EIMIIE

0.327.173-8

UFSC-BU

Rede Neural por Convolugao para

Reconstrucao Estéreo

Jilio Massayuki Otuyama,

F lbrianépolis, fevereiro de 2000



Rede Neural por Convolugao para
Reconstrucao Estéreo

Jalio Massayuki Otuyama
Orientador: Raul Sidnei Wazlawick

Curso de Pos Graduacdo em Ciéncia da Computagio
Departamento de Informatica e Estatistica
Centro Tecnolégico
Universidade Federal de Santa Catarina

Florianépolis, fevereiro de 2000

Dissertacao submetida & Universidade Federal de Santa Catarina para obtencao
do Grau de Mestre em Ciéncia da Computagao.



Rede Neural por Convolugio para
Reconstrucdo Estéreo

Julio Massayuki Otuyama

Esta dissertagdo foi julgada adequada para a obtengdo do titulo de
Mestre em Ciéncia da Computacio

na area de concentracio Sistemas de Conhecimento ¢ aprovada em sua forma final pelo

Curso de Pés-Graduagdo em Ciéncia da Computagdo da Universidade Federal de Santa
Catarina.

N/

Raul Sl!ﬂ HWazlav%ck Dr. - Orientador

~ Fernando A. Ostini Gauthier, Dr. - Coordenador do Curso

Banca Examinadora:

Raul Sldnef W”azlaw1c Dr. - Presidente Wb id Bastos, Dr.

N\\\\ SR 44

Fernando Mendes de Azevedo, Dr. Roberto Marcondes Cesar Jr. @/
GPEB - EEL - UFSC SP

Floriané6polis, 24 de Fevereiro de 2000



Resumo

Para a modelagem de redes neurais para aplicagbes de problemas invariantes & translacao
utilizamos restricdes de compartilhamento de pesos. Redes neurais com estas restrigoes sao
chamadas de Redes Neurais com Pesos Compartilhados. O compartilhamento de pesos equiva-
le & operagao de convolugao, permitindo que se utilize diversas técnicas que aceleram o célculo
desta. Esta equivaléncia é o motivo pelo qual estas redes neurais também sao chamadas
de Redes Neurais por Convolugdo. Este trabalho implementa o modelo de Rede Neural por
Convolugao em uma linguagem apropriada, permitindo a criagao de novas topologias de for-
ma flexivel, simples e rapida. Supde-se que nos estagios iniciais do cortex visual ocorra a
reconstrucdo da informacao tridimensional a partir de diversos aspectos, entre eles a visao es-
tereoscopica, sombreamento, sobreposigao de objetos, textura, perspectiva e movimento. Este
trabalho utiliza o modelo de Rede Neural por Convolucdo para abordar o problema de recons-
trucao estéreo (visao esterescopica), utilizando todas as caracteristicas especificas do problema
para obter uma topologia adequada. Em uma segunda linha, este trabalho apresenta uma ex-
tensao do modelo de Rede Neural por Convolucao utilizando caracteristicas especificas do
calculo de convolugdo - a transformada de Fourier. Esta extensio do modelo de Rede Neural

por Convolucao mantém os pesos no dominio da freqiiéncia.



Abstract

In order to model neural networks for applications of translation invariant problems, weight
sharing restrictions are used. Neural networks with such restrictions are called Shared Weight
Neural Networks. Weight sharing corresponds to the convolution operation, allowing for the
use of several techniques that accelerate its calculation. This equivalence is the reason why such
neural networks are also known as Convolution Neural Networks. This project implements
the Convolution Neural Network model with an adequate language that allows new topologies
to be created in a flexible, simple and fast way. Allegedly, the reconstruction of tridimensional
information occurs in the first stages of the visual cortex, based on various aspects, among
which are the stereoscopic vision, shape from shading, object overlapping, texture, perspective
and movement. This project uses the Convolution Neural Network approach for the purpose
of stereo reconstruction (stereoscopic vision), using all specific characteristics of the problem
to reach an adequate topology. A second line of this project presents an extension of the
Convolution Neural Network model, using specific characteristics of the convolution calculation
- the Fourier transform. Such extension of the Convolution Neural Network model represents
weights on the frequency domain.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Apresentagao

Os neurdnios biologicos sao a base de inspiragdo da teoria de Redes Neurais Artificiais. As
Redes Neurais Artificiais sdo formadas por unidades simples, os chamados neurdnios artificiais,
que efetuam operacgbes de soma e transferéncia de sinal. Redes Neurais Artificiais possuem
uma ampla gama de aplicacdes, tal como reconhecimento de padrdes e processamento de
imagens.

A forma como os neurdnios se interligam no coértex e as qualidades decorrentes que podem
ser observadas a partir disto é inspiracao para criagdo de arquiteturas de Redes Neurais Arti-
ficiais. A partir da teoria de Redes Neurais Artificiais deriva-se o modelo de Rede Neural com
Pesos Compartilhados. No cortex visual observa-se a qualidade de extracao de caracteristicas
invariante & translagdo. O modelo de Rede Neural com Pesos Compartilhados possui restrigoes
que produzem qualidade semelhante. Esta qualidade é desejavel em determinados problemas,
em particular para area de processamento de imagens.

O modelo de Rede Neural com Pesos Compartilhados pode ser rescrito utilizando ferra-
mentas da teoria de processamento de sinais: Convolucdo e Transformada de Fourier. Disto
deriva-se o modelo de Rede Neural por Convolugdo. O modelo de Rede Neural com Pesos
Compartilhados e o modelo de Rede Neural por Convolugao sao equivalentes, porém a no-
tagao utilizada neste ultimo é mais concisa, auxiliando a compreensdo. O uso de ferramentas
da teoria de processamento de sinais permite um aumento significativo na eficiéncia do modelo.

O modelo de Rede Neural por Convolugao, tal como os modelos de Rede Neurais Artificiais,
é adequado ao processamento paralelo. A qualidade de extragao de caracteristicas invariante &
translacao e a estrutura paralelizavel torna o modelo de Rede Neural por Convolugao adequado
a uma gama de problemas de processamento de imagens, tal como reconhecimento de letras e
digitos ou deteccao de bordas.

Nos estagios iniciais do cértex visual, supde-se que ocorra o processamento da informagao

visual para deteccao de linhas, bordas, agrupamentos ou para reconstrucao da informagao



tridimensional a partir de visao estereoscépica, sombreamento, sobreposicao de objetos, tex-
tura, perspectiva ou movimento. Utilizando-se padroes de aprendizado e topologias adequadas,
cada um destes problemas pode ser abordado com o modelo de Rede Neural por Convolugao.

Reconstrugao estéreo (visdo estereoscopica) € o problema de reconstruir a informagao tridi-
mensional a partir de um par de imagens capturadas simultaneamente com um deslocamento
entre as posicoes de captura. O modelo de Rede Neural por Convolugao pode ser aplicado ao
problema de reconstrugao estéreo, permitindo que se explore caracteristicas exclusivas deste
problema.

1.2 Justificativa e importancia

O modelo de Rede Neural por Convoluciao tem importantes aplicagdes na area de processa-
mento de imagens e sinais (veja [Rumelhart 1986}, [Waibel 1989], [LeCun 1990], [Wilson 1989],
[Wilson 1992}, [Lawrence 1997] e [Spreeuwers 1993]).

Ao utilizar o modelo de Rede Neural por Convolugio, é natural que se procure formas de
torna-lo mais eficiente. A busca por melhorias na eficiéncia do modelo geralmente resulta em
abordagens de implementagao utilizando algoritmos alternativos. Tais implementagoes alter-
nativas permitem uma visdo mais ampla do préprio modelo, o que contribui para enriquecer
este.

Abordando diferentes problemas com o modelo de Rede Neural por Convolucao, observa-se
a necessidade de adaptacao ou extensdo do modelo para que tais problemas sejam resolvidos
de forma mais adequada. Isto possibilita a generalizacdo do modelo de Rede Neural por
Convolucio, tornando-o mais abrangente.

O problema de reconstrucdo da informagao tridimensional pode se basear em visao es-
tereoscopica, sombreamento, sobreposicio de objetos, textura, perspectiva, movimento ou
outros. Geralmente, cada um destes problemas é abordado separadamente com algoritmos
distintos. A integracao de tais algoritmos € um objetivo desejavel, caso contrario é possivel
que haja informacao relevante para reconstrucido da informagao tridimensional deixando de
ser utilizada. Tal integracao pode vir a gerar resultados nao satisfatorios, ou mesmo néao ser
possivel, devido a diferengas intrinsecas entre os algoritmos empregados. O modelo de Rede
Neural por Convolugao permite a adaptagao a cada um destes problemas. O uso de um tnico
modelo para abordar tais problemas torna mais facil uma possivel integracdo para unificar o
processo de reconstrugao da informagao tridimensional.

1.3 Objetivos

1.3.1 Dominio geral

O trabalho corrente tem como objetivo geral:
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e Melhoria do modelo de Rede Neural por Convolugao utilizando elementos da teoria de

processamento de sinais.

e Melhoria do modelo de Rede Neural por Convolugido observando-se a adaptacdo deste

ao problema de reconstrucao estéreo para torna-lo mais abrangente.

e Implementagido do modelo de Rede Neural por Convolugao.

1.3.2 Dominio especifico

O trabalho corrente tem como objetivo especifico:

e Adaptagdo do modelo de Rede Neural por Convolugao ao problema de reconstrucao

estéreo.

e Implementacdo e execugdo desta adaptagao.

1.4 Limitagoes

O modelo de Rede Neural por Convoluciao tem sido utilizado principalmente para reconhe-
cimento de padrdes (veja [Rumelhart 1986], [Waibel 1989], [LeCun 1990] e [Lawrence 1997]).
Esta tendéncia deve-se a forma como se aborda problemas em redes neurais - o treinamento
baseado em padroes de aprendizagem, onde dado uma entrada da rede neural espera-se a
saida desta uma resposta de acordo com uma categorizacdo previamente definida. Por outro
lado, 0 modelo de Rede Neural por Convolugao tem sido utilizado para modelagem de fil-
tros para processamento de imagens (veja [Wilson 1989], [Wilson 1992] e [Spreeuwers 1993]),
porém com aplicagGes restritas.

O trabalho corrente aborda o problema de reconstrugao estéreo utilizando o modelo de
Rede Neural por Convolugao de forma similar a um filtro de processamento de imagem. A
enorme gama de possibilidades de entrada com o qual um filtro de processamento de imagens
deve lidar dificulta a tarefa de treinar esta rede neural. A escolha de padrdes de aprendizagem
adequados para esta rede neural é um limitante critico.

A abordagem do problema de reconstrugio da informacao tridimensional a partir de visao
estereoscpica, sombreamento, sobreposicdo de objetos, textura, perspectiva ou movimento
utilizando o modelo de Rede Neural por Convolugao estd apenas em seu inicio. O trabalho
corrente aborda apenas o problema de reconstru¢ao da informagao tridimensional a partir de
visdo estereoscépica. A consolidac¢do dos resultados deste trabalho pode vir a ter contribuicoes
provenientes das outras abordagens e vice-versa.

Redes neurais geralmente podem ser implementadas em circuitos digitais, o que aumenta a
velocidade de processamento de forma significativa. Porém, na pratica, redes neurais sao quase

sempre implementadas com simuladores em linguagens de programacao, devido a versatilidade
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e facilidade de acesso a tal recurso. O modelo de Rede Neural por Convolugao, mesmo sendo
implementado com simuladores em linguagens de programacao pode se valer de aceleradores
dedicados para processamento de sinais. Porém, no trabalho corrente, estes recursos nao
estiveram disponiveis.

1.5 Estrutura

Capitulo 1 : Introdugao

Capitulo 2 : Redes Neurais Biologicas

Introdugao ao funcionamento de neurdnios biologicos e & organizagao observada entre estes,
que serve de inspira¢ido para modelagem deste trabalho. As principais qualidades observadas,
decorrentes da estrutura entre os neurdnios do cortex visual sdo: extracao de caracteristicas
e invaridncia ao deslocamento. Entre os tipos de respostas observados entres os neurdnios
do cortex visual estdo: dominancia ocular, deteccdo de orientacio e deteccao de disparidade
estereoscdpica.

Capitulo 3 : Redes Neurais Artificiais
Introdu¢ao ao modelo de neurdnio artificial, redes neural direta multicamada, rede neural
direta conectada localmente e algoritmos de aprendizagem.

Capitulo 4 : Compartilhamento de Pesos em Redes Neurais

A partir do modelo de rede neural direta conectada localmente, adicionando-se restrigoes
de compartilhamento de pesos, obtém-se 0 modelo de Rede Neural com Pesos Compartilhados.
As qualidades de extragdo de caracteristicas com invariancia ao deslocamento do modelo de
Rede Neural com Pesos Compartilhados sao apresentados. O algoritmo de aprendizagem
Back-Propagation é adaptado ao modelo de Rede Neural com Pesos Compartilhados.

Capitulo 5 : Rede Neural por Convolugao

O modelo de Rede Neural com Pesos Compartilhados é descrito utilizando a notagao
de convolugdo, o que resulta no modelo de Rede Neural por Convolugado (RNC). Com uma
descrigdo concisa, utilizando elementos da teoria de Processamento de Sinais, explora-se al-

ternativas para o aumento de eficiéncia do modelo de Rede Neural por Convolugdo.
Capitulo 6 : Reconstrugao Estéreo

Introducéo & reconstrugao estéreo, um problema da area de Visdo Computacional. Sao

apresentados: conceitos de casamento estéreo, geometria epi-polar; adaptagao a restricao de
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invariancia a translacao; abordagens computacionais usuais a este problema.

Capitulo 7 : RNC para Reconstrugao Estéreo

O modelo de Rede Neural por Convolucéo é adaptado ao problema de reconstrugao estéreo.
Utilizando como inspiracao a organizagio observada em Redes Neurais Biologicas (deteccao
de disparidade estereoscopica e dominancia ocular) e abordagens computacionais de recons-
trugao estéreo, é apresentada uma topologia de Rede Neural por Convolucao para deteccao de
disparidade. Esta topologia é implementada utilizando-se compartilhamento de méascaras de
convolugado. Resultados da execugdo do treinamento da rede neural e da detecgao de dispari-
dades sao apresentados. Apos a execugdo do treinamento, observa-se na camada escondida da
rede neural a presenga de detetores de orientagao.

Capitulo 8 : Conclusao
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Capitulo 2

Redes Neurais Biologicas

O cérebro é o 6rgao responsavel pelo controle de uma gama de atividades complexas. Ele é
responsavel pela coordenacao de nossa interagdo com o ambiente, através de nossos 6rgaos
sensitivos e motores. A seguir apresentamos os elementos com os quais o cérebro é constituido
e a organizagao observada entre estes elementos, que serve de inspiragao para modelagem deste
trabalho. Para mais informacao consulte: [Hubel 1995] e [Kuffler 1984].

