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Resumo

As redes neurais artificiais possuem a capacidade de aumentarem
significativamente de tamanho, tornando-se mais dificil para o ser humano estuda-las a
contento.

As redes do tipo neocognitron sdo um exemplo desse tipo de rede, que pode
ampliar em muitas vezes seu tamanho inicial durante o treinamento.

Utilizando-se de técnicas de visualizagdo, conseguiu-se uma ferramenta que
possibilita ver o funcionamento de uma rede neocognitron, tanto em seu treinamento
quanto na fase de classificagcdo, permitindo assim uma maior compreensdo do modelo
como um todo, bem como experimentacdo dos diversos pardmetros do modelo.

Por tras dessa ferramenta estd uma biblioteca de classes que pode ser utilizada
separadamente para a implementacdo de novas formas de visualizagdo ou novos
simuladores de modelos de redes neurais diferentes.

A utilizacdo dessa biblioteca reduz o tempo de prototipacdo de uma rede neural
do tipo Neocognitron e, com algumas expansoes, de outros tipos de redes neurais. Isso
propicia um maior tempo para o pesquisador voltar sua aten¢ado a arquitetura da rede em
si.

No campo da educacdo, a ferramenta de visualizagdo fornece um laboratério
sobre a rede neural Neoconitron, podendo ainda ser adaptado para se conformar a novas
expansdes da biblioteca, fazendo com que o aluno aprenda mais sobre a arquitetura da

rede ao vé-la em funcionamento e ao alterar seus pardmetros interativamente.



Abstract

Some Artificial Neural Networks may increase their size significantly with its
use, making it difficult for a human being study it well.

The networks of the Neocognitron model are an example of this kind of
network, increasing its initial size many times before the end of their training.

Using Scientific Visualization techniques, we obtained a tool that allows the user
to see in details a neocognitron network actually working, be it during its training time
or the recognition process. This allows a better comprehension of the whole model , as
it helps in the construction of a network by allowing experimentation with the
parameters of the model.

Powering this tool is a library of classes, that can be used separately to the
implementation of new ways of visualization or in new simulators of other models of

neural networks.



1 Introducao

Vivemos na era da informagdo, e, portanto, recebemos cada vez mais
informagdes, que precisamos analisar e entender, e em um ritmo cada vez mais rapido.
O progresso da velocidade dos processadores nao auxiliou em nossa tarefa de entender
os dados, muito pelo contrario. Agora possuimos a capacidade de realizar simulagdes,
cada vez mais complexas e proximas da realidade, que nos geram cada vez mais dados,
e os computadores ainda nao sdo capazes de interpretd-las em nosso lugar.

A visualizagdo surgiu como uma proposta para resolver parte desse problema,
aproveitando-se da capacidade cada vez maior dos computadores de processarem dados
numéricos. A proposta ¢ simples: modificar a representacao dos dados, de forma que
possamos enxerga-los ndo como tabelas gigantescas, mas de forma gréfica, facilitando a
compreensdo dos dados pelos seres humanos.

A idéia ¢é se aproveitar dos recursos naturais de nossos cérebros no
reconhecimento de padrdes e associagdao visual, para que possamos entender os dados
de uma forma global, observando o conjunto como um todo, a procura de caracteristicas
que nos escapam quando olhamos para tabelas numéricas.

Este trabalho traz um modelo de visualizagao para redes neurais artificiais, mais
especificamente as redes do tipo neocognitron, um tipo de rede que tende a gerar um
grande numero de nos durante seu treinamento, o que torna dificil o estudo da rede de
forma global.

O principal objetivo deste trabalho ¢ amenizar, talvez resolver, essas
dificuldades através de uma ferramenta interativa de visualizagdo em 3D. Essa
ferramenta propiciarda uma maior facilidade para a implementacdo e teste de redes
neurais, tornando mais rapido o tempo de aprendizado e pesquisa através do método
construtivista de ensino.

Este trabalho se divide em quatro partes principais, dispostas da seguinte forma:

- Capitulo 2 : Redes Neurais — oferece uma introdugdo as redes neurais,

com os principios basicos que levaram a criagdo desse modelo de
processamento, as principais redes ja criadas e, como ¢ um dos focos
do trabalho, uma descricao mais detalhada da rede neocognitron. Este

capitulo tem por objetivo demonstrar as bases sobre as quais os dados



serdo gerados para a criagdo da visualizagdo, o que nos leva ao proximo
capitulo;

- Capitulo 3: Visualizagdo Cientifica — oferece uma demonstracdo da
utilidade dessa disciplina, citando seus fundamentos e aplicagdes, além
de algumas teorias que foram utilizadas no desenvolvimento do
trabalho;

- Capitulo 4: Computagdo Grafica — quando se pretende implementar
uma visualizag¢do, deve-se saber transformar dados em graficos. Nessa
parte entra a computagcdo grafica. Neste capitulo ¢ apresentada uma
definicdo de computacdo grafica e a comparagdo entre as principais
bibliotecas graficas comerciais atualmente utilizadas, além de uma
apresentacdo dos motores de particulas, uma das bases do modelo de
visualiza¢ao implementado nesse trabalho.