2.1 Neuro6nios e sinapses

O cérebro é composto por células nervosas, também chamadas de neurénios (veja ilustracdo
da Figura 2.1 - extraido de [Hubel 1995])As células nervosas se interligam, recebendo e en-
viando informagio de e para outras células nervosas. A maior parte das células nervosas do
cérebro é composta por um corpo celular (soma) a partir do qual se ramificam diversas fi-
bras, chamadas dendrifos, e uma tnica fibra que se diferencia das outras, chamada azdnio.
Os dendritos se ramificam na forma de arvores, recebendo informagao de outras células ner-
vosas. O corpo celular também pode receber informacéo, tal como os dendritos. O axonio
transmite informagao de sua célula nervosa para outras células nervosas. O axdnio geralmente
se ramifica préximo & regido onde termina e as diversas terminagoes aproximam-se mas hao
tocam os dendritos (e, por vezes, o corpo celular) de outras células. Nestas regioes, chamadas
de sinapse, a informacao é transferida de uma célula nervosa, a célula pré sindptica, para a
seguinte, a célula pds sindptica.

O tipo mais comum de sinapse é a sinapse quimica. Neste tipo de sinapse a informacao
é transmitida na forma de substancias quimicas, os chamados neurotransmissores. A diregao
de transmissio de informacao nas sinapses é do axénio da célula pré sinaptica para o dendrito
(ou corpo celular) da célula pos sinaptica.

Quase toda célula no sistema nervoso recebe, através de seus dendritos (e do corpo celular),
informagéo de mais de uma outra célula nervosa. A isto chamamos de convergéncia sindptica.
Quase todo ax6nio de uma célula nervosa se ramifica enviando informagéo para mais de uma
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Dendritos \

Figura 2.1: Neuronio.

outra célula nervosa. A isto chamamos de divergéncia sindptica.

2.2 Informacao através do neurénio

Quando neurotransmissores atravessam uma, sinapse e atingem o dendrito (ou o corpo celular),
a informagdo quimica é convertida em uma alteracdo de potencial elétrico. H4 sinapses exci-
tatorias e inibitérias, uma excitando e outra inibindo o estado de ativagdo da célula nervosa,
respectivamente.

A funcdo da célula nervosa é receber toda a informagdo das sinapses, efetuar a soma
(integracdo) das excitacOes e inibigbes na base do corpo celular e transferir o resultado ao
ax6nio. A soma na base do corpo celular tem a forma de um potencial elétrico. A informagao
recebida de cada sinapse geralmente tem um efeito muito pequeno sobre o estado de ativagio
global do corpo celular. Quanto mais forte a conexdo sindptica, maior é a influéncia da
informac3o recebida.

O ax0nio geralmente transfere a informagdo em eventos breves chamados impulsos ner-
vosos. Os impulsos nervosos também sdo conhecidos como impulsos tudo ou nada (all or none
impulses) devido & auséncia de valores intermedirios nos potenciais elétricos que assume. A
medida que o estimulo na base do corpo celular aumenta, a freqiiéncia de disparo dos impulsos
nervosos através do axonio aumenta. Existe uma segunda forma menos comum pela qual a
informacédo é transferida através do axodnio. Esta outra forma, chamada sinal gradual (graded
signal), atua apenas pela dispersdo do potencial elétrico ao longo do axénio. Ao contrario
dos impulsos tudo ou nada, o sinal gradual pode assumir valores intermediarios de potencial
elétrico. Por atuar apenas pela dispersdo do potencial elétrico, quanto mailor comprimen-
to do axOnio, maior é a degradacdo do conteido da informagdo transmitida. Tanto com os

impulsos nervosos quanto com o sinal gradual, os terminais do axénio liberam neurotransmis-
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sores para sinapse. QQuanto maior a freqiiéncia de disparo dos impulsos nervosos no axonio,
maior a quantia de neurotransmissor liberado nos terminais do axénio. De forma semelhante,
com o sinal gradual, quanto maior o estimulo na base do corpo celular, maior a quantia de
neurotransmissor liberado nos terminais do axdnio.

Portanto, ambas formas de transferéncia de informagao através do axénio, por impulsos
nervosos ou por sinal gradual, obtém resultados nao muito diferentes, essencialmente anal6gico
[Hubel 1995, pag. 22].

Uma vez que o neurotransmissor é liberado nos terminais do axénio, ele trafega através
das sinapses e atinge o dendrito (ou corpo celular) de uma outra célula nervosa, iniciando

outro ciclo.

2.3 Células nervosas sensoriais e motoras

Além de células nervosas que trocam informagées entre si, ha células no sistema nervoso
que interagem com o ambiente externo, recebendo estimulos sensoriais deste ou exercendo
influéncia neste.

Chamamos de receptores as células que recebem informacdo do ambiente externo. Os
estimulos do ambiente externo podem ter a forma de luz para os olhos, deformagdo mecéanica
para pele ou timpanos, ou quimicos em nossos sentidos de olfato ou paladar. Em todos estes
casos, o efeito do estimulo é a produgao nos receptores de um sinal elétrico e conseqiiente
alteracdo na taxa de neurotransmissores liberados nos terminais de seus axonios.

Neurdnios motores sao células cujos axbnios ndo terminam em outras células nervosas,
mas em células musculares. Toda saida do nosso sistema nervoso tem a forma de contragbes
musculares, com a exce¢do de células nervosas que terminam em células glandulares.

Um caminho neural tipico inicia-se em um conjunto de receptores, passa por um determi-
nado conjunto de células nervosas e termina em um conjunto de neurdnios motores.

Receptores Neurdnio
motor

Células
h Musculares

Memobria,
pensamento,
etc.

Neurbnios

Figura 2.2: Caminho neural tipico.
A Figura 2.2 (extraido de [Hubel 1995]) € um exemplo de como ocorre a convergéncia e
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divergéncia sinaptica ao longo de um caminho neural.

Varios sistemas sensoriais fazem uso de pares opostos: quente - frio; preto - branco; ro-
tacao da cabeca para direita - rotagdo da cabega para esquerda. O motivo para estes pares
opostos esta provavelmente relacionado com a forma com a qual as células nervosas disparam.
A principio poderia-se imaginar que as células nervosas disparariam a um certo nivel medi-
ano, e para um estimulo a célula dispararia a uma taxa inferior e para o estimulo oposto a
célula dispararia a uma taxa superior. Porém, como os impulsos nervosos utilizam energia
metabodlica, provavelmente é mais eficiente que as células ndo disparem ou disparem a taxas
baixas na auséncia de um estimulo (e de seu estimulo oposto), e haja dois grupos separados
de células nervosas para cada modalidade de estimulo - uma disparando para um estimulo e
outra disparando para o estimulo oposto [Hubel 1995, pag. 55].

2.4 Organizagao entre as células nervosas

Em [Hubel 1995] David H. Hubel descreve, de forma brilhante, diversos aspectos do cértex
visual em primatas e mamiferos. Ao longo desta obra sdo apresentados varios tipos de células
nervosas e suas respectivas respostas de ativacio a determinados estimulos visuais, além da

organizacao observada entre tais células:

“O cérebro contém 102 células, um nimero astrondémico sob qualquer padrao.”

“Uma célula nervosa tipica no cérebro recebe informagao de centenas ou milha-
res de outras células e por sua vez transmite informagao para centenas ou milhares
de outras células. O naimero total de interconexdes no cérebro deve portanto ser
algo em torno de 10 a 10!°, um grande ntimero, com certeza, mas ainda nao
um indice de complexidade seguro. Complexidade anatémica é uma questdo nao
apenas de nimeros; mais importante é a complexidade de organizagao, algo que é
dificil de quantificar.”

“Mesmo uma olhada em um livro como Histologie du Systéme Nerveux de Cajal
deveria ser suficiente para convencer qualquer um que a enorme complexidade
do sistema nervoso é quase sempre acompanhada por um convincente grau de
ordenagéo.” [Hubel 1995, pag. 1,4]

Regido receptiva € um conceito importante para compreensao do comportamento das células
nervosas. Regido receptiva refere-se aos receptores especificos que influenciam a ativagao de
uma célula nervosa. Para células nervosas no caminho neural da visao, a regido receptiva
refere-se a uma area na retina na qual a iluminagao influencia a ativacdo da célula nervosa.
A analise sistematica das regides receptivas de células nervosas demonstram o principio
geral de que células nervosas que processam informagdo relacionada sao agrupadas juntas

Kuffler 1984, pag. 28]. Duas células nervosas ocupando posi¢oes proximas no cértex in-
g
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variavelmente possuem regioes receptivas proximas, e estas regioes receptivas geralmente se

sobrepoem.

2.4.1 Representagao topogréafica

A agregacio de células nervosas chamamos de estrutura. Geralmente as células nervosas se
organizam na forma de camadas dentro de uma estrutura. A retina e o cortex visual priméario
sao exemplos de estruturas. Entre duas estruturas relacionadas ha fibras nervosas (axonios)
interligando-as. A retina e o cértex visual primario estao relacionadas através de uma estrutura
intermediaria chamada “Lateral Geniculate Nucleus”.

Observa-se que as células nervosas ao longo de caminhos neurais geralmente apresentam
organizagao topogrdfica. Representagao topografica significa o mapeamento sisteméatico de
uma estrutura e sua seguinte - se dois pontos sao vizinhos em uma estrutura, os pontos
correspondentes na estrutura seguinte também o serdo; por exemplo: & medida que movemos
de uma célula nervosa a outra sobre a retina, as células nervosas correspondentes (em termos
de ativagdo) no cortex visual primario tragam um caminho continuo. Veja ilustragdo da
Figura 2.3 - neste experimento, realizado por Roger Tootell, pode-se observar o mapeamento
sistemético que existe entre a retina (estimulada com os circulos) ¢ cortex visual primario
(citado em [Hubel 1995]).

b i
3
L

%e
.

#
.
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»
»

Figura 2.3: Organizagao topogréfica entre a retina e o coértex visual primario.

Devido a convergéncia sindptica, as células nervosas em estruturas posteriores tendem a

possuir regioes receptivas mais largas.
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2.4.2 Resposta de células nervosas a estimulos

Por volta de 1952, Stephen Kuffler tornou-se o primeiro a registrar as resposta de células
retinais ganglionares a refletores de luz em um mamifero (um gato). Com as respostas obtidas,

Kuffler chamou as células em dois tipos: “on-center cell” e “off-center cell™

“Células on-center respondem melhor a um facho de luz apontado para parte
central de suas regioes receptivas. A iluminagao da area ao redor com um facho ou
anel de luz reduz ou inibe os disparos e causa respostas quando a luz é desligada.
A iluminagao de toda regiao receptiva causa relativamente disparos fracos pois o
efeito do centro e da area ao redor se opoem entre si. Células off-center diminuem
ou param seus disparos quando a area central de suas regioes receptivas sao ilu-
minadas e aceleram quando a luz é desligada. Luz apontada para a area ao redor
de uma regiao receptiva de uma célula off-center excita a célula correspondente.”
[Kuffler 1984, pag. 27|

Por volta de 1959, Hubel e Wiesel registraram a resposta de células nervosas do cortex visual de
um gato. Tais células respondiam a estimulos de linhas orientadas em uma diregao especifica e
em movimento. Apoés estes experimentos, seguiram-se outros, cujas observagoes apresentamos

a seguir.

Dominancia ocular

Observa-se que células nervosas no cortex visual respondem de forma dominante a estimulos
apresentados a apenas um dos olhos (direito ou esquerdo). Estas células nervosas agrupam-se
na forma de coluna para cada olho dominante. As colunas de dominancia de olho direito e
esquerdo se alternam ao longo do cortex visual. Tais agrupamentos de células nervosas sao
chamados de colunas de dominancia ocular [Hubel 1995, pag. 105|. Veja ilustracao da Figura
2.4. Esta ilustracao é uma reconstrucao de colunas de dominancia ocular do cértex visual
realizada por Le Vay, onde podemos observar a alternancia das colunas de dominancia de olho

direito e esquerdo - citado em [Hubel 1995].

Orientagao

Além de se observar colunas de dominancia ocular, verificou-se que as células nervosas apresen-
tam também preferéncia a orientagao (a linhas direcionadas). As células nervosas se agrupam
para cada orientacao preferencial. Ao longo do cortex, a orientacao preferencial das células
nervosas varia de forma geralmente ordenada, no sentido horario ou anti-horario. Tais agru-
pamentos de células nervosas sao chamados de colunas de orientagao [Hubel 1995, pag. 115].

Veja ilustracao da Figura 2.5. Nesta ilustracao gerada com auxilio de computador, realizado
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Figura 2.4: Colunas de dominéncia ocular.

por Gary Blasdel, observamos a sobreposi¢do das respostas no cortex visual primdrio a esti-
mulos de faixas orientadas, com uma cor diferente representando cada orientagdo - citado em
[Hubel 1995].

Figura 2.5: Colunas de orientagao.

Disparidade estereoscopica

Mais recentemente, em [Ohzawa 1990] resultados de experimentos demonstram que um tipo
especifico de neuronio cortical exibe caracteristicas desejadas de um detetor de disparidade es-
tereoscopica. Tais experimentos foram efetuados observando respostas de neurdnios do cortex
visual de gatos. Barras luminosas orientadas sao utilizadas como estimulo visual. As respostas
dos neurdnios do cortex visual sao comparados com modelos matematicos para detec¢ao de

disparidade.
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2.5 Desenvolvimento das células nervosas

O desenvolvimento do cérebro humano ocorre principalmente nos primeiros anos de vida, e
continua ao longo de todo o resto da vida. Durante este estagio inicial, aproximadamente 1
milhdo de sinapses sao formadas por segundo.

Treinamento é essencial para que o cérebro efetue todas tarefas para nossa sobrevivéncia.
Treinamento significa a modificagdo ou moldagem dos circuitos neurais a partir de influéncias
do ambiente. Experimentos observando o sincronismo de células ganglionares da retina de
fetos sugerem que células que disparam junto conectam-se juntas, gerando a organizagao
topografica observada entre a retina e o cortex. Através de experimentos, observa-se que a
formacao de colunas de dominancia ocular em gatos e primatas dependem diretamente da
experiéncia visual durante os primeiros dias de vida [Hubel 1995, pag. 191].

Muitos aspectos do desenvolvimento neural tem recebido estudos intensos, mas ainda exis-
tem muitas lacunas para sua compreensao. As pesquisas indicam que h& varios mecanismos

atuando em conjunto para compor o desenvolvimento neural.
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Capitulo 3

Redes Neurais Artificiais

Em 1943, em um trabalho pioneiro, McCulloch e Pitts propuseram um modelo de neurdnio
artificial. A seguir apresentamos elementos basicos da teoria de redes neurais, que utilizamos
ao longo deste trabalho. As segbes 3.1 e 3.2 sdo adaptacoes de [Haykin 1994]. A secdo 3.3
é adaptacao de [Hertz 1991]. Para mais informagdo consulte: [Haykin 1994], [Hertz 1991] e
[Rumelhart 1986].

3.1 Modelo de um neurdnio artificial

Um neurénio artificial € uma unidade de processamento de informacao fundamental para a
operagao de uma rede neural. A Figura 3.1 mostra um modelo para um neurdnio. Identificamos
trés elementos basicos deste modelo de neurdnio:

2

1. Um conjunto de sinapses, cada uma das quais é caracterizada por um peso ou forca
de conexdo (pesos sindpticos). Dado um sinal de entrada z;, na entrada da sinapse j
conectada ao neurdnio i, este sinal é multiplicado pelo peso sinaptico w;;. Na notagao
utilizada para descrever o peso sinaptico, o primeiro subscrito refere-se ao neurdnio em
questao e o segundo subscrito refere-se & terminacdo de entrada da sinapse ao qual o
peso sindptico se refere. O peso w;; € positivo se a sinapse associada & excitatoria e
negativo se a sinapse é inibitoria.

2. Um integrador para soma dos sinais de entrada, ponderado pelos respectivos pesos sinap-
ticos do neurdnio; esta operagdo constitui-se de um combinador linear.

3. Uma fungdo de ativacdo para limitar a amplitude do sinal de saida do neurdnio. A
fungido de ativacio também é referida como uma funcgdo limitante na qual ela limita
para um valor finito a faixa de amplitude permitida do sinal de saida. Tipicamente, a
faixa de amplitude normalizada da saida de um neurdnio estd em um intervalo fechado
de [0,1].
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Figura 3.1: Modelo de neuronio artificial.
Podemos descrever um neurdnio ¢ pelo seguinte par de equacoes
n
=1
e
yi = f (hi) (3:2)
onde =zy, z9, ..., T, sdo os sinais de entrada; w;, w2, ..., Wi, SA0 0S pesos

sinapticos do neurénio %; h; é a combinacao linear dos sinais de entrada do neurénio %; f (-) é
a fungao de ativacdo; e y; é o sinal de saida do neurdnio .

O modelo de neurdnio mostrado na Figura 3.1 também inclui um limiar (threshold) exter-
namente aplicado 6; que tem o efeito de reduzir a entrada total da fungao de ativagdo. Para
ter o efeito contrario, basta utilizar um valor negativo em 8;, o que chamamos de desvio (bias).

A partir de (3.2) podemos incluir o limar 6;, o que resulta em

yi = f (hi — 6;) (3-3)

Ao longo deste trabalho, utilizamos um limiar de valor constante em todos neurdnios.
Omitimos o valor do limar na descri¢do do neurénio nas formulagdes a seguir, para facilitar a
leitura destas.

3.1.1 Funcao de ativagao

A funcdo de ativacdo, denotada por f (-), define a saida do neurdnio em termos do nivel de
ativacdo em sua entrada. Existem trés tipos basicos de func@o de ativacao: fungao limiar,
fungao linear limitada e fungao sigmoéide. '
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A fungdo sigméide é a forma mais comum de fungao de ativagdo utilizada na construgao
de redes neurais artificiais. Ela é definida como uma funcao estritamente crescente que exibe
propriedade assintotica e de suavidade. Um exemplo de sigmoéide é a fungao logistica, definida

por

1

fle) = 1+ exp (—ax)

(3.4)

onde « é o parametro de inclinacao da fungdo sigmoéide. Ao variar o pardmetro o, nés obte-
mos fungoes sigmoéide de diferentes inclinagdes. A funcdo sigmoéide é derivavel, uma qualidade
importante na teoria de redes neurais artificiais (veja segao 3.3.1).

Utilizamos a fungdo sigmédide como fun¢ao de ativagdo ao longo deste trabalho.

3.2 Arquitetura de redes neurais

Redes neurais sao geralmente organizadas na forma de agrupamentos de nés que chamamos
de camadas. Ha camadas de nés fonte de entrada (nos de entrada) e camadas de nés de
processamento (neurdnios). Nos de entrada nao efetuam processamento de sinal, servem
apenas para alimentar outros nés com sua informagdo. Nds de processamento sao 0s neuronios,
que recebem informagao de no6s de entrada ou de outros neur6nios e efetuam processamento
(tal como descrito no modelo de neurénio artificial na secao 3.1).

Redes neurais em que os nés de uma camada enviam sinais apenas para nés de camadas
posteriores sao chamadas de redes neurais diretas (feed-forward neural networks). Em con-
traste com as redes neurais diretas, chamamos de redes neurais recorrentes (recurrent neural
networks) as redes neurais cujas camadas enviem sinais nao apenas para camadas posteriores.
A existéncia de ao menos um ciclo de retro alimentagdo (uma camada langando sinal para
uma camada anterior ou a si mesma) é o que caracteriza as redes neurais recorrentes.

De forma geral, podemos identificar trés classes de arquiteturas de redes neurais:

e Redes Neurais Diretas de Camada Unica (Single-Layer Feedforward Neural Networks)
o Redes Neurais Diretas Multicamada (Multilayer Feed-Forward Neural Networks)

o Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Networks)
Ao longo deste trabalho abordamos apenas redes neurais diretas.

3.2.1 Redes neurais diretas de camada tnica

Na forma mais simples de uma rede neural em camadas, existe apenas uma camada de nos
de entrada que langam seus sinais sobre uma camada de nés de saida (nés de processamento),
mas nio o contrario. Este & um exemplo de uma rede neural direta. Esta rede é ilustrada
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na Figura 3.2. Tal rede é chamada de Rede Neural Direta de Camada Unica. A designagao
“Camada Unica” refere-se & camada de saida de nés de processamento. A camada de nos de
entrada ndo é contada pois nenhum processamento é efetuado nesta.

A partir de (3.1) e (3.2) descrevemos a propagagao de sinal da camada z para a camada
seguinte y com o seguinte par de equagoes

h; = Zwij:z:j (3.5)
J

yi = f (ha) (3.6)

onde z; é o sinal de ativacdo do né j; w;; € o peso sinaptico dos neurodnio ¢ referente ao
sinal de de entrada do né j; e y; é o sinal de ativagao do neurdnio <.

Camada de Camada de
nos de neurdnios de
entrada saida
Conexdes
sinapticas

Figura 3.2: Rede neural direta de camada tnica.

3.2.2 Redes neurais diretas multicamada

A segunda classe de rede neural direta distingue-se pela presenca de uma ou mais camadas
escondidas, cujos ndés de processamento sao correspondentemente chamados de neurdnios es-
condidos ou unidades escondidas. A funcao dos neurdnios escondidos é intervir entre a entrada
externa e a saida da rede neural. Ao adicionar uma ou mais camadas escondidas, a rede neu-
ral estd capacitada a extrair caracteristicas (features). A adicdo de camadas escondidas &
importante na teoria de redes neurais para a resolucao de problemas que sao néo linearmente
separaveis (veja “The XOR Problem” em [Rumelhart 1986]).

A partir de (3.5) e (3.6) descrevemos a propagagio de sinal da camada anterior al-

! para
a camada a' com o seguinte par de equagdes
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B = wijei (3.7)
j

ol = 1 (h) (3.8)

onde aﬁ é o sinal de ativagdo do n6 ¢ da camada /; 'wﬁj é o peso sinaptico dos neurtnio ¢ da
camada [ referente ao sinal de de entrada do n6 j da camada anterior.

Camada de Camada de Camada de
nos de neurdnios neurdnios de
entrada escondidos saida

Figura 3.3: Rede neural direta multicamada.

Uma rede neural é chamada totalmente conectada (fully connected) quando todo né em
cada camada da rede neural é conectado a todos outros nés na camada posterior adjacente.
Um exemplo de rede neural direta totalmente conectada é apresentada na Figura 3.3. Se,
entretanto, alguma das ligacdes de comunicagio (conexdo sinaptica) estiver ausente na rede
neural, esta é chamada de rede neural parcialmente conectada (partially connected). Uma
forma particularmente interessante deste tipo de rede neural é uma rede neural conectada
localmente (locally connected). Um exemplo de tal rede neural é apresentada na Figura 3.4.
Cada neurénio na camada escondida é conectado de forma local (parcial) a um conjunto de nés
de entrada que estao na vizinhanga préxima. Este conjunto de nés alimentando um neurénio
é chamado de regido receptiva do neurdnio. Da mesma forma, cada neur6énio na camada de
saida é conectado a um conjunto local de n6s da camada escondida. A rede neural da Figura
3.4 possui 0 mesmo namero de nés de entrada, neurdnios escondidos e neurdnios de saida
que os da Figura 3.3. Entretanto, comparando estas duas redes neurais, observamos que a
rede neural conectada localmente da Figura 3.4 tem uma estrutura especializada. Na préti-
ca, a estrutura especializada construida na modelagem da rede neural conectada localmente
reflete uma informacao a priori sobre as caracteristicas do padrao de ativagao que esté sendo
analisado.
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Camada de Camada de Camada de
noés de neurbnios neurdnios de
entrada escondidos saida

Figura 3.4: Rede neural direta multicamada conectada localmente.

3.3 Algoritmo de aprendizagem

Grande parte do trabalho na construgao de redes neurais é determinar pesos sinadpticos para
que a rede neural efetue uma tarefa especifica. De forma geral, podemos identificar duas

formas de aprendizagem (ou treinamento) utilizados em redes neurais:
e Aprendizagem supervisionada
e Aprendizagem nao supervisionada

Aprendizagem supervisionada é baseada na comparagao direta da saida obtida pela rede neural
com as respostas corretas desejadas, para uma dada entrada na rede neural. Esta forma é por
vezes chamada de aprendizagem com um professor. Inclui-se o caso especial onde as saidas
sdo classificadas apenas como corretas ou incorretas, sem a informagao do valor da resposta
correta desejada.

As vezes o objetivo de aprendizagem nio é definido em termos de exemplos corretos especifi-
cos. A tunica informagao disponivel esta na correlagiao dos dados de entrada. Na aprendizagem
ndo supervisionada, espera-se que a rede neural crie categorias a partir destas correlagoes, e
produza uma saida correspondente a cada categoria de entrada.

O algoritmo de aprendizagem empregado em uma rede neural estd intimamente ligado a
arquitetura utilizada. Ao longo deste trabalho abordamos apenas o algoritmo de aprendizado

supervisionado chamado Back-Propagation.

3.3.1 Back-Propagation

O algoritmo de aprendizagem Back-Propagation, também conhecido como Regra Delta Ge-
neralizada, baseia-se em algoritmos gradiente descendente. O procedimento executa duas
passadas sobre a rede neural: a propagagdo do sinal e a retro-propagagio do erro. O algo-

ritmo Back-Propagation é supervisionado, onde apresentamos um padrao de aprendizagem,
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que é composto de uma entrada e uma saida. Denotamos este par entrada e saida por e e s
respectivamente. A propagacao do sinal é efetuada apresentado-se e & entrada da rede neural,
o que produz uma saida. Esta saida é comparada com a saida desejada s. Se n@o houver
diferenca, nao ha necessidade de treinamento. Caso contréario, efetua-se a retro-propagagao
do erro para que se calcule fatores de atualizacdo de pesos de modo que se reduza a diferenca
na saida.

O algoritmo de aprendizagem Back-Propagation requer que a fungdo de ativagao seja
derivavel.

A medic3o de erro (ou fungdo de custo) usual é

1 2
Erro = 3 z,: (s,- - af’) (3.9)

onde a” é asaida da rede neural para o respectivo padrao de entrada e apresentado 4 entra-
da da rede neural. O critério de parada do algoritmo geralmente é atingir um erro pequeno o
suficiente para todos os elementos do conjunto de padroes. Para o desenvolvimento matemaéti-
co completo do algoritmo de aprendizagem Back-Propagation consulte [Rumelhart 1986].

Descricdo em passos do algoritmo de aprendizagem Back-Propagation:

1. Inicialize os pesos (w') com valores aleatorios pequenos.
2. Escolha um padrao (e, s) dentre os possiveis padrdes.

3. Aplique e & camada de entrada (a®) da rede neural

al =¢; (3.10)

4. Propague o sinal através da rede neural utilizando (3.7) e (3.8)

=Y wiial! (3.11)
;

L=y (hﬁ) (3.12)
para cada ! até que a camada de saida (a’) tenha sido calculada.

5. Calcule o delta para camada de saida (6%)

oF = (si-af) 1 (v¥) (3.13)
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pela comparacio do sinal obtido na camada de saida (a”) com o padrio desejado na

camada de saida da rede neural (s).

6. Calcule os deltas para as camadas escondidas anteriores pela retro-propagagao do erro

5 = (bt 7 (W) 6.1
J
7. Use

Awl; = nal1é, (3.15)

onde 7 é a taxa de aprendizagem, para atualizar os pesos de acordo com

wnovol; = 'wf-]- + Awl; (3.16)

onde wnovo sao os pesos da proxima iteracao que substituem os pesos da iteragao atual
w.

8. Caso o critério de parada nao tenha sido atingido, reinicie a partir do passo 2.

Extensdes do algoritmo de aprendizagem Back-Propagation utilizam a idéia de momento. Para
cada conexao podemos associar uma inércia ou momento, de modo que as atualizacoes de peso

tendem a mover em uma dire¢ao média que minimiza o erro na saida, evitando oscilagoes.
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Capitulo 4

Compartilhamento de Pesos em Redes

Neurais

Ao desenvolver a estrutura de uma rede neural podemos nos valer do conhecimento a priori que
possuimos do problema abordado. Este conhecimento pode permitir o uso de restri¢des sobre
a estrutura da rede neural que auxiliem na convergéncia ou na generalizacao dos resultados. O
compartilhamento de pesos em redes neurais é geralmente utilizado para se obter invariancia
a translagao. A seguir apresentamos elementos para descri¢io do modelo de Rede Neural com
Pesos Compartilhados, que é o corpo da arquitetura deste trabalho. Para mais informagao so-
bre compartilhamento de pesos em redes neurais consulte: [Rumelhart 1986] (“T-C problem”),
[Waibel 1989] (TDNN - Time Delay Neural Network), [LeCun 1990] e [Wilson 1992] (Iconic
Network).

4.1 Replicagao de redes neurais

Ha aplicagoes de redes neurais que utilizam uma janela de entrada e uma janela de saida
correspondente para analisar apenas uma pequena parcela de cada vez da informacao a ser
processada. Os dados da janela de entrada sio aplicados a entrada da rede neural, resultando
geralmente em apenas um né de saida, que é armazenado na posi¢do designada pela janela
de saida. A medida que movemos a janela de entrada sobre os dados de entrada, movemos
respectivamente a janela de saida também, sobre os dados de saida. A rede neural utilizada
é sempre a mesma, independente da movimentacao das janelas. Esta técnica pode ser vista
como a replicagdo (ou compartilhamento) de uma rede neural sobre uma série de dados de
entrada.