- Capitulo 5: Trabalho Realizado — neste capitulo se encontra a
documentacdo do trabalho realizado, que contém a documentagdo tanto
da biblioteca de classes criada para a implementagdo da visualizagdo,
quanto da ferramenta desenvolvida para manipular essa biblioteca.
Neste capitulo também sdo apresentados exemplos de uso da
ferramenta, com o resultado da criagao e teste de uma rede.

- Capitulo 6: Conclusdo e Trabalhos Futuros — aqui se encontram as
conclusdes tiradas deste trabalho, bem como sugestdes de trabalhos
futuros, para o aprimoramento de todo o sistema (biblioteca de classes
e ferramenta de manipulagao)

As contribui¢des desse trabalho se dao no campo de pesquisa e ensino de redes
neurais, pois uma maior facilidade de construgdo e prototipacdo desse tipo de sistema
diminui o tempo de aprendizado e coleta de dados para pesquisa, uma vez que tanto o
pesquisador quanto o aluno , ao utilizarem as bibliotecas e ferramentas criadas, ndo
gastardo muito tempo com detalhes da implementacdo do sistema, e sim com a

arquitetura da rede neural estudada.



2 Redes Neurais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo uma arquitetura de processamento
paralelo inspiradas no cérebro humano, buscando uma forma de processamento
altamente paralelo e com a capacidade de aprendizado pela experiéncia. As RNAs sao
uma tentativa de resolver problemas complexos, como os de reconhecimento de
padrdes, de forma rapida e eficaz a partir de elementos de processamento muito simples.

Uma vez que sua inspiragdo provém da neurofisiologia, apresentamos aqui
alguns conceitos elementares, uteis para o melhor entendimento do funcionamento das

redes neurais.

2.1 Redes Neurais Biolégicas[17]

As redes neurais bioldgicas sdo formadas por diversos componentes biologicos,
1.e. diversos tipos de células e sua intercomunicagdo. O sistema nervoso humano ¢
constituido basicamente dessas redes neurais, portanto analisaremos alguns dos

elementos mais importantes no processamento de informagdes dentro desse sistema.

2.1.1 O neurodnio
O neurdnio € a unidade sinalizadora do cérebro, também considerada o elemento

de processamento do mesmo. E uma célula especializada, com vérios prolongamentos
para a recep¢ao de sinais, chamados dendritos, € um unico para a emissdo de sinais,
chamado axoOnio. Entre essas duas estruturas se encontra o nucleo da célula,
denominado soma. Uma esquematizagdo da estrutura do neurdnio ¢ apresentada na
Figura 1.

Dendritos

! Adnio

Figura 1 — Neuronio [17]

A natureza integradora do neurdnio ¢ conferida por sua membrana plasmatica,

cuja caracteristica mais importante ¢ a presenca de diferentes tipos de canais i0nicos,



capazes de filtrar seletivamente as passagens de ions para dentro e para fora do
neurdnio.

O sinal elétrico que o neurdnio utiliza como unidade de informacao ¢ o impulso
nervoso, um episddio muito rapido de inversdo da polaridade da membrana, produzido
pela abertura seletiva e consecutiva de canais Na+ e K+, causando um caudaloso fluxo
10nico através da membrana, que se propaga ao longo do axdénio, conduzindo o impulso
nervoso de uma extremidade a outra do neurénio.

Os impulsos nervosos sdo sempre transportados no sentido Axénio—>Dendritos,

passando do ax6nio de um neurdnio ao dendrito do proximo, através das sinapses.

2.1.2 As sinapses
A sinapse ¢ a unidade processadora de sinais do cérebro. Trata-se de uma

estrutura microscopica de contato entre um neurdnio e outra célula, através da qual se
da a transmissdo de mensagens entre as duas. Ao serem transmitidas, essas mensagens
podem ser modificadas no processo de passagem de uma célula a outra, e € justamente
nisso que reside a grande flexibilidade do cérebro. As sinapses podem ocorrer de
diversas maneiras, como exemplificado na Figura 2, podendo ser (a) Axodendritica, (b)
Axossomdtica ou (c) AxoaxoOnica, assim chamadas pelo fato de se situarem mais

préximas dos dendritos, soma ou axonio, respectivamente.

o A
Ty
] .
| -,
r ANCISSOMATICA Py
v Jj".'/___{r«onEmmirk:;. I,é—_)l( (.;: _,! RCREOMICA
) N S i e
e il - [ =
":. o v N ~ -
(a) (b) ()

Figura 2 - Tipos de Sinapses. (a) Sinapse Axodendritica (b) Sinapse Axossomatica (c) Sinapse

Axoaxonica [17]

Ha dois tipos basicos de sinapses: as quimicas e as elétricas. As sinapses

elétricas — chamadas jun¢des comunicantes — sdo sincronizadores celulares. Com



estrutura mais simples, transferem correntes idnicas e até mesmo pequenas moléculas
entre células acopladas, fazendo uma transmissao rapida e de alta fidelidade, mas tendo,
por outro lado, baixa capacidade de modulagdo. Esse tipo de sinapse ¢ comum em
recém nascidos e nas células cardiacas.

As sinapses quimicas sdo verdadeiros chips biologicos porque podem modificar
as mensagens que transmitem de acordo com inGimeras circunstancias. Sua estrutura ¢
especializada no  armazenamento de  substincias  neurotransmissoras €
neuromoduladoras que, liberadas no exiguo espaco entre a membrana pré e a membrana
poOs-sindptica, provocam nesta ultima alteracdes de potencial elétrico que poderdo

influenciar o disparo de impulsos nervosos do neurdnio pos-sinaptico.