Como os dados da janela de saida dependem apenas dos dados da janela de entrada e a
rede neural é sempre a mesma, uma mesma operacao é efetuada ao longo de toda entrada e
armazenada ao longo de toda saida. Com isto obtemos uma operagao invariante a translagao

das janelas. A técnica de janelas é empregada em [Sejnowski 1987] (NETtalk) para determinar
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o fonema a ser pronunciado em uma seqiiéncia de letras (da lingua inglesa). Veja exemplo
desta rede neural na Figura 4.1.

Unidades de saida
(c6digo do fonema)

Umdades escondldas

I

Figura 4.1: Arquitetura do NETtalk.

A técnica de janelas é também empregada no processamento de imagens (veja [Wilson 1992]
e [Spreeuwers 1993)). A intensidade luminosa de cada pixel na janela de entrada pode ser as-
sociada a um determinado nivel de ativacao de um né da rede neural (ou vice-versa). Quanto
maior a luminosidade do pixel, maior o estado de ativagao do no da rede neural (ou vice-versa).
Veja exemplo na Figura 4.2. O exemplo da Figura 4.1 opera com janelas que se movem ao
longo de apenas uma dimensao, enquanto o exemplo da Figura 4.2 opera com janelas que se
movem ao longo de duas dimensoes.

A replicagao de redes neurais com a técnica de janelas torna a ativacido dos nds das ca-
madas escondidas completamente independente. Veja ilustragdo da Figura 4.2. Observe a
independéncia de ativagdo nos nos das camadas escondidas com a replicagdo de redes neurais.
A convergéncia e divergéncia sinaptica (veja segio 2.3) sugere que a ativagdo das células ner-
vosas ao longo de caminhos neurais ndo seja completamente independente, mas possua um
certo grau de correlagdo. A independéncia nas ativagées dos nos das camadas escondidas pode
na verdade significar uma redundancia na extragio de alguma informacao, o que significaria
desperdicio de processamento.

4.2 Modelo de Rede Neural com Pesos Compartilhados

A teoria de redes neurais artificiais tem inspiracdo em neurdnios biologicos. A organizacao de
células nervosas observada no cortex (em particular no cortex visual) serve de inspiragao para
modelagem de estruturas de redes neurais artificiais com aplicagbes mais especificas.

No cértex observa-se que células nervosas que processam informagao relacionada formam-
se em grupos. Mais que agrupamento, observa-se que células nervosas ao longo de caminhos
neurais geralmente apresentam organizacao topografica, a partir dos receptores (veja segao
2.4). Isto sugere o uso de conexdes locais entre neurdnios ao longo de um caminho de uma rede

neural artificial. No cértex visual observa-se a existéncia de células nervosas que respondem a
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Figura 4.2: Técnica de janelas para o processamento de imagens.

certos estimulos especificos. Como exemplo temos: detetores de linhas orientadas e detetores
de disparidade estereoscopica (veja secao 2.4.2). A organizacdo topografica e a existéncia
de detetores de estimulos especificos sugerem a modelagem de estruturas de redes neurais
artificiais que possibilitem a extracao de caracteristicas (features) independente da posicdo
em que o padrdo é apresentado i entrada da rede neural artificial.

Estes aspectos do cortex sugerem que problemas como o reconhecimento de padrbes mais
complexos, tal como letras, possa ser obtido com mecanismos similares, com uma rede neural
artificial [Fukushima 1983].

Invaridncia a translagdo (também conhecido como invaridncia ao deslocamento) é uma
propriedade que pode ser aplicada em uma série de problemas relacionados ao processamento
de imagens e sinais. Nestes problemas, deseja-se que alguma caracteristica do padrao apre-
sentado seja extraida ou reconhecida, independente da translagao ao longo de uma dimensao.
Como exemplo, considere um filtro para detec¢io de bordas em uma imagem. E desejavel
que o filtro efetue a mesma operagao sobre todos pontos da imagem. Desta forma, caso uma
parte da imagem seja transladada, a detecgdo de bordas ocorrera da mesma forma, apesar do
deslocamento.

A invariancia a translacdo pode ser obtida em redes neurais artificiais através de uma técni-
ca chamada compartilhamento de peso (weight sharing). O compartilhamento de peso é uma
restricdo que obriga determinados pesos de conexdes entre neur6nios a possuir exatamente
o mesmo valor. Desta forma, os neurénios deste conjunto podem responder de forma igual
quando um padréo é apresentado a um ou a outro neur6nio. Estas redes neurais sdo encon-
tradas na literatura com o nome de Rede Neural com Pesos Compartilhados (Shared Weight
Neural Network). A forma de treinamento empregada nestas redes neurais é geralmente uma

adaptagao do algoritmo de aprendizagem Back-Propagation. A partir de exemplos, do padrao
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de entrada a ser processado e do respectivo padrao de saida resultante desejado, este modelo
de rede neural pode ser treinado, determinando um filtro (invariante a translagio) que efetue
a operagao requerida.

Em [Rumethart 1986] a técnica de compartilhamento de pesos é apresentada para re-
solver o “T-C problem” (reconhecer a letra T ou a letra C em uma matriz de pixels). Em
[Waibel 1989] (Time-Delay Neural Network - TDNN) a invariéncia & translagao obtida pelo
compartilhamento de pesos é aplicada sobre uma dimensao temporal, para o reconhecimen-
to de caracteristicas fonético actsticas. Em [LeCun 1990| a técnica de compartilhamento de
pesos é utilizada para o reconhecimento de digitos numéricos manuscritos de imagens. Como
veremos adiante (veja capitulo 4), a técnica de compartilhamento de pesos pode ser vista como
uma operagao de convolugdo. Por este motivo, estas redes neurais também sao chamadas de
Rede Neural por Convolugdo (Convolution Neural Network ou Convolutional Neural Network).
Em [Wilson 1992] (Iconic Network) é apresentado uma extensao da algebra de matrizes para
trabalhar com a operacdo de convolugdo (matrix convolution), com a qual Wilson define a
Iconic Network, uma rede neural que utiliza a técnica de pesos compartilhados. Com esta
extensdo, a definicdo usual de redes neurais artificiais pode ser vista como um sub-espago da
Iconic Network.

4.2.1 Conexoes locais, reticulado e compartilhamento de pesos

Considere uma rede neural direta conectada localmente (veja se¢do 3.2.2). Podemos organizar
as camadas da rede neural na forma de um reticulado (lattice), onde definimos a posicao de
cada no dentro deste reticulado em termos de coordenadas. O reticulado pode ser unidimen-
sional, bidimensional ou multidimensional. Utilizamos negrito para denotar a notacao vetorial
- por exemplo (v) = ( V1, V2, ..., Up ) Dado um neurdnio y (v) na posi¢do da coorde-
nada (v) em uma camada, definimos um né da vizinhanga na camada anterior z (v — u) como
um né a uma distancia (u) da posicdo da coordenada (v) nesta camada. Os valores que (u)
pode assumir determinam o dominio da vizinhanga. A regido receptiva de y (v) séo os nés de
tal vizinhanga.

Uma idéia similar a técnica de janelas apresentada na segao 4.1 pode ser utilizada sobre uma
camada de neurdnios da rede neural para designar um neur6nio e os nés de sua regiao receptiva
de modo a impor a restrigdo de conjuntos de pesos compartilhados entre os neurdnios. Dado
um neurdnio de uma camada, representando um tnico né da janela de saida, este possui uma
regiao receptiva de nés na camada anterior, representando os nés de sua janela de entrada.
Ao analisarmos outro neurdnio desta mesma camada, que representa a movimentagdo da
janela de saida, a regiao receptiva deste outro neurénio deve corresponder & movimentagao da
respectiva janela de entrada. Com a técnica de janelas podemos descrever o modo com o qual o
compartilhamento de pesos é regido dentro de uma camada da rede neural. Um exemplo desta
rede neural é apresentado na Figura 4.3. Somente dois conjuntos de pesos compartilhados

33



apresentado em cada camada para facilitar visualizagao..

Camada Camada Camada
de entrada escondida de saida
vy O O

x(v-u)

Pl

Al
O

0000000

Cémjunto
de pesos
compartilhados

Figura 4.3: Rede neural conectada localmente com camadas organizadas na forma de reticu-
lado unidimensional. ;

Para descrever a propagagao de sinal da camada z para camada seguinte y em uma rede
neural com camadas organizadas na forma de reticulado e compartilhamento de pesos entre

os neurdnios em cada camada utilizamos

A(v)=Y w(u)z(v—u) (4.1)

u

y(v) = f(h(v)) (4.2)

onde y (v) é o sinal de ativagdo do neurdnio da posigao (v); f(-) € a fungao de ativagao;
h(v) é o a combinacao linear referente ao neurénio y (v); u percorre a vizinhanca da regiao
receptiva de y (v); (v —u) € um no da regido receptiva do neurénio y (v); e w (u) é o peso
sinaptico do neurdnio y (v) associado ao né = (v — u).

A operagdo em (4.1) é conhecida como operagao de convolugao (veja se¢do 5.1.2).

A restrigdo de conexdes locais adicionada ao compartilhamento de pesos em uma camada
produz um efeito semelhante & representagao topografica descrito na se¢ao 2.4.1. Em termos
biologicos, &€ pouco plausivel que exista algum mecanismo que imponha a restricdo de pesos
iguais entre as células nervosas do coértex. £ muito mais provavel que as células nervosas pos-
suam padroes de conexao sinaptica semelhantes devido a outros fatores, como o aprendizado

- estimulos iguais apresentados em diferentes regides da retina, por exemplo.

34



4.2.2 Canalis

Ao impor a restri¢do de conjuntos de pesos iguais dentre os neurdénios de uma mesma camada,
tal camada da rede neural perde a qualidade de distinguir caracteristicas diversas. Esta cama-
da passa a extrair uma unica caracteristica, com invariancia a translagdo. Dado um conjunto
de no6s alimentando um neurdnio, a caracteristica extraida deste conjunto de nés é determina-
do exclusivamente pelos pesos deste inico neurdénio. E importante que outras caracteristicas
sejam extraidas deste mesmo conjunto de noés, complementando as caracteristicas necessarias
para que a saida da rede neural aprenda efetivamente os padrdes (compare com problemas
nao linearmente separaveis citado na secéo 3.2.2).

Para que a rede neural possa extrair varias caracteristicas por camada, subdividimos a
camada em uma série de agrupamentos de nés que denominamos de canats. Cada canal tem a
forma de um reticulado de nés. Dado um neurdnio y; (v) no canal ¢ na posicéo da coordenada
(v) em uma camada, definimos um né da vizinhanga na camada anterior z; (v — u) como um
né no canal j a uma distancia (u) da posicdo da coordenada (v) neste canal. Observe que
o neurdnio y; (v) recebe conexdes proveniente de todos os canais j da camada anterior. As
conexdes locais sao definidas ao longo do reticulado do canal, cujo dominio é determinado por
(u). A regido receptiva de y; (v) sdo os nés de tal vizinhanga.

Com os canais, a técnica de janelas continua aplicavel. Tal como uma camada foi subdi-
vidida em uma série de canais, uma janela é subdividida em uma série de sub-janelas, uma
sub-janela para cada canal. Desta forma podemos designar uma série de neurdnios e os nés
de suas regides receptivas para impor a restricdo de compartilhamento de pesos. A série de
neurdnios representa a janela de saida, e a regido receptiva representa a janela de entrada.
Note que esta série de neurdnios possui exatamente a mesma regiao receptiva, porém cada
neurdnio possui seu conjunto proprio de pesos. O compartilhamento de pesos ocorre ao longo
do canal, com a movimentacdo das janelas de entrada e saida. A Figura 4.4 apresenta um
exemplo desta rede neural, com canais organizados na forma, de reticulado unidimensional.

A partir de (4.1) e (4.2) podemos descrever a propagagao de sinais com canais nas camadas
da rede neural por

hi(v) = Z > wij (u) zj (v —u) (4.3)
J u
yi (v) = [ (hi (v)) (4.4)

onde y; (v) & o sinal de ativagdo do neurtnio do canal ¢ da posigdo (v); h;(v) é 0 a
combinagao linear referente ao neurdnio y; (v); j percorre os canais e u percorre a vizinhanca
da regido receptiva de y; (v); z; (v —u) € um né da regido receptiva do neurdnio y; (v); e

w;; (u) é o peso sindptico do neurdnio y; (v) associado ao né z; (v —u).
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Figura 4.4: Rede neural com cada camada composta de canais.

Ao longo deste trabalho chamamos de Rede Neural Com Pesos Compartilhados a uma rede
neural direta conectada localmente com camadas agrupadas em canais organizados na forma
de reticulado e compartilhamento de pesos, tal como descrito em (4.3) e (4.4).

Com a técnica de janelas, a Rede Neural com Pesos Compartilhados é invariante & translacéo
ao longo dos canais, entre a entrada e a saida de uma camada de neurdnios. A invariéncia
a translacdo é uma propriedade transitiva - se duas camadas consecutivas possuem compar-
tilhamento de pesos, h4 invariancia & translagdo ao longo dos canais da entrada da primeira
camada & saida da segunda camada. Para observar a transitividade, observe a Figura 4.4:
ao transladarmos um sinal ao longo dos noés dos canais na camada de entrada ocorrerd uma
translagdo na ativagao dos neurdnios ao longo dos canais na camada escondida; esta ativagao
transladada alimenta os neurdnios da camada de saida, gerando uma conseqiiente translagao
na ativacao dos neurdnios ao longo dos canais na camada de saida.

4.3 Algoritmo de aprendizagem

A arquitetura da Rede Neural com Pesos Compartilhados permite a adaptacao de diversos
algoritmos de aprendizagem. A restricdo de conexdes locais e o compartilhamento de pesos
reduz o namero de variaveis livres, reduzindo o espaco de solugdes com o qual o algoritmo de
aprendizagem precisa lidar. Neste trabalho abordamos apenas a adaptagdo do algoritmo de
aprendizagem Back-Propagation, que apresentamos a seguir.
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4.3.1 Adaptacao do Back-Propagation

Uma Rede Neural com Pesos Compartilhados possui uma estrutura de conexdes que equivale
a de uma rede neural direta conectada localmente. Esta rede pode ser vista como uma rede
neural totalmente conectada cujas conexOes locais possuem valores nao nulos e as conexoes
restantes (néo locais) possuem valores nulos. Portanto, a adaptagao do algoritmo de aprendiza-
gem Back-Propagation a uma rede neural direta conectada localmente restringe-se a efetuar
a propagacao do sinal e a retro-propagacao do erro através deste sub-conjunto ndo nulo de
conexoes, com o célculo de fatores de atualizacao de pesos apenas para ser aplicado a este
sub-conjunto.

Além de conexdes locais, uma Rede Neural com Pesos Compartilhados possui a restrigao
de compartilhamento de pesos sobre os canais. A restrigao de compartilhamento de pesos nao
altera a estrutura de conexoes locais, apenas obriga certas conextes a possuirem os mesmos
valores. Para a adaptagdo do algoritmo de aprendizagem Back-Propagation isto nao altera a
propagacao do sinal e a retro propagagao do erro, pois estes procedimentos dependem apenas
da estrutura de conexoes. Porém, a atualizacio dos pesos pelos fatores de atualizagao deve
ocorrer de modo a manter iguais os pesos compartilhados. Para tal, podemos utilizar como
fator de atualizagdo a média dos fatores de atualizacio associados aos pesos compartithados.
Desta forma, este fator de atualizacdo médio mantém todos pesos compartilhados com as
mesmas variagoes e valores (veja [Rumelhart 1986] e [Waibel 1989]).

Descrigao dos passos do algoritmo de aprendizagem Back-Propagation adaptado & Rede
Neural com Pesos Compartilhados (compare com algoritmo Back-Propagation - segdo 3.3.1):

1. Inicialize os pesos (w') com valores aleatérios pequenos.
2. Escolha um padrao (e, s) dentre os possiveis padroes.

3. Aplique e 4 camada de entrada (a®) da rede neural

af (v) =ei (v) (4.5)

4. Propague o sinal através da rede neural utilizando (4.3) e (4.4)

hé (v) = Z Z wﬁj (u) a;._l (v—-—u) (4.6)
j u

ol (v) = 1 (hi () (4.7)

para cada [ até que a camada de saida (a’) tenha sido calculada.
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5. Calcule o delta para camada de saida (6%)

5F (v) = (s (V) —af () £ (A (V) (48)

pela comparacdo do sinal obtido na camada de saida (aX) com o padrio desejado na
camada de saida da rede neural (s).

6. Calcule os deltas para as camadas escondidas anteriores pela retro-propagagao do erro

57 (v) = (Z > i (w) 8 (v+ u>> r(mtw) (4.9)
j u
7. Use

Aty (w) = 7% a7 (v) 8 (u+)) (4.10)

\4

onde 7 é a taxa de aprendizagem e n o nimero de elementos somados determinado por

v, para atualizar os pesos de acordo com

wn(rvoﬁj = 'wfj + Awf-j (4.11)

onde wnovo s3o os pesos da iteragao seguinte que substituem os pesos da iteragao atual
w.

8. Caso o critério de parada nao tenha sido atingido, reinicie a partir do passo 2.
A adaptacao de momento pode ser feita associando uma inércia ao conjunto de pesos compar-
tilhados.
4.4 Arquiteturas relacionadas

A seguir mostramos um resumo dos trabalhos que apresentaram a arquitetura de Rede Neural
com Pesos Compartilhados e as principais diferengas destas abordagens.

4.4.1 Rumelhart et al 1985

No texto classico de [Rumelhart 1986] é apresentada a arquitetura de compartilhamento de
pesos para resolugdo do problema de reconhecimento da letra “T” ou “C” (“The T-C Problem”).
A rede neural apresentada possui uma camada de entrada e uma camada escondida que sao

organizados na forma de reticulado bidimensional e uma camada de saida que possui apenas
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um unico neurdnio. A camada escondida possui pesos compartilhados. O tinico neurdnio na
camada de saida é totalmente conectado & camada anterior. O neurdnio de saida é treinado
para responder 1 se a entrada for um “I” e 0 se a entrada for um “C”. Veja a estrutura desta
rede neural na Figura 4.5.

O conceito de canais nao é apresentado, mas é ressaltado que a camada escondida possui um
unico detetor de caracteristicas replicado em diferentes posi¢coes. O algoritmo de aprendizagem
utilizado é uma adaptacdo do algoritmo Back-Propagation.

Unidade
de saida

Unidades
escondidas

oaoaooo

Unidades de
entrada

Figura 4.5: O Problema T-C.

4.4.2 Waibel et al 1989

Em [Waibel 1989] ¢ apresentado a arquitetura Time-Delay Neural Network (TDNN) para o
reconhecimento de caracteristicas fonético acusticas.

A rede neural apresentada possui camadas com canais organizados na forma de reticulado
unidimensional, que sdo chamados de “units”. Cada canal da camada de entrada é modelado
para operar com uma dimensdo temporal com a introdugéo de retardos (delays) entre os noés,
ao longo do reticulado. Desta forma a invariincia & translagdo ocorre sobre uma dimensao
temporal. Cada canal da camada de entrada representa a energia de uma fregiiéncia (no
espectro de freqiiéncias) ao longo do tempo. A rede neural apresentada possui uma camada
de entrada com 16 canais, a primeira camada escondida com 8 canais, a segunda camada
escondida com 3 canais e uma camada de saida com 3 neurdnios. As duas camadas escondidas
possuem compartilhamento de pesos nos canais. Cada um dos 3 neurdnios da camada de saida
recebe a soma de um canal da segunda camada escondida. Cada neurénio da camada de saida
é treinado para reconhecer a um dos fonemas: “B”, “D” ou “G”. Veja a estrutura desta rede
neural na Figura 4.6.

O algoritmo de aprendizagem utilizado é uma adaptagao do algoritmo Back—Propagation.
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Generalizagdes da arquitetura TDNN especificas para o processamento de sinais sio en-

contradas com o nome de FIR neural networks (veja [Back 1994]).

Camada de saida
: Camada escondida 2

Camada escondida 1

Camada de entrada

Figura 4.6: Arquitetura do Time-Delay Neural Network (TDNN).

4.4.3 LeCun et al 1990

Em [LeCun 1990] é apresentado uma abordagem para o reconhecimento de digitos numéricos
manuscritos com uma rede neural que possui pesos compartilhados.

A rede neural apresentada possui camadas com canais organizados na forma de reticulado
bidimensional, que sdo chamados de “feature maps”. Apoés cada “feature map” é efetuado uma
redugdo de resolugdo, através de calculo de média (averaging) e sub-amostragem (subsam-
pling). A rede neural apresentada possui uma camada de entrada com 1 canal, a primeira
camada escondida com 4 canais com compartilhamento de pesos, a segunda camada escon-
dida com as respectivas redugbes de resolucio, a terceira camada escondida com 12 canais
com compartilhamento de pesos, a quarta camada escondida com as respectivas redugdes de
resolucdo, e a camada de saida com 10 neurdnios totalmente conectados & camada anterior.
Cada neurénio da camada de safda é treinado para reconhecer um digito numeérico distinto.
Veja a estrutura desta rede neural na Figura 4.7.

O algoritmo de aprendizagem utilizado é uma adaptagdo do algoritmo Back-Propagation.

Para o processamento simultineo de mais de um digito, esta rede € também chamada de
Space Displacement Neural Network (SDNN) (veja [Matan 1992]).

4.4.4 Wilson 1989/1992

Em [Wilson 1989] e [Wilson 1992] é apresentado a arquitetura Iconic Network. A arquitetura
é utilizada para o processamento de imagens, em especial da area de Morfologia Matemaética.
A arquitetura apresentada possui descri¢do igual a da definigdo de Rede Neural com Pesos

Compartilhados, porém utiliza restrigdes sobre os valores de pesos e ativacdo de neurodnio (a
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Figura 4.7: Rede neural para o reconhecimento de digitos numéricos manuscritos.

funcdo de ativagdao ndo é derivavel). Tais restricdes estdo relacionadas ao uso de Morfologia
Matematica. Devido a estas restrigdes, ndo é possivel a adaptagio do algoritmo de aprendiza-
gem Back-Propagation. A rede neural apresentada possui camadas com canais organizados
na forma de reticulado bidimensional, que sdo chamados de “component sublayer”.

Para o treinamento das camadas escondidas é apresentado um método de treinamento
competitivo ndo supervisionado. Para o treinamento da camada de saida é utilizado apren-
dizado supervisionado baseado em Simulated Annealing, aprendizado Hebbiano e regras de

aprendizado Morfolégico.

Output
IR Settor
LTS

sl ayer
idden Inyee

: One plxel sito

Figura 4.8: Arquitetura da Iconic Network.
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Capitulo 5
Rede Neural por Convolucao

Uma outra forma de descrever o modelo de Rede Neural com Pesos Compartilhados é utilizan-
do a notagao de convolugdo. A seguir apresentamos o modelo de Rede Neural por Convolucao
e aspectos de implementacao deste modelo, efetuado neste trabalho. Esta implementagdo da
suporte aos requisitos necessarios para a abordagem de reconstrucao estéreo, o objetivo final
deste trabalho (segdo 7.1).

5.1 Convolugao

Convolucdo é uma operagdo amplamente utilizada para o processamento de imagens e sinais.
A partir do modelo de Rede Neural com Pesos Compartilhados (capitulo 4), esta operagao
¢ a base para a descricao da Rede Neural por Convolucao (secao 5.2). As secdes 5.1.1 e
5.1.2 sao adaptagoes de [Dudgeon 1984]. Para mais informacdo sobre convolugao consulte:
[Dudgeon 1984], [Oppenheim 1989] e [Lim 1990).

5.1.1 Sinais e sistemas
Sinais

Um sinal discreto, também conhecido como uma seqiéncia, € uma funcao definida sobre um

conjunto de inteiros. Desta maneira

z = {z(v),ve Z} (5.1)

Um tnico elemento da seqiiéncia é chamada de amostra. Entdo z (v) representa uma
amostra da seqiiéncia £ no ponto (v). Valores de amostras podem ser reais ou complexos.
Se v é interpretado como variavel, a referéncia a z (v) é interpretada como referéncia a toda

seqiiéncia. Um exemplo de sinal discreto é apresentado na Figura 5.1.
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Figura 5.1: Sinal discreto (Seqiiéncia).

Seqiiéncias estendem-se ao infinito desde que v possa ter qualquer valor inteiro. Na pratica,
entretanto, a maioria das seqiiéncias tem valores de amostragem que sao conhecidos somente
em uma regiao finita. Ao invés de restringir o dominio da definicdo da seqiiéncia, podemos
supor que os valores de amostragem fora da regiao finita possuem valores nulos.

Operagoes com sinais Sinais podem ser combinados ou alterados por uma variedade de
operacoes.

Sejam z e y sinais discretos. Tais sinais podem ser adicionados para produzirem um
terceiro sinal, 2. A adicao é efetuada amostra a amostra de modo que o valor particular de
uma amostra z (v) é obtida pela adi¢ao do valor das duas amostras correspondentes z (v) e

Y (v).

2(0) =2 (v) +y (v) (5.2)

Seqiiéncias podem também ser multiplicados por uma constante para formar uma nova
seqiiéncia. Seja ¢ uma constante. Podemos formar uma seqiiéncia y a partir do escalar c e da

seqiiéncia z, pela multiplicagdo de cada valor de amostra de z por c.

y(v) = cz(v) (5.3)

Uma seqiiéncia z pode também ser linearmente deslocada para formar uma nova seqiiéncia
y. A operagao de deslocamento simplesmente desliza toda a seqiiéncia z para uma nova posigao
na reta (v). Os valores das amostras de y sao relacionados com os valores das amostras de z

com

y()=z(v—u) (5.4)

onde (u) é a quantia de deslocamento. Um exemplo de deslocamento de uma segiiéncia &
apresentada na Figura 5.2.
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v \4

y(v)=x(v) y(vy=x(v-1)

Figura 5.2: Deslocamento de uma seqiiéncia.

Sistemas

Sistemas transformam sinais. Formalmente, um sistema & um operador que mapea um sinal
(a entrada) em outro sinal (a saida). A Figura 5.3 ilustra isto apresentando um sistema que
mapea z em y. O operador incorporado neste sistema é representado por T'[-] , dai podemos

escrever

y=Tz] ' . (5.5)

O operador T [-] pode representar uma regra ou conjunto de regras para o mapeamento
de um sinal de entrada em um sinal de saida, ou mesmo uma lista de sinais de saida que

correspondem a véarios sinais de entrada.

x(v) T y(v)

Figura 5.3: Sistema.

Sisternas Lineares Um sistema é dito linear se e somente se ele satisfaz duas condigoes:

e se o sinal de entrada é a soma de duas seqiiéncias, o sinal de saida é a soma das duas
seqiiéncias correspondentes;

e ao multiplicar o sinal de entrada por um escalar, a saida produzida é também multipli-

cada pelo escalar.

Portanto, se L [-] representa um sistema linear, e

y1 = L[z] (5.6)
Y2 = L[:Bz] (5.7)
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entao

ay1 + by = L [az; + bxo] (5.8)

para todos sinais de entrada z; e z» e todas constantes a e b.

Sistemas Invariantes ao Deslocamento Um sistema invariante ao deslocamento é um
para o qual um deslocamento na seqiiéncia de entrada implica um deslocamento correspon-
dente na seqiiéncia de saida. Para

y (v) =T[z (v)] (5.9)

o sistema T [-] é invariante ao deslocamento se e somente se

Tle(v-u)=y(v-u) (5.10)

para todas as seqiiéncias = e para todos deslocamentos inteiros (u).

5.1.2 Soma de convolucao

A soma de convolugdo é definida por

o0

y(v) = Z z(u)h (v —u) (5.11)

u=-—00

A defini¢do da soma de convolugao pode ser derivada a partir da definigado de sistemas
lineares e de sistemas invariantes ao deslocamento, possuindo por isso tais propriedades; dado
um sistema linear e invariante ao deslocamento, este sistema pode ser completamente carac-
terizado por um h, que é chamado de resposta impulsiva - veja [Dudgeon 1984, capitulo 1].
A resposta impulsiva é por vezes chamada de mdscara de convolugdo (convolution mask) ou
niicleo de convolugio (convolution kernel).

Se fizermos a substituicdo das variaveis v — u = w, a equacao (5.11) pode ser escrita em

uma forma alternativa

y(v) = i h(w)z (v — w) (5.12)

w=-—0
com a qual observamos que a convolugdo é uma operagao comutativa.

Utilizamos um asterisco (*) como notagio para denotar a convolugao. Desta forma, as
equagdes (5.11) e (5.12) podem ser escritas como

y=cxh=hx*z (5.13)
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Soma de convolu¢do multidimensional

A soma de convolugio definida em (5.11) pode ser generalizada para sinais discretos multidi-

mensionais. Podemos definir a soma de convolugdo multidimensional como

y(v) = Zz (u)h(v —u) (5.14)

onde v = ( V1, V2, ..., Um ) eu= ( U, U9, ..., Umpy ) Utilizamos negrito para
denotar a notagdo vetorial. Para denotar a operagdo de convolugao multidimensional, uti-

lizamos 0 mesmo asterisco (x). Desta forma (5.14) pode ser escrito como
y=x+*h (5.15)

Transformada de Fourier

E possivel demonstrar-se que uma seqiiéncia pode ser escrita como uma soma ponderada de

exponenciais complexas usando a transformada multidimensional de Fourier.