2.1.3 O cérebro

O cérebro humano possui um grande niimero de neur6nios, ou elementos de
processamento. Estimativas tipicas s3o da ordem de 10-500 bilhdes, com um ntimero
ainda maior de sinapses entre eles[7]. Um neurénio ou uma sinapse isolados teriam
pouca utilidade, porque a capacidade de processamento de informagdes do sistema
nervoso provém da integracdo entre as milhares de sinapses existentes em cada
neurdnio. Todas elas interagem: os efeitos excitatorios e inibitorios de cada uma delas
sobre o potencial da membrana do neurdnio pds-sindptico somam-se algebricamente, ¢
o resultado dessa integragdo ¢ que caracterizarda a mensagem que emerge através do
axonio do segundo neurdnio, em dire¢do a outros neurdnios.

Ha estimativas de que o cérebro ¢ dividido em cerca de 1000 modulos, cada qual
com cerca de 500 redes neurais. Cada rede possuiria cerca de 100000 neurénios. Como
o axonio de cada neurdnio se conecta a cerca de 100 (algumas vezes esse numero sobe
para a casa dos milhares) outros neurénios, podemos ter uma idéia da complexidade das
redes formadas no cérebro, e de como, a partir de elementos que possuem cerca de 7
graus de magnitude de velocidade abaixo dos transistores atuais, o cérebro consegue
resolver problemas complexos que um computador teria dificuldades em processar. E
pensando nessa abordagem que modelamos esses problemas complexos para serem
resolvidos através das RNAs[7].

Devido a esse numero imenso de neurdénios e a essa complexidade de

interconexoes ainda ndo ¢ possivel se ter um mapeamento completo de todas as redes do



cérebro. Por isso, quando tratamos do cérebro trabalhamos em termos de funcdes de alto
nivel, como que parte do cérebro ¢ responsavel pela visdo ou audicao.

Essa divisdo do cérebro foi claramente mostrada no inicio do século 20 por
Korbinian Brodmann, que dividiu o cérebro em areas conforme a arquitetura das
conexoOes dos neurdnios. Ele dividiu o cérebro em cerca de 50 areas citoarquitetonicas
diferentes[16], como mostrado na Figura 3a (Vista Lateral) e na Figura 3b (Vista

Central).

Lateral view

(@)

Medial view

Figura 3 - Divisdes citoarquitetonicas do cérebro, segundo Brodmann. Areas divididas através de

simbolos e numeradas. (a) Vista Lateral (b) Vista Central [16]



2.2 Redes Neurais Artificiais
Os trabalhos sobre RNAs foram motivados, desde sua concepgdo pelo

reconhecimento de que o cérebro humano faz computagdes de uma maneira
completamente diferente de um computador digital convencional[12]. Seguindo o
principio da analogia, A seguir ¢ descrito um modelo pelo qual esse tipo de

processamento bioldgico pode ser “imitado”.

2.2.1 Um modelo de neurénio artificial
Descreveremos agora uma forma basica de neurénio utilizada na modelagem de

redes neural, de forma a termos uma base de entendimento para as redes neurais
especificas.
Essa forma basica de neuronio ¢ esquematizada na Figura 4, com todos os seus

componentes presentes.

L deasl

Entradas
Tipo 2

Figura 4 - Estrutura do N6 [10]

Cada n6 em uma rede neural ¢ numerado. Cada no6 possui, de modo singular aos
neurdnios, diversas entradas, mas apenas uma saida, que, no entanto, pode ser conectada

a diversos outros noés na rede.



A entrada que o i-€simo né recebe do j-¢simo n6 € notada x; (note que essa

também ¢ a notacdo da saida do nd j, assim como a saida do no i serd notada x;). Cada

conexao ao no i € associada a uma forca de conexao, chamada peso. O peso da conexdo

dono j ao no i ¢ denominado w, [10].

As entradas de um nd sdo divididas em diversos tipos, o que indica que
conexoOes de tipos diferentes podem possuir efeitos diferentes, como, por exemplo,
conexdes excitantes e inibidoras, que contribuem com valores positivos e negativos,
respectivamente.

Cada n6 possui um valor de entrada da rede, calculado como
net; = Zx Wy
j

onde o indice j percorre todas as conexdes ao no i[10].

Uma vez que a entrada da rede ¢é calculada, ela pode ser convertida para um
valor de ativacdo, ou simplesmente ativacdo. Podemos escrever esse valor de ativagao
como

a,(t)=F,(a,(t =1).net, (1))’
para denotar que a ativagdo ¢ uma funcao explicita da entrada da rede[10].
Assim que a ativagdo do né ¢ calculada, podemos determinar o valor de saida

aplicando uma funcgao de saida:
x; = fi (ai (t ))

Dado que geralmente «,(z)= net,(t), a fungdo de saida é normalmente escrita

1

como , = 7, e, (1) [10]

2.2.2 As sinapses do modelo artificial
No modelo de neurdnio descrito acima, podemos considerar os pesos € as

conexdes com outros neuronios como sendo simplificagdes das sinapses que existem

entre os neurdnios bioldgicos.