P

Uma propriedade extremamente importante da transformada de Fourier é o teorema de
convolugdo: a transformada da convolugdo de duas seqiiéncias é igual ao produto de suas
transformadas (veja [Dudgeon 1984, capitulo 1]). Para denotar o par da transformada de

Fourier utilizamos a notacao
z o X | (5.16)
onde r (letra minuscula) & a resposta impulsiva e X (letra maiascula) & a freqiiéncia de

resposta. Com esta notacao, o teorema de convolugao pode ser escrito como

y=hxz & Y=HX (5.17)

Outra propriedade da transformada de Fourier é a linearidade. Se

Ty © X1 (518)

T2 & Xo . (5.19)
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azy +bzes & aXy+bX, (5.20)

para quaisquer nimeros complexos a e b.

Transformada discreta de Fourier A transformada discreta de Fourier (DFT) é uma
representacao exata da transformada de Fourier para seqiiéncias de extensao finita. A DFT
possui grande importancia pois pode ser calculada em um nimero finito de operagoes.

O inverso da DFT do produto da DFT de duas seqiiéncias é chamada de convolugao cir-
cular. A soma de convolugdo (também chamada de convolugdo linear) pode ser calculada
utilizando-se a convolugao circular (veja [Dudgeon 1984, capitulo 2]). A DFT pode ser calcu-
lada de forma eficiente através dos algoritmos de transformada rapida de Fourier (FFT) (veja
[Dudgeon 1984, capitulo 2]).

5.1.3 Vetores de sinais

Sinais podem ser agrupados na forma de vetores, o que pode ser 1til em diversas situagoes.
Podemos definir operagoes basicas com vetores de sinais, como soma e produto pontual.
Seja z e y vetores de seqgiiéncias

1

. .
z = _2 (5.21)

r?/1

y = |~ (5.22)

| n |
onde cada z; e y; € uma seqiiéncia.
A soma de vetores de seqiiéncias é definida como a soma ponto a ponto

Zi =Ty +Y; (5.23)

onde as duas seqiiéncias sao somadas amostra a amostra.
De forma similar, o produto pontual de vetores de seqiiéncias é definido como o produto
ponto a ponto
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2 = T;y; (5.24)

onde as duas seqiiéncias sao multiplicadas amostra a amostra.

Sistemas podem também operar com vetores de sinais. Um caso particular destes sistemas
pode ser visto como o produto de um vetor de sinais de entrada por uma matriz de impulsos
de resposta, resultando em um vetor de sinais de saida.

Seja a um vetor de impulsos de resposta

ail a2 Q1n
azy a2

a = ] ) (5.25)
am1 Amn

onde cada a;; é uma resposta impulsiva.

Podemos definir o produto matricial de vetores de seqiiéncias como

Yi = Z Qij * Tj (5.26)
J

onde y é o vetor de seqiiéncias resultante.
Para denotar o produto matricial de vetores de seqiiéncias utilizamos um asterisco (*), de

modo que 5.26 é escrito como

y=a*z (56.27)

Esta definicao pode ser vista como uma extensao do produto de vetores e matrizes usual,
onde a operagdo de convolugao substitui a multiplicagdo de escalares (veja: [Dudgeon 1984,
capitulo 1] - Vector Input-Output Systems; [Wilson 1992] - Matrix Convolution).

Transformada de Fourier

Para calcular o produto matricial de vetores de seqiiéncias podemos utilizar o teorema de
convolu¢do da transformada de Fourier. A principio, para o calculo do produto matricial
de vetores de seqiiéncias seria necessario duas transformadas de Fourier e uma inversa de
transformada de Fourier para cada operagao de convolugao. Porém, podemos utilizar um
nimero menor de transformadas de Fourier observando que a transformada de Fourier de
uma seqiiéncia do vetor de seqiiéncias pode ser reutilizado entre os somatérios. Podemos
ainda reduzir o nimero de inversas de transformadas de Fourier utilizando a propriedade
de linearidade da transformada de Fourier, aplicando a inversa da transformada de Fourier

somente apo6s o somatério. Desta forma, podemos descrever o produto matricial de vetores de
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seqiiéncia em:

1. Calculo das transformadas de Fourier

z; | [ X,
2 “ ){2 (5.28)
Tn ] [ Xn
ann a2 ... Qi | [ Ay A ... A
azn a2 o A'21 Ag | (5.29)
am1 mn | | Amt Amn

2. Somatoério dos produtos das transformadas de Fourier

" AnXy+ A Xo + ...+ Ain Xy
)fg _ An X + A22X2. + ...+ Ao Xy (5.30)
Y;n Am Xy + AmQX; +.. .+ AmnXn
3. Calculo das inversas das transformadas de Fourier
n Y
214 }:/2 (5.31)
Ym Y;,l

5.2 Modelo de Rede Neural por Convolucao

O modelo de Rede Neural com Pesos Compartilhados pode ser rescrito utilizando a notagao
de convolugdo. A partir de (4.3) e (4.4), utilizando a notagdo de convolugdo de (5.15), temos

h; = E’wij * T (5.32)

yi = (hi) (5:33)



onde y; sao os sinais de ativagdo dos neurdénios do canal 7; h; s@o as combinagoes lineares
dos neurdnios do canal %; z; sdo os sinais de ativacdo dos ndés do canal j; e w;; sao os pe-
sos compartilhados (méascara de convolucdo) dos neurdnios do canal i referente aos sinais de
entrada dos nés do canal j.

A Figura 5.4 apresénta a propagacao de sinal de (5.32) e (5.33). Cada canal de neurdnios
recebe informagdo dos canais da camada anterior ponderado pela mascara de convolugao
respectiva. O modelo de Rede Neural por Convolugao é definido com neurdnios com conexoes
locais, porém do ponto de vista de canais, cada canal de neurdnios recebe conexdes de todos
canais da camada anterior (é completamente conectado). Quando o reticulado possui dimensao
zero, ou seja é apenas um numero escalar, a descrigdo (5.32) e (5.33) recai para defini¢do usual
de redes neurais como a apresentada em (3.5) e (3.6) (veja [Wilson 1992, pag. 132]). Neste

caso, um canal equivale a um né da rede neural.

Camada de entrada Camada escondida Camada de saida
(2 canais) (3 canais) (1 canal)
9Y999999
e OGO e—Y0000000
© 0000 00 o OCOO00O0O00 O O OOOOOOOO
6606000 oo ololololelolole) @
o Of- (olelele]e]e]e]e)
o o0 [e] o o (<} ] o OOOOOOOO 3 O
° Q 0]0]0]0101010]0)
© 00 000 o0 o (010]10]0]010]0]0) *410)
o PO O0000000O
o 0 6 0 0 0 0 o OOOOOOOO O__Q_ OOOOOOOO
¢ 0o 0o ¢ © o ©o o ._.0_4 OOOOOOOO
e e e olelele]ele ol 0QQUOQQQ
0]0]0]0]0:0]0le)
Pesos
compartilhados”
(maéscaras de
convolugio)

Figura 5.4: Rede Neural por Convolugio (RNC).

Utilizando a notagao do produto matricial de vetores de seqiiéncia em (5.27) a propagagao
de sinal descrita em (5.32) e (5.33) pode ser escrita com

h=wxz (5.34)

y = f(h) (5.35)

(veja [Wilson 1992, pag. 132]).
Ao longo deste trabalho chamamos de Rede Neural por Convolugio (RNC) a uma rede
neural tal como a descrita nesta se¢do. O modelo de Rede Neural por Convolucdo equivale ao

modelo de Rede Neural com Pesos Compartilhados, porém com uma notagdo mais concisa.
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5.3 Algoritmo de aprendizagem

5.3.1 Adaptacao do Back-Propagation

O algoritmo de aprendizagem Back-Propagation adaptado ao modelo de Rede Neural com

Pesos Compartilhados pode ser rescrito utilizando a notagdo de convolugao.

A partir dos

passos descritos na se¢ao 4.3.1, utilizando a notacao de convolugdo de (5.15), temos

1.

2.

Inicialize os pesos (w') com valores aleatérios pequenos.

Escolha um padréo (e, s) dentre os possiveis padroes.

. Aplique e & camada de entrada (a®) da rede neural

a;, = ¢€;

. Propague o sinal através da rede neural com

= S ufy el
J

a} = (h})

para cada ! até que a camada de saida (a’) tenha sido calculada.

. Calcule o delta para camada de saida (&%)

= (o —at) £ 41)

(5.36)

(5.37)

(5.38)

(5.39)

pela comparacio do sinal obtido na camada de saida (al) com o padrio desejado na

camada de saida da rede neural (s).

Calcule os deltas para as camadas escondidas anteriores pela retro-propagagao do erro

g7 = <Zw *52) '(h7)

onde
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7. Use

1/, .
Afwﬁj = (a§~ Ly 5'4) (5.41)

onde

e 71 € a taxa de aprendizagem, para atualizar os pesos de acordo com

onde wnovo sdo os pesos da proxima iteragdo que substituem os pesos da iteragao atual

w.

8. Caso o critério de parada nao tenha sido atingido, reinicie a partir do passo 2.

Nos passos 6 e 7 temos uma operagao conhecida por correlagao a qual, através de substituicao

de variaveis, é escrita na forma de operagao de convolugao.

5.3.2 RNC e Transformada de Fourier

Na adaptacéo do algoritmo de aprendizagem Back-Propagation, a operagao de maior custo
computacional é a operacao de convolugao. A operagao de convolugdo ocorre nos passos 4,
6 e 7, operando com os pesos ou resultando na taxa de atualizacio destes. Estas operagoes
podem ser implementadas utilizando o produto matricial de vetores de seqiiéncias, tal como
descrito na secao 5.1.3. Dada a dualidade resposta impulsiva e impulso de freqiiéncia da trans-
formada de Fourier, é possivel manter os pesos (w) exclusivamente no dominio da freqgiiéncia
(W). A vantagem de manter os pesos no dominio da freqiiéncia é a redugdo do nimero de
transformadas de Fourier utilizadas.

5.4 Implementagao

A implementacio do modelo de Rede Neural por Convolugéo foi efetnada utilizando o ambiente
de desenvolvimento Matlab versdo 5.1 da Mathworks sobre sistema operacional Windows 95.
Esta implementagao do modelo de Rede Neural por Convolugdo permite:

e modelagem de topologias com um nimero qualquer de camadas escondidas;

e modelagem de mascaras de convolugdo com um nimero qualquer de dimensao.
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A implementacao utiliza fungbes do toolbox de processamento de sinais. A funcao de con-
volugao do toolbox de processamento de sinais implementa a defini¢do de soma de convolugao,
sendo adequado para méscaras de convolugao de tamanho reduzido. Alternativamente a fungao
de convolugao é implementada utilizando os algoritmos da transformada rapida de Fourier,
que é mais eficiente quando as mascaras de convolugao possuem tamanho maior.

O modulo principal da implementagao possui aproximadamente 30 func¢des com 1300 linhas
de cédigo.

Para melhor organizagao, ao abordar um problema, dividimos a estruturacdo deste em

quatro scripts:

e netdef.m - definicdo da topologia da rede neural;
e initw.m - inicializagao dos pesos da rede neural;
e initpat.m - inicializagdo dos padroes de entrada e saida da rede neural;

e exec.m - execugdo da rede neural, com parametros de taxa de aprendizagem, momento,

etc.

Para exemplificar a criagao de novas topologias, apresentamos o arquivo de definigao de topolo-
gia (netdef.m) de um problema de detecgdo de bordas:

T RRBB TR BIIR I T A RAD DI T I oo o Voo To oo
% Julio M. Otuyama - 10/1999
VAN NN YA NN A AN AN AN YA AN AN YT YA YA A A

function [netl=netdef()

disp(’inicializando topologia da rede’);

IR R SIS DRI IIRAIA LR IRARARARIAL T LN

% Valores utilizados no dimensionamento da rede neural

Y A Yy YN AN AN Y YA Y AN AN YA A

net .value={

’x?, 32

’y?, 32

‘feature’, 4

‘pat’, 1
3

net.nlayer=0;
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YN Y AN ANAYAAA AN Y YYYAAA AN A
% camada

LY YA A A A NS AN A YA Y AN AN A Y A
% act - ativacao
net.nlayer=net.nlayer+i;

net.act{net.nlayer}={’x’,’y?,’pat’};

% w - pesos
net.w{net.nlayer}.pat={’pat’};
net.w{net.nlayer}.pre={};
net.w{net.nlayer}.pos={’feature’};
net.w{net.nlayer}.conv={

’x?,

’Y’,
s

WRNIIBIRRL I IADIRL IR IAL DI DARA DA DR KA DAL

% camada

WARIBAIL I RAIBIRAIDADDALILIR DR DABRIDAR AN

% act - ativacao

net.nlayer=net.nlayer+1;
net.act{net.nlayer}={’x’,’y’, feature’, ’pat’};

% w - pesos
net.w{net.nlayer}.pat={’pat’};
net.w{net.nlayer}.pre={’feature’};
net.w{net.nlayer}.pos={};
net.w{net.nlayer}.conv={

’x,,

)y)’
) &

WIRRORE LI IRRI IR IABDIIRLRIARRDRA DD L IAND T
%4 camada

VAN AN AN YA NN AN YA A A AA
% act ~ ativacao
net.nlayer=net.nlayer+1;

net.act{net.nlayer}={’x’,’y’,’pat’};
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No inicio do script ha rétulos que sao associados a nimeros. Estes rétulos sao utilizados para
manter a consisténcia do tamanho do reticulado ao longo das camadas da rede neural. O
tamanho de cada dimensao de uma camada é dado em termos dos rétulos.

E obrigatorio que exista no minimo duas camadas (camada de entrada e camada de saida).
Cada camada ¢ associada aos pesos que a conectam a camada anterior. Para adicionar ou
remover camadas, basta adicionar ou remover um conjunto consecutivo de definicdo de “pesos”
e de “ativacao”.

Para este exemplo, a camada de entrada possui as dimensoes 32x32x1 (dimensdo x, dimen-
s30 y, e dimensdo de padrdes); a camada escondida possui dimensoes 32x32x4x1 (dimensao
x, dimensao y, dimensdo de canais de caracteristicas, e dimensdo de padrdes); e a camada
de saida possui dimensdes 32x32x1 (dimensdo x, dimensdo y, e dimensdo de padrdes). As
mascaras de convolucdo associadas aos pesos de cada canal da camada escondida possuem
dimensoes 9x9 e as mascaras de convolugio associadas aos pesos do canal da camada de saida
possuem dimensodes 5x5.

Uma vez definida a topologia da rede neural, a inicializagdo dos padroes de entrada e saida
e dos pesos utiliza estas definigoes.
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Capitulo 6
Reconstrucao Estéreo

Reconstrugao estéreo, também chamado de visio estéreo, é o ramo da visdo computacional que
analisa o problema da reconstrugdo da informagao tridimensional de objetos a partir de um
par de imagens capturadas com um deslocamento lateral, simultaneamente. A reconstrugao
estéreo tem aplicacoes que vao da robdtica a analise de imagens aéreas. A seguir apresentamos
os elementos utilizados na modelagem de problemas de reconstrugao estéreo, que servem de
base para modelagem de uma Rede Neural por Convolugdo para reconstrugdo estéreo. Para
mais informagao sobre reconstrugio estéreo consulte: [Weinshall 1994] e [Haralick 1992].