" Quando tratamos de redes neurais, o tempo (t) ¢ geralmente considerado uma variavel medida em passos
discretos, ao invés de uma variavel continua. Assim sendo, t-1 denota um passo de tempo anterior ao t
atual.



Portanto, ao modificarmos a topologia das conexdes, i.e. modificarmos qual
neurdnio se conecta a qual, ou os pesos dessas conexdes, simulamos as funcdes das

sinapses, com baixa complexidade.

2.2.3 O cérebro e a rede neural artificial
O cérebro humano ¢ um sistema de processamento de informagdes altamente

complexo, nao linear e paralelizado.

Além disso, ele tem a capacidade de organizar seus componentes estruturais para
poder realizar suas tarefas, permitindo que ele realize computacdes do tipo de
reconhecimento de padrdes, percepcao e controle motor muitas vezes mais rapido que o
computador digital mais rapido em existéncia[12].

As RNAs sdo sistemas deliberadamente construidos para fazer uso de alguns
principios organizacionais que sdo supostamente semelhantes aos do cérebro
humano[1]. Elas s@o processadores extremamente paralelos e distribuidos, construidos a
partir de unidades de processamento simples (neurdnios), que possuem uma propensao
natural a armazenar conhecimentos providos de sua experiéncia. As RNAs se
assemelham ao cérebro em dois aspectos:

- Conhecimento ¢ adquirido pela rede do seu ambiente, através de
um processo de aprendizado;

- Forcas de interconexao entre os neurdnios (sinapses) sao
utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

Portanto as RNAs derivam seu poder computacional de duas fontes, sua
estrutura extremamente paralela e distribuida e sua capacidade de generalizagdo

proveniente do aprendizado[6]

2.2.4 Diferencgas entre estruturas biolégicas e Redes Neurais
Artificiais [7]
Ha diversas diferencas entre as estruturas biologicas e a representagdo ou
implementagdo das RNAs. Enquanto mostramos essas diferengas, ¢ importante manter
em mente que os nds das RNAs geralmente sdo considerados andlogos aos neurdnios

nas redes neurais do cérebro. Algumas dessas diferecas se encontram enumeradas

abaixo:
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As conexodes entre nos podem possuir pesos positivos ou negativos.
Esses pesos correspondem a conexdes excitatdrias ou inibitorias entre
neurdnios, assim simplificando a complexidade inerente das sinapses.
Informagdes sobre o estado de ativagdo ou excitacdo de um nod sdo
passadas a outros nos aos quais ele esta conectado, através de um valor
que corresponde a um nivel de corrente direta (dc). Em redes neurais
bioldgicas (RNBs), uma seqiiéncia de pulsos através da sinapse ¢ que
carrega essa informagdo, e valores de ativacdo absolutos maiores
correspondem a maiores taxas de pulsos, ou seja, a freqiiéncia da
corrente alternada (ac), ou a taxa de repeticdo do pulso ¢ que
geralmente indica o nivel de ativagao.

Ha diversos tipos de neurdnios nos sistemas bioldgicos. Uma RNA
geralmente ¢ implementada utilizando-se apenas um tipo de no.
Ocasionalmente, sdo utilizados dois ou trés tipos de nos, e, conforme a
tecnologia das RNAs evolui, redes mais sofisticadas podem fazer uso
de diversos tipos de noés em suas implementagdes. Por outro lado,
alguns estudos indicam que qualquer implementagdo pode ser feita
com no maximo dois tipos de nos.

Neurénios nas RNBs possuem um ciclo individual de 10-100
milisegundos. A freqiiéncia bésica de clock de um processador
comercial hoje em dia atinge a ordem de 1-2Ghz, que resultam em
tempos de ciclo extremamente pequenos. Mas nesses casos, a
velocidade de processamento ¢ enganosa. Apesar de seu ciclo de
processamento incrivelmente mais lento, o cérebro ainda ¢ capaz de
realizar tarefas em algumas ordens de magnitude mais rapido que os
computadores, devido a sua arquitetura extremamente paralela.

Ha uma diferenca significativa entre o nimero de nos utilizados em
uma RNA tipica e o nimero de neurdnios envolvidos em qualquer
tarefa em uma RNB. RNAs tipicas sdo implementadas com um niimero
de ndés que variam de uma duzia a centenas de milhares de nos,
enquanto que se considerarmos que cada um dos 1000 moédulos do

cérebro descrito acima contém cerca de 500 milhdes de neuronios, €
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que ¢ quase certo de que uma tarefa simples envolva varios (talvez

muitos) desses modulos, teremos uma idéia da quantidade de neurdnios

utilizados pelo cérebro. Para muitas aplicagdes praticas, ndo teriamos

1déia de como utilizar efetivamente uma RNA com os 500 milhdes de

neurdnios do primeiro médulo.

2.3 Modelos de Redes Neurais

Desde o inicio das pesquisas em redes neurais artificiais foram criadas redes

neurais com os mais diversos propositos, desde reconhecimento de padrdes até

processamento de sinais. Apresentadas a seguir, as Tabelas 1, 2 e 3 fazem um resumo

dos principais modelos criados até entdo, com uma pequena descricdo de suas

caracteristicas. A rede Neocognitron, uma rede neural artificial proposta a partir do

modelo biologico de visao, serd descrita com detalhes em separado na secao 2.4, pelo

fato da mesma ser o objeto da ferramenta de visualizagcdo da presente dissertagao.

Tabela 1 - Aplicacdes das Redes Neurais mais conhecidas [23]

Rede Ano Inventores/ Aplicacio Principal Vantagens Desvantagens
Desenvolvedores
ADALINE/ 1960 B. Widrow Filtragem adaptativa | Rapida, facil de Assume relagdo linear
MADALINE de sinais, equalizagdo | implementar, pode ser entre entrada e saida.
adaptativa. implementada Somente classifica em
utilizando circuitos espagos de classificacdo
analogicos ou VLSI. linearmente separaveis
Adaptative 1983 G. Carpenter, Reconhecimento de Capaz de aprender A natureza dos
Resonance S. Grossberg padrdes. novos padrdes, formar exemplares de categoria
Theory novas categorias de podem mudar durante o
padrdes e reter as treinamento.
categorias aprendidas.
Back- 1974 — 1986 | P. J. Werbos, Reconhecimento de Operagéo rapida. Boa Longo periodo de
Propagating D. Parker, padrdes, filtragem de | em formar aprendizado.
Perceptrons: D. Rumelhart sinais, remog¢ao de representagdes internas
Basic ruidos, segmentagdo | das caracteristicas dos
de sinais/imagens, dados de entrada ou
classificagdo, classificagdo e outras
mapeamento, controle | tarefas. Bem estudada.
roboético adaptativo, | Muitas aplicagdes com
compressdo de dados. | éxito.
Recurrent 1987 Almeida, Pineda | Controle robotico, Atualmente ¢ a melhor | Rede complexa, pode ser

reconhecimento de
voz, predigdo de
elementos de

seqiiéncias.

rede para classificar e
mapear informagdes

variantes com o tempo.

dificil de treinar e

otimizar.
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Tabela 2 - Aplicacdes das Redes Neurais mais conhecidas (cont.) [23]

Rede Ano Inventores/ Aplicacio Principal Vantagens Desvantagens
Desenvolvedores
Recurrent 1987 Almeida, Pineda | Controle robdtico, Atualmente ¢ a melhor | Rede complexa, pode ser
reconhecimento de rede para classificar e dificil de treinar e
voz, predigao de mapear informagdes otimizar.
elementos de variantes com o tempo.
seqiiéncias.
Time-Delay 1987 D. W. Tank, Reconhecimento de Desempenho Janela de atividade
J.J. Hopfield voz. equivalente aos temporal representada
melhores métodos fixa, responde
convencionais, opera¢do | desastradamente em
mais rapida. diferencas na escala da
entrada.
Functional-Link 1988 Y. H. Pao Classificagao, Somente duas camadas | Nao existe meio claro de
Network Mapeamento. (entrada e saida) identificar fungdes ou
necessarias; treinamento | links funcionais.
rapido.
Radial Basis | 1987 — 1988 | Multiplos Classificagao, Rede com uma tinica Desconhecidas.
Function pesquisadores Mapeamento. camada oculta de
Network neurdnios deste tipo tem
desempenho equivalente
arede de
Retropropagacao (back-
propagation) basica com
duas camadas ocultas.
Back- 1974 P.J. Werbos Maximizar indice de | Abordagem neural mais | S6 pode ser utilizada ap6s
Propagation  of desempenho ou abrangente para a identifica¢do do modelo
Utility Function fungdo de utilidade controle e/ou predi¢ao diferenciavel, deve ser
Through Time sobre o tempo, baseada em modelos. adaptada externamente se
neurocontrole o0 modelo ¢ dindmico, e
(robdtica). assume que o modelo é
exato.
Bidirecional 1987 B. Kosko Memoria Hetero- Arquitetura e dindmica | Pouca capacidade de
Associative associativa simples, com regras armazenamento, pouca
Memory (enderecével através | claras de aprendizado. precisdo de recuperagio
do conteudo). Possui prova clara de da informagao.
estabilidade dindmica.
Boltzmann 1984, 1986 | G. Hinton, Reconhecimento de Capaz de formar Boltzmann Machine —

machine, Cauchy

Machine

T. Sejnowski,
D. Ackley;
H. Szu

padrdes (imagens,
radar, sonar),

otimizagao.

representagdo otima de
caracteristicas do
padrdo. Segue superficie
de energia para obter

otimiza¢do minima.

tempo de aprendizado
muito longo. As Cauchy
Machines oferecem

aprendizado mais rapido.
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Tabela 3 - Aplicacdes das Redes Neurais mais conhecidas (cont.) [23]

Rede Ano Inventores/ Aplicacio Principal Vantagens Desvantagens
Desenvolvedores
Boundary Contour | 1985 | S. Grossberg, Processamento de Abordagem biologica Arquitetura multicamada
System E. Mingolla imagens de baixo nivel. | para excelente complexa.
segmentacao.
Brain-State-in-a- 1977 |J. Anderson Retorno auto- Desempenho Nao foi completamente
Box associativo. possivelmente melhor | explorada em termos de
que a rede Hopfield. desempenho e potencial
de aplicag@o.
Hopfield 1982 | J. Hopfield Retorno auto- Conceito simples, Incapaz de aprender novos
associativo, otimizagdo. | estabilidade dindmica estados, pouca capacidade
comprovada, de facil de armazenamento de
implementagdo em memoria, muitos estados
VLSI. falsos retornados.
Learning  Vector | 1981 | T. Kohonen Retorno auto-associativo | Capaz de auto- Problemas nao resolvidos
Quantization (completa o padrao organizar em selecionar o nimero
dado), compressao de representacdes vetoriais | de vetores a serem
dados de distribui¢des de utilizados e a quantidade
probabilidades nos de tempo requerido para o
dados. Rapida execugdo | treinamento.apropriado.
uma vez terminado o
treinamento.
Self-Organizing 1981 | T. Kohonen Mapeamento complexo | Capaz de auto- Problemas nao resolvidos
Topology- (envolvendo organizar em selecionar o nimero
Preserving Map relacionamento de representacdes vetoriais | de vetores a serem
vizinhos), compressdo de | de dados com uma utilizados e o tempo
dados, otimizagao ordenacdo significativa | requerido para o
entre as representagdes. | treinamento.