6.1 Introdugao

Os seres humanos, entre outros animais!, possuem um par de olhos localizados na parte
frontal da cabega, o que resulta na aquisicio de duas imagens do mundo externo com um
pequeno deslocamento lateral. Tal deslocamento gera pequenas diferengas entre as imagens,
quase imperceptiveis quando observadas separadamente. Mas sio justamente estas pequenas
diferengas que nos permitem ter uma viva percepgao tridimensional do mundo externo. A estas
diferengas chamamos de disparidade. Chamamos de par estéreo o par de imagens capturadas
simultaneamente com um deslocamento de posigdo da camera - veja exemplo na Figura 6.1
(foto extraida da Missdo Mars Pathfinder). Para ter a percepgao tridimensional do par estéreo,
seu olho direito deve mirar a imagem direita e seu olho esquerdo deve mirar a imagem esquerda.
A sensagdo resultante é a de se observar apenas uma imagem, com uma nitida sensacdo de
volume dos objetos. Outras formas de se visualizar pares estéreos baseiam-se em equipamentos

como o stereoscope e 6culos com polarizadores.

'Na natureza, ha4 muitos animais que possuem um par de olhos localizados na parte frontal da cabega. Tal
caracteristica é tipica de cagadores, tal como ledes, gatos, gavides, corujas. Isto é importante para sobrevivéncia
de sua espécie pois tais animais precisam de uma correta percepgio da distancia da presa, o que representa o
sucesso ou fracasso na captura da caga. Por outro lado, animais que tipicamente sao presas de cagadores, tais
como coelhos, gazelas ou roedores, tém olhos posicionados lateralmente, o que néo lhes d4 uma boa percepgao
de distancia, mas lhes permite observar continuamente praticamente tudo que h4 em sua volta. Ao menor
sinal de perigo batem em retirada, o que garante sua sobrevivéncia.
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Figura 6.1: Par estéreo.

A partir de duas cAmeras posicionadas de forma adequada, com suas localizagoes e dire-
cionamentos conhecidos, é possivel determinar a localizagao de qualquer ponto neste espago,
desde que este ponto possa ser reconhecido dentro de cada uma das imagens do par estéreo,
com as respectivas posigGes nestas imagens. Por isso, é necessério que haja uma regido co-
mum, de propor¢ao razoavel, presente em ambas imagens. A determinagao da localizacao de
um ponto dentro deste espago pode ser obtido por interpretagdo geométrica (triangulagdo).
Chamamos de stereopsis® a capacidade de determinacio da distancia de profundidade baseado

na informagio de um par estéreo.

6.2 Casamento estéreo

O maior problema para reconstrugdo da informacéo tridimensional a partir de um par estéreo
estd no fato de capturarmos imagens de uma infinidade de elementos distintos, que devem ser
pareados para determinagao de suas localizagGes neste espago tridimensional. Neste contexto,
elemento é alguma propriedade que relacione a informagdo contida em uma imagem do par
estéreo com um ponto no espago tridimensional. A escolha desta propriedade deve permitir
que, dado um ponto no espago, este ponto se reflita em um elemento correspondente em
cada imagem do par estéreo. Ao problema de correspondéncia de elementos chamamos de
casamento estéreo.

Para efetuar o casamento estéreo, geralmente supde-se que os elementos a serem casados

presentes no par estéreo obedecam a algumas regras:

20s principios de disparidade e stereopsis foram enunciados pela primeira vez em 1838 por Sir Charles
Wheatstone, o mesmo inventor da ponte de Wheatstone. Em seu artigo, Wheatstone descreve como Leonardo
da Vinci quase descobriu tais princfpios. Leonardo atribuia a sensagdo de profundidade que resultava do uso
de dois olhos ao fato de vermos um pouco além ao redor dos objetos, pela esquerda com o olho esquerdo e
pela direita com o olho direito. Como exemplo de um objeto sélido, ele escolheu uma esfera - ironicamente
o tnico objeto cuja forma permanece a mesma quando vista de diregGes distintas. Wheatstone observa que
se Leonardo tivesse escolhido um cubo ao invés de uma esfera ele teria percebido com certeza que as duas
projecdes das retinas sdo diferentes, e que estas diferencas envolviam deslocamentos horizontais (citado em
[Hubel 1995]).
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e Similaridade - Dentre os diversos elementos presentes no par estéreo, esta regra da pre-

feréncia ao casamento de elementos similares (ou idénticos) presente em ambas imagens.

e Unicidade - Uma vez que os elementos presentes no par estéreo sdo obtidos do mundo
real, pode-se supor que para um elemento presente em uma imagem, exista no maximo
um unico casamento correspondente na outra imagem.

e Continuidade - Supondo que os objetos capturados no par estéreo possuem superficies
continuas, dado um elemento em uma imagem cujo par foi determinado na outra imagem,
para um outro elemento proximo na primeira imagem é razoavel supor que seu par na

outra imagem esteja na vizinhanca do primeiro par.

e Ordem seqiiencial - Quando dois elementos estao posicionados um ao lado do outro em
uma imagem, e um dos elementos, digamos o da esquerda, é casado com seu par na
outra imagem, pode-se supor que o elemento da direita é casado com um par que esta
posicionado também & direita, em relagdo ao primeiro par. Este casamento preserva a

ordem dos elementos em ambas imagens.

As duas ultimas suposicoes geralmente sao verdadeiras, porém podem falhar com contra exem-
plos. Experimentos mostram que a segunda suposi¢do nao é verdadeira para reconstrucao
estéreo ocorrida no cortex visual (veja Braddick - citado em [Marr 1982]).

Entre as dificuldade de se efetuar o casamento estéreo, temos:

e Regides com pouca ou nenhuma variagao de intensidade luminosa, o que dificulta a

extracao de qualquer informagao que distinga dois elementos distintos.

e Regides parcialmente ocultas. S&o regides que aparecem em uma imagem, mas estao
ocultas atras de algum objeto na outra imagem. Desta forma alguns elementos em uma

imagem podem ou nao ser pareados com um elemento da outra imagem.

o Efeitos de reflexdo e refragao sobre ou através dos objetos. Como as imagens sao cap-
turadas com um pequeno deslocamento, as caracteristicas de reflexdo ou refracéo dos
objetos podem gerar intensidade luminosas distintas, para um mesmo ponto, em cada

uma das imagens.

6.3 Geometria epi-polar

A geometria basica envolvida no processo de reconstrugdo estéreo adiciona uma restrigao
extremamente til para o processo de busca de casamento estéreo. Pode-se mostrar através
de geometria basica que um ponto localizado no espago tridimensional encontra-se sobre uma
linha epi-polar em cada imagem. A linha epi-polar é determinada a partir de dois planos: o

plano que corta o préprio ponto no espago tridimensional e o par de pontos de captura da
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imagem; o segundo plano é o plano imaginario onde encontra-se o par estéreo. A regido de
intersecdo destes dois planos define a linha epi-polar. A restrigdo epi-polar permite que a
busca do casamento estéreo seja efetuada sobre uma linha, reduzindo o casamento estéreo a
uma busca unidimensional sobre o par estéreo.

A disparidade pode ser observada sobre a linha epi-polar como a distancia entre cada
elemento pertencente ao par estéreo - veja Figura 6.2. Supondo que a distancia do par de
pontos de captura do par estéreo até os pontos localizados no espago tridimensional seja
muito maior que as distancias entre estes pontos no espago tridimensional, dado um ponto
em uma determinada profundidade, sua disparidade corresponde a um valor que é invariante
ao deslocamento lateral do ponto. Caso haja uma movimentagao lateral do ponto no espago
tridimensional, sem alteracdo de sua profundidade, havera uma correspondente movimentagao
lateral da posicao da disparidade, porém o valor da disparidade se mantém inalterado. A partir
disto, podemos modelar o problema de reconstrugao estéreo como um problema invariante &
translagao lateral dos pontos no espaco tridimensional. Uma vez determinado a disparidade

dos pontos, é possivel construir um mapa de profundidades correspondente.

Profundidade A

Profundidade B

Linha epi-polar

Disparidade de B
Disparidade de A

Olhos (ou cimeras)

Esquerdo Direito

Figura 6.2: Linha epi-polar e disparidade.

6.4 Abordagens computacionais

H4 varias abordagens computacionais para o problema da reconstrugdo estéreo. Podemos

dividi-las basicamente em trés categorias:
e Baseado em é&rea;
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e Baseado em caracteristicas;

e Banco de Filtros.

Baseado em area - dado duas visdes de uma pequena parte de uma superficie de um objeto
no espaco tridimensional, é razoavel supor que estas visdes possuam certa similaridade. Os
algoritmos baseado em &rea comparam areas da imagem de um par estéreo com possiveis
areas correspondentes da outra imagem do par estéreo. A medida de similaridade se baseia
na intensidade luminosa presente dentro de cada érea.

Baseado em caracteristicas - dado um objeto, h& caracteristicas destes objetos as quais
podemos dar um significado fisico, tal como bordas ou quinas. A partir das imagens do par
estéreo, podemos efetuar um pré processamento para extrair estas caracteristicas, &s quais
chamamos de primitivas, associando-as a atributos como posi¢ao, dire¢do, informagoes sobre
sua vizinhanga, etc. O casamento estéreo busca primitivas com similaridade baseada em seus
atributos.

Banco de Filtros - esta abordagem baseia-se na idéia de aplicar a operagao de convolucdo
sobre as imagens direita e esquerda do par estéreo com banco de filtros lineares ajustados a um
nimero de diferentes orientacdes e escalas (veja [Weinshall 1994]). Os filtros sdo modelados
de acordo com observacoes das células nervosas do cortex visual primério. Para cada posigao
na imagem, este banco de filtros gera um vetor que caracteriza os elementos. O casamento

estéreo busca vetores de similaridade maxima.
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Capitulo 7

RNC para Reconstrucao Estéreo

7.1 Deteccao de disparidades

O uso de Redes Neurais por Convolugdo concentra-se principalmente em problemas de reco-
nhecimento de padroes - veja segdo 4.4. 7

O problema de reconstrugao estéreo pode ser abordado em termos do reconhecimento de
elementos a uma determinada disparidade (veja detegdo de disparidades, se¢do 2.4.2). Pode-
mos descrever o padrao de aprendizagem da rede neural como um par de canais de entrada,
representando o par estéreo, e um canal de saida, representando o mapa de disparidade de
uma, profundidade. Para obter outras disparidades, basta incluir mais canais a saida, um canal
para'cada disparidade. Cada imagem do par estéreo é associada a um canal na entrada da
rede neural, de forma que a intensidade luminosa de cada pixel é associada a um determina-
do nivel de ativagido no né correspondente na rede neural. Quanto maior a luminosidade do
pixel, maior o estado de ativacdo no noé correspondente. Na saida da rede neural, os nés do
canal representando o mapa de disparidade devem ter ativagbes quando ocorre a deteccao de

disparidade de dois elementos correspondentes no par estéreo. Veja exemplo na secao 7.2.1.

7.1.1 Pré processamento

Uma topologia como a apresentada na Figura 5.4 pode ser utilizada para modelar o problema
de reconstrucao estéreo. Porém, podemos refinar a topologia da rede neural com informacoes
especificas do problema abordado. A observacdo do caminho neural da visdo, da retina ao
coértex visual, indica que haja um processamento prévio de informagao antes da detecgdo
de disparidades (veja dominancia ocular - secio 2.4.2). Algoritmos de reconstrugdo estéreo
efetuam um pré processamento em cada imagem do par estéreo para extrair primitivas, para
entdo efetuar o casamento estéreo destas primitivas (veja secao 6.4). Isto sugere que seja
importante um processamento prévio das informagoes de cada imagem do par estéreo, e este

processamento prévio deve ser aplicada de forma igual a ambas imagens.
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Podemos modelar uma topologia na rede neural que reflita este processamento prévio para
cada imagem do par estéreo utilizando o conceito de compartilhamento - veja Figura 7.1. Cada
canal de entrada (imagem direita e esquerda) lanca sinais para camada escondida, de modo
que as méascaras de convolugao sido compartilhadas. Os sinais dos canais direito e esquerdo se
mantém independentes e processados da mesma forma entre a camada de entrada e a camada

escondida.

Camada escondida

Q0000000
Camada de entrada §§§8§888 ,
(canal direito e 85838388 Camada de saida
= o
[e]o]oleleT610]e}
esquerdo) FEIBI -\ Sipardad
CECaraarar e 0000000 0D]] dlspaﬂdade)
s 0000000 [e]le]elolelelole]lole]
o0 600000 Q000000 0OPO
se oo 0o Q0000000 RO
SESELS: Socgogceis 22389099
TIIIITTS lstettetatatatste: 89883339
) Q000000OKH)| 00000000
2eoeono ol Q0000000 00000000
S S S 86808030Ra) 88589398
© 00060000 QOO000000PO
s o000 a6 o (e]e]elolelelolelole)
o006 0000 OQOOOOOO
000G00000K3
: 00000000RS
, - 0000060660RY
Mascaras de convolugdo 000000060
b 995590508
compartilhadas 93989889
OOQ00QQ0

Figura 7.1: RNC para reconstrugao estéreo.

Esta abordagem é similar 4 abordagem computacional de Banco de Filtros (veja segao 6.4).
A abordagem computacional de Banco de Filtros modela méscaras de convolucao para obter
respostas a diferentes orientacghes e escalas espaciais, similar is respostas observadas no cortex
visual primario. A abordagem com Rede Neural por Convolucao nao toma suposigoes a res-
peito das ativagdes ou mascaras de convolugao; porém é desejavel que as camadas escondidas,

apds treinamento, respondam de forma similar as respostas do cortex visual primério.

7.1.2 Compartilhamento de mascaras de convolucao

O compartilhamento de méascaras apresentado na Figura 7.1 pode ser modelado com a mesma
estrutura de Rede Neural por Convolugao, utilizando um artificio para obtengao deste com-
partilhamento. O par de canais da camada de entrada pode ser visto como um reticulado
tridimensional - a primeira e a segunda dimensao percorrem a imagem vertical e horizon-
talmente, e a terceira dimensdo percorre um par ou outro. De forma similar, um par de
reticulados bidimensionais da camada escondida pode ser visto como um reticulado tridimen-
sional, que representa um canal tridimensional da camada escondida. Utilizando uma maéscara
de convolugao cuja terceira dimensao seja unitaria tem o efeito de uma mascara de convolugao
bidimensional que é compartilhado ao longo da terceira dimensao.
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7.2 Resultados

7.2.1 Deteccao de disparidades

Para o aprendizado de disparidade foi utilizado um conjunto de padroes de entrada e saida
apresentado na Figura 7.2. Cada imagem possui tamanho 32x32 pixels. As méscaras de
convolucdo da camada escondida possuem tamanho 9x9 e as da camada de saida possuem
tamanho 5x5. Ha 6 canais para extracao de caracteristicas de cada imagem do par estéreo
na camada escondida. A primeira e segunda coluna sao os padroes apresentados & camada de
entrada (canais esquerdo e direito). A terceira coluna é o padrao desejado na camada de saida
(canal de disparidade). Em (a), (b), (c), (d), (e) e (f) temos seis padroes para aprendizagem.