2.4 O Neocognitron [10,11]

O neoconitron ¢ um modelo de rede neural proposto por Fukushima com um

propdsito pratico especifico: o reconhecimento de caracteres escritos a mao.

Ao propor o neocognitron, Fukushima e seus colegas estavam interessados em

desenvolver um modelo do cérebro e seu sistema visual. Para um melhor entendimento

de seu trabalho, faremos uma breve e simplificada explicagao sobre o sistema visual.

O nervo otico ¢ formado por axonios de células nervosas chamadas de ganglios

retinais. Esses ganglios sdo estimulados indiretamente pelos receptores de luz do olho

(cones e bastonetes) através de diversos neuronios intermediarios.

Através das experiéncias de Hubel e Wiesel, descobriu-se como determinar a

qual estimulo em particular um determinado neurénio ¢ mais sensivel. Tomaremos

como exemplo as células do Nucleo Lateral Geniculado.
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Essas células possuem campos receptivos circulares, ou seja, eles respondem
mais fortemente a estimulos contidos em areas circulares de um determinado tamanho
em uma parte particular da retina. A parte da retina responsavel por estimular um
ganglio em particular ¢ chamada de campo receptivo do ganglio.

Alguns desses campos receptivos possuem uma resposta excitante para pontos
de luz focados, e uma resposta inibidora para pontos de luz maiores e mais difusos,
enquanto que outros possuem uma caracteristica oposta, com uma resposta inibidora
para o ponto de luz focado e excitante para o ponto de luz difuso.

O cortex visual (conhecido também como area 17 do cérebro) em si € composto
por seis camadas de neurdnios (as células descritas como exemplo acima se conectam,
em sua maioria, a quarta camada), e a cada camada a caracteristica das respostas dos
neurdnios aumenta em complexidade.

Seguindo adiante com o exemplo, as células da quarta camada projetam suas
respostas em um conjunto de células diretamente acima delas, chamadas células
simples. As células simples respondem a segmentos de linha possuindo uma orientagao
em particular.

As células simples projetam suas saidas para células conhecidas como células
complexas. As células complexas também respondem a segmentos de linha com a
mesma orientacdo que as simples, mas sdo menos afetadas pela posicdo dos mesmos na
retina, pois integram uma perspectiva — ou campo receptivo — mais ampla, baseadas nas
respostas vindas das células simples. Algumas células complexas sdo sensiveis a
segmentos de linha em uma determinada orientacdo se movendo em uma determinada
direcao.

Células em diferentes posi¢cdes no cortex visual se projetam a diferentes areas do
cérebro. As células das camadas 2 e 3 se projetam a células nas areas 18 ¢ 19 do
cérebro. Essas areas possuem células chamadas de hipercomplexas.

As células hipercomplexas respondem a linhas que formam angulos ou dobras e
que se movem em vdrias dire¢des ao longo do campo receptor.

Desse estudo podemos perceber que existe uma hierarquia de células com
resposta de caracteristicas progressivamente mais complexas. A partir da existéncia
dessa hierarquia, Fukushima foi capaz de extrapolar essa idéia em uma hierarquia de

rede neural em que o nivel de abstracdo dos dados aumenta de acordo com a
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profundidade da rede. O neocognitron, portanto, adota uma estrutura hierarquica em

uma arquitetura de camadas.

2.4.1 Arquitetura do Neocognitron
(_\,_,«:"“—'—-—-—._._._,_Nl'vel de maior

Complexidade
—}\5—\—:}

— —
Complexa

Reting

Figura S - Estrutura hierarquica do Neocognitron. Imagem gerada pelo visualizador implementado
neste trabalho.

O neocognitron ¢ organizado em modulos chamados niveis, conforme a Figura
5. Cada nivel consiste de duas camadas: uma camada de células simples ou células-S,
seguida por uma camada de células complexas, ou células-C.

Cada camada, por sua vez, ¢ dividida em um numero de planos, cada qual
consistindo de um conjunto retangular de nés. Em um dado nivel, a camada-C ¢ a
camada-S podem ou ndo ter o mesmo nimero de planos. Todos os planos em uma
mesma camada possuem o mesmo tamanho em termos de numero de nos. No entanto o
nimero de nds nos planos da camada-S, ou planos-S, de um nivel pode diferir do
nimero de nos nos planos da camada-C, ou planos-C no mesmo nivel. Além disso, o
numero de nds por plano pode variar de nivel para nivel.

Para se construir uma rede completa, combinamos uma camada de entrada,
chamada de retina, com um numero de niveis de modo hierarquico, ¢ nao havendo, a

principio, nada que limite o tamanho da rede em termos de nlimero de niveis.
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A estratégia de interconexao entre os planos também ¢ diferente de outros tipos
de redes completamente interconectadas. Cada camada de células simples age como um
sistema de extragdo de atributos, que utiliza a camada que a precede como entrada.

Na primeira camada-S, as células de cada plano sdo sensiveis a caracteristicas
simples na retina, como, por exemplo, segmentos de linhas em diversos angulos. Cada
célula-S em um mesmo plano ¢ sensivel a mesma caracteristica, mas em uma localidade
diferente na camada de entrada. Células-S em planos diferentes respondem a diferentes
caracteristicas.

Conforme examinamos a rede mais profundamente, as células-S respondem a
caracteristicas com graus mais altos de abstracdo, como intersec¢ao entre segmentos de
linha em varios angulos e orientagdes.

As células-C integram as respostas de grupos de células-S dentro de um mesmo
plano. Devido ao fato de que cada célula-S dentro de um mesmo plano esta procurando
a mesma caracteristica em uma localidade diferente, a resposta das células-C ¢ menos
sensivel a localizac¢do exata da caracteristica na camada de entrada.

Este comportamento das células-C ¢ que da ao neocognitron a capacidade de
reconhecer caracteres sem levar em conta sua posi¢ao exata no campo da retina. Com
essa funcdo, ao chegarmos a ultima camada de células-C, a camada de saida, o campo
receptivo efetivo de cada célula ¢ a retina inteira, ou seja, a camada de entrada como um
todo.

Quanto a conexdo entre os niveis, ¢ importante notar que apesar de que os
planos-S da primeira camada recebem estimulos apenas de um plano (a retina), nas
camadas subseqiientes cada plano-S recebe estimulos de todos os planos-C do nivel
anterior.

Os pesos das conexdes para as células-S s3o determinados por um processo de
treinamento descrito mais adiante. Ao contrario da maioria das outras arquiteturas, onde
cada nd possui um conjunto de pesos diferentes, todas as células-S de um mesmo plano
respondem, como ja foi descrito, a uma unica caracteristica.

Devido a esse fato, ¢ necessario treinar apenas uma célula-S em cada plano e
depois distribuir os pesos resultantes para outras células.

Os pesos nas conexdes para as células-C ndo sdo modificados por treinamento,

sendo geralmente atribuidos de acordo com a arquitetura especifica desejada.
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2.4.2 Processamento de dados no neocognitron
2.4.2.1 Processamento nas células-S

Cada célula-S, como descrito anteriormente, recebe entradas de uma
determinada regiao dos planos-C do nivel anterior. Além disso, a camada-S de um nivel

estd associado a um plano-V., composto por um numero de células- V. igual ao nimero
de células-S em cada plano-S existente na camada, conforme demonstrado na Figura 6.

As células-V,. possuem os mesmos campos receptivos que as células-S nas
posigdes correspondentes dos planos. A saida de uma célula-V,. se liga a uma tUnica
célula-S, que ocupa a mesma posicao no plano correspondente a célula- V., em cada um
dos planos na camada. Essa saida possui um efeito inibidor nas celulas-S.

Sendo o indice k, uma referéncia ao k-ésimo plano no nivel /, podemos
identificar cada célula no plano com um vetor bidimensional, com n indicando sua
posicao no plano; entdo definimos o vetor v como a posi¢do relativa de uma célula na

camada anterior que fica no campo receptivo da unidade n. Com essas definigdes,

podemos escrever a funcao de saida de uma célula-S como:

I+ z/lj,ll:l ZVGA, 4 (kl—l k) ) Uce, (kl—l N+ V)

1+Lbl(kl)'vc, (”)

1+7

-1

ug (k,,n)=r,-¢ 1)

onde a funcdo ¢ ¢ um fun¢do de limite linear dada por
x x=0
X)=
¢( ) {0 x< 0}
O somatorio interno ¢ a soma de produtos usual do calculo das entradas, u, (k. ,,n+v),

e pesos, a, (kH,v, k,). A soma se estende por todas as unidades na camada-C anterior

que se encontram dentro do campo receptivo da unidade n. Esses sdo designados pelo
vetor n+v. Essa soma mede o quanto o padrio de entrada esta proximo do vetor de

pesos. A4, indica o campo receptivo, que tem uma geometria idéntica para todos os nos
de uma mesma camada. O somatério externo se estende por todos os K, , planos da

camada-C anterior.
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Figura 6 - Planos de uma Camada-S e o Plano inibidor V. dessa mesma camada. Imagem gerada

pelo visualizador implementado neste trabalho.
O produto b, (k, )- Ve, (n), no denominador, representa a contribuigio inibidora da
célula-V,.. O parametro 7,, onde o <r, <o, determina a seletividade da célula a um
determinado padrdo, sendo que um maior 7, exige uma maior excitagdo, em relagdo a

inibi¢do, para gerar saidas diferentes de 0.