O estado de ativagdo dos neurdnios é associado a intensidades luminosas, nas figuras que
apresentam canais de camadas de neurdnios. Quanto maijor o estado de ativacao no nd, maior
a luminosidade do pixel correspondente na imagem.

Estes padroes foram escolhidos para se aprender a detectar disparidades a partir de linhas
(padrdes (a), (b) e (c)) e bordas (padroes (d), (e) e (f)). Os padrdes (a) e (d) possuem
disparidade correta (com resposta de disparidade). Os padroes (b) e (e) possuem disparidade
proxima (sem resposta de disparidade). Os padroes (c) e (f) possuem disparidade distante
(sem resposta de disparidade).

Os pares estéreo de disparidade proxima e disparidade distante podem ser gerados a partir
de um par estéreo original através de deslocamento lateral das imagens. Para obter um par
estéreo que possui disparidades mais proximas que o de um original, deslocamos o par esquerdo
para direita e o par direito para esquerda. Quanto maior o deslocamento, maior é a variagao de
disparidade resultante. De forma similar, porém com dire¢Ges contrarias, para obter um par
estéreo que possui disparidades mais distantes que o de um original, deslocamos o par esquerdo
para esquerda e o par direito para direita. Da mesma forma, quanto maior o deslocamento,
maior é a variagao de disparidade resultante.

Utilizando uma taxa de aprendizagem de 0,0004 e um momento de 0,5 , apds 1000 iteracoes
obteve-se os resultados apresentados na Figura 7.3. A Figura 7.4 apresenta o erro na saida da
rede neural ao longo das épocas. Em um computador IBM PC Pentium II 300 MHz com 32
Mb de memoéria RAM a execugdo deste treinamento dura 7320 segundos (aproximadamente 2
horas). Apos o treinamento os pesos da rede neural estdo determinados. Em um computador
IBM PC Pentium II 300 MHz com 32 Mb de memoéria RAM a execugao da propagagdo do
sinal da entrada (par estéreo) a saida (mapa de disparidade) da rede neural para dura 2.1
segundos.

Na Figura 7.5 sdo apresentados ativagoes dos canais da camada escondida. Como a ex-
tracao de caracteristicas ocorre de forma igual entre a camada de entrada e a camada escondida
para a imagem direita e ésquerda do par estéreo, apresentamos os canais referentes a apenas

um dos lados. A primeira coluna sdo ativagoes de um canal da camada de entrada. As outras
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(2)

(b

®

Esquerdo Direito Disparidade

Figura 7.2: PadrGes de aprendizado.
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Desejado Obtido

Figura 7.3: Comparativo de saida desejada e saida obtida apos treinamento da rede neural.
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Figura 7.4: Erro na saida da rede neural ao longo das épocas.

colunas sdo ativagdes da camada escondida respectivas a tal entrada (6 canais da camada
escondida). Observe que alguns canais da camada escondida respondem a linhas ou bordas
verticais (canais 2 e 6) - compare com colunas de orientagdo, se¢do 2.4.2. Note que ndo existe
ordem quanto ao tipo de caracteristica que é extraida. Para outras execugbes de aprendizado,

nada garante a extracdo dos mesmos tipos de caracteristicas.

Canal de 1 2 3 4 5 6
entrada Canais da camada escondida

Figura 7.5: Ativages de canais da camada escondida.

A miscara de convolugdo referente ao neurénio do canal 2 da camada escondida é apresen-
tado na Figura 7.6. Observe que a mascara de convolu¢do possui uma certa continuidade, o
que permite extrair qualitativamente um significado para sua fun¢do. Podemos supor que tal
mascara de convolugao possua a funcdo de extrair a caracteristica de diferenciais de luminosi-
dade em uma determinada direcdo, devido a sua forma de vale e monte ao longo da direcao
horizontal.

Na Figura 7.7 e Figura 7.8 apresentamos os resultados de padroes diferente dos apresen-
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Figura 7.6: Méascara de convolugdo de um neurdnio.

tados & rede neural durante treinamento. Os padrdes consistem de sobreposi¢des de circun-
feréncias e de circulos. O padrdo em (a) consiste de circunferéncias (ou circulos) & mesma
disparidade. O padrao em (b) consiste de circunferéncias (ou circulos) a disparidades distintas
- a acima & esquerda possui disparidade mais distante, a abaixo & direita possui disparidade
mais proxima. O padrdo em (c) é semelhante ao padrao (b), porém as diferencgas de dispari-
dades sao maiores.

Observe que no padrdo (b), a inibigdo de disparidade incorreta é mais intensa que no
padrdo (c). E necessario incluir padrdes de inibigdo de disparidade incorreta para uma grande
gama de disparidades, para que a inibigdo de disparidades possua um efeito abrangente.

Observe na Figura 7.7 que as regides onde duas circunferéncias se cruzam geram pouca
resposta de disparidade. Para o padrdo (a), onde todas circunferéncias possuem a mesma
disparidade isto & um efeito nao desejavel.

Na Figura 7.8 cada circulo possui uma intensidade luminosa distinta. No padrdo (a),
onde todos circulos possuem a mesma disparidade, a resposta de ativagio para os circulos de
intensidade luminosa menor é mais fraca, o que nio é desejavel. A resposta de disparidade
deve ser independente da intensidade luminosa.

A rede neural foi treinada para detectar apenas uma disparidade. Para obter artificialmente
a extragdo de outras disparidades com a mesma estrutura e mesmos pesos de rede neural,
deslocamos cada imagem do par estéreo para direita ou esquerda. Para obter respostas de
disparidades mais distantes, deslocamos a imagem esquerda para direita e a imagem direita
para esquerda. Para obter respostas de disparidades mais préximas, os deslocamentos sdo
contrarios. Um exemplo de disparidades em imagem obtida de ambientes reais é apresentado

na Figura 7.9. Em relaciio a (b), (a) responde a disparidades mais distantes, e (c) responde
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Esquerdo Direito Disparidade

Figura 7.7: Circunferéncias sobrepostas em diversas disparidades.

Esquerdo Direito Disparidade

Figura 7.8: Circulos sobrepostos em diversas disparidades.
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a disparidades mais proximas. As imagens de resposta de disparidade foram auto equalizadas
para melhor visualiza¢do. Pode-se observar uma fraca resposta de disparidade ao redor de
alguns contornos de objetos, porém tais resultados ainda sdo insuficientes para se efetuar a
reconstrugdo estéreo da imagem, bem como uma comparagio dos resultados deste trabalho

com outros algoritmos de reconstrugdo estéreo.

(a)

(b)

Esquerdo Direito Disparidade

Figura 7.9: Detecgao de disparidades em uma imagem real.

7.2.2 Discussao

Os resultados apresentados nio sdo o suficiente para obter a reconstrugio estéreo que se
equipare aos algoritmos de reconstrugdo estéreo atualmente existentes. Porém, a observagao
dos resultados indica direcdes com as quais este modelo pode ser melhorado. Os pontos mais

relevantes para melhoria dos resultados sao:
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e Incluir novos exemplos ao conjunto de aprendizado - a rede neural nao generalizou de
forma, correta situagdes que nao constavam do conjunto de aprendizado (cruzamento de
linhas, intensidades luminosas). Neste modelo de rede neural, a correta generalizagio
depende da inclusdo de novos padroes de aprendizado. A inclusdo de muitos exemplos

de aprendizado pode tornar o tempo de processamento pouco viavel.

e Determinar padrdes mais adequados para o uso do aprendizado supervisionado. Os
padrdes de aprendizado de entrada e saida da rede neural sdo apenas suposi¢coes do
que pode ocorrer nos estagios iniciais do cortex visual. A escolha de padrGes mais
adequados pode permitir melhores resultados. De fato, a extragdo de caracteristicas na

camada escondida é um reflexo dos padrdes apresentados & rede neural.

Outro fator a influenciar os resultados do aprendizado é o tamanho das méascaras de convolugao

adotadas. De forma geral, observamos que para:

e mascara de convolucao pequena - ha problemas para convergéncia durante o aprendizado.
Para o caso da disparidade, h4 um tamanho minimo de maéscara, sem o qual nunca

ocorrerd deteccao de disparidade.

e mascara de convolucao grande - ha problemas de generalizagao, principalmente para
as mascaras de convolugdo ligadas a entrada e saida da rede neural. A maéscara de
convolugdo passa a extrair caracteristicas pouco genéricas, tal como a extracdo de cir-

cunferéncias de um determinado diametro.

.

O tamanho adotado para méascara de convolugdo influencia diretamente o tempo de processa-
mento do modelo. Quanto maijor a mascara de convolu¢ao, maior o tempo de processamento.
Para mascaras de convolugao pequenas, € mais eficiente utilizar o calculo de convolugao basea-
do na definicido de soma de convolugao. Para mascaras de convolugao grandes, é mais eficiente
utilizar o calculo de convolugao baseado no teorema de convolucao da transformada de Fourier.

Geralmente € possivel criar um protétipo de padrao de aprendizado de tamanho reduzido,
com maéscaras de convolugio de tamanho reduzido, para testes iniciais (escalabilidade). Apos
obter testes satisfatorios, é razoavel utilizar padrdoes de aprendizado equivalentes de tamanho
maior, com mascaras de convolu¢do maiores, para o resultado final.
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Capitulo 8
Conclusao

e Melhoria do modelo de Rede Neural por Convolugao utilizando elementos da teoria de

processamento de sinais.
» Melhoria do modelo de Rede Neural por Convolucao baseado em exemplares de aplicagao.
e Implementacao do modelo de Rede Neural por Convolugao .

e Adaptacio do modelo de Rede Neural por Convolugao ao problema de reconstrugao

estéreo.

¢ Implementagao e execugao desta adaptacao.

Apresentamos uma abordagem para resolu¢ao do problema de reconstrucéo estéreo utilizan-
do o modelo de Rede Neural por Convolugao, com os respectivos resultados de execugao. O
modelo de Rede Neural por Convolugao é orientado ao tratamento de problemas invariantes
a translacao, caracteristica que se obtém com restrigdo de compartilhamento de pesos. Ade-
quamos o problema de reconstrucao estéreo a invariancia a translacao, de modo que podemos
adapta-lo diretamente ao modelo de Rede Neural por Convolucao. O problema de reconstru-
¢ao estéreo foi também explorado no aspecto do pré processamento que se observa tanto em
caminhos neurais da retina ao cortex quanto em abordagens de algoritmos computacionais -
0 pré processamento igual para imagem direita e esquerda do par estéreo. Este pré processa-
mento é obtido com o préprio modelo de Rede Neural por Convolugéo, utilizando-se artificios
originados da propria necessidade de adaptagdo. Observagdes para tornar mais eficiente o cal-
culo do produto matricial de vetores de seqiiéncias foram apresentados, refletindo na eficiéncia
do modelo de Rede Neural por Convolucdo. Sugestoes de manter os pesos do modelo de Rede
Neural por Convolucido no dominio da freqiiéncia foram apresentadas, permitindo redugao no
namero de operagoes executadas.

Como principais contribuiges, este trabalho apresenta:
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e Adaptacao do Modelo de Rede Neural por Convolu¢do ao problema de reconstrugao

estéreo, explorando o maximo de informages especificas do problema abordado;

e Observacdes para tornar o Modelo de Rede Neural por Convolugdo mais eficiente em

termos computacionais;

e Implementacdo do Modelo de Rede Neural por Convolucao e da adaptagio deste ao

problema de reconstrugao estéreo.

Os resultados obtidos com o treinamento da rede neural ainda nio se equiparam aos resultados
que podem ser obtidos com algoritmos de reconstrugdo estéreo atualmente existentes, porém
indicam dire¢des com as quais pode-se melhorar a abordagem de reconstrugdo estéreo e o

modelo de Rede Neural por Convolugio.

8.1 Recomendagoes
O modelo de Rede Neural por Convolugao pode ser explorado em diversas direcoes:

e Extensoes do modelo de Rede Neural por Convolucio;

e Aplicagbes do modelo de Rede Neural por Convolugao.

A teoria existente para o calculo de convolugdo e processamento de sinais pode ser explorada
para tornar o modelo de Rede Neural por Convolugdo mais eficiente. Esta diregdo é importante
no aspecto de complexidade computacional do modelo.

A adaptacdo de algoritmos de aprendizagem para o modelo de Rede Neural por Con-
volugdo, em especial algoritmos nao supervisionados, pode ser de grande valia para obtengao
de melhores resultados de extragdo de caracteristicas nas camadas escondidas. O uso de
excitagdo e inibicdo lateral entre canais das camadas escondidas também pode auxiliar na
organizacao das caracteristicas nas camadas escondidas.

Em termos de aplicagoes, o modelo de Rede Neural por Convoluc¢ao tem sido utilizado na
literatura principalmente para o reconhecimento de padroes (veja segdo 4.4). Recentemente
o modelo de Rede Neural por Convolugao tem sido utilizado para o reconhecimento de faces
(veja [Lawrence 1997]). A presente abordagem possui o intuito de mostrar como o modelo de
Rede Neural por Convolu¢ao pode ser utilizado para o processamento de imagens inspirado
nos estagios iniciais do cdrtex visual. Supoe-se que outros problemas tém lugar nos estagios
iniciais do cértex visual, entre eles o problema de reconstruciao da informacao tridimensional

a partir de:

e sombreamento;
e sobreposicio de oi jetos;
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e perspectiva;
e textura;

¢ movimento.

O modelo de Rede Neural por Convolugao pode ser utilizado para tratar destes problemas, o
que permite uma possivel integracido destas redes neurais, no qual a extracdo da informacao
tridimensional possa ocorrer com a soma de diversos fatores, o que tornaria a rede mais robusta
contra casos particulares de reconstrugao incorreta. Uma grande dificuldade para modelar tais
aplicagoes é determinar como deve ser o padrao de saida da rede neural, no caso de aprendizado
supervisionado. Uma possibilidade é o uso de diferenciais de profundidade, onde a informacao
de profundidade é dada em termos relativos a pontos vizinhos (valores nao absolutos).

A abordagem destes outros problemas pode expor novas observagoes relevantes para adap-
tacao de algoritmos de aprendizagem e extensdes do modelo de Rede Neural por Convolucao.
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