A célula- V. na posi¢do n tem um valor de saida de

K
ve, ()= DD e v)-ug (k.n+v)
kg =lved,

onde ¢, (v) ¢ o peso na conexdao de uma célula na posicdo v do campo receptivo da
célula-V,[11]. Esses pesos ndo estdo sujeitos a treinamento. Eles tomam a forma de

uma fun¢do normalizada monotonicamente decrescente conforme a magnitude de v

aumenta.
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Um exemplo desse tipo de fungao seria:

1 r'\v
¢ (V)=@az ) 3)

onde '(v) ¢é a distancia normalizada entre a célula localizada na posi¢io v e o

centro do campo receptivo, € ¢, € uma constante menor que 1 que determina a taxa de

diminuicao com o aumento da distancia.

O fator C(/) é uma constante de normalizago:

K '
c)=> 3% a/ )

k;_y ved,

A condi¢ao para que os pesos sejam normalizados pode ser descrita como

K
Z Zcz (V) =1 (s
k;_y ved,
“
™~
, Saida
L O T TP

2!

Conexdes de

Entrada da

Camada anterior

Entrada
Inibidora

celila — Vs

Figura 7- Calculo da Saida das Células-S[10]

Com essas equagdes tanto as entradas excitantes como as inibidoras serdo mais
fortes se o padrao de entrada estiver centralizado no campo receptivo da célula. O

esquema da relagdo entre cada célula-S e sua célula-V,. pode ser visto na Figura 7,

acima.
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2.4.2.2 Processamento nas células-C
As fungdes que descrevem o processamento das células-C sdo similares em

forma aquelas das células-S. Assim como na camada-S, cada camada-C tem associada a
ela um unico plano de unidades inibidoras que funcionam de modo similar as células-

V. na camada-S. Estas unidades recebem o nome de vy (n).
Geralmente as unidades em um dado plano-C recebe conexdes de entrada de um,
Ou no maximo um pequeno numero, de planos-S da camada anterior. As células-V

recebem conexdes de entrada de todos os planos-S presentes na camada anterior.

A saida de uma célula-C ¢ dada por

1+2§'21jl(x,,k,) veD,dl(V)'”SI (k,,n+v)
1+vsl(n)

uc, (kl,n)zl// -1 (6)

onde K, é o nimero de planos-S no nivel 1, j,(x,,k,) é 1 ou 0 dependendo de
se o plano-S «, € ou ndo conectado ao plano-C k,. d, (v) ¢ 0 peso na conexao da célula-
S na posi¢do v no campo receptivo da célula-C, e D, define a geometria do campo

receptivo da célula-C.
A fungdo y ¢ definida por
al x>0

w(x)=1 p+a 7
0 x<0

onde £ ¢ uma constante. A saida das células-V; ¢ dada por
1 &
Vsl(”)=—zzus,(kun”)-dz(V) ®
Kl Kx;=1veD,

Os pesos, d,(v) sdo valores fixos, com a mesma forma geral que os c,(v)
descritos para as células-S, apesar de que pode-se atingir resultados satisfatorios se
d,(v) for um valor uniforme.

Similarmente as células-S, uma célula-C s6 emitira saida excitante se o valor de

excita¢ao da célula for maior que a média.
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2.4.2.3 Treinamento dos pesos das células-S
Apesar de existirem diversos modos de treinamento para o neocognitron,

descreveremos aqui o método projetado originalmente, que ¢ o aprendizado sem
supervisao.

A principio, o treinamento segue conforme a maioria das redes neurais, ou seja,
apresentamos uma amostra a rede, e os dados sdo propagados pela rede, permitindo que
os pesos das conexdes se ajustem progressivamente de acordo com um algoritmo
determinado. Depois de os pesos serem atualizados, ¢ apresentado um segundo padrao
na camada de entrada, e o processo se repete com todas as amostras de treinamento, até
que a rede esteja classificando corretamente os padrdes.

O neocognitron possui uma caracteristica que diferencia o processo: todas as
células em um mesmo plano compartilham o mesmo conjunto de pesos. Portanto,
apenas uma Unica célula de cada plano precisa participar do treinamento, e, apos isso,

distribuir o seu conjunto de pesos para as demais células.

AV

—Coluna-S

|

T
Q* |__Plano-S
N

Figura 8- Colunas-S[11]

Para entender melhor o funcionamento, podemos imaginar todos os planos-S de
uma dada camada empilhados uns sobre os outros, alinhados de tal modo a que as
células correspondentes a uma determinada localidade estejam diretamente umas acima
das outras, como exemplificado na Figura 8. Com isso conseguimos imaginar diversas

colunas, correndo perpendicularmente aos planos. Essas colunas criam grupos de
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células-S, onde todos 0os membros do grupo t€ém campos receptivos aproximadamente
na mesma localidade na camada de entrada.

Com esse modelo em mente, podemos agora aplicar um padrdo de entrada e
examinar a resposta das células-S em cada coluna. Para garantir que cada célula-S

fornega uma resposta distinta, podemos iniciar os pesos a, com valores aleatorios
pequenos € positivos e os pesos inibidores b, com zero.

Primeiro anotamos o plano e posi¢do da célula-S cuja resposta ¢ a mais forte em
cada coluna. Entdo examinamos os planos individuais de modo que, caso um plano
possua duas ou mais dessas células-S, escolhamos somente a célula-S com a resposta
mais forte, sujeita a condi¢do de que cada uma das células esteja em uma coluna-S
diferente.

Essas células-S se tornam os prototipos, ou representantes, de todas as células

em seus respectivos planos. De maneira semelhante, a célula-V,. com a resposta mais
forte ¢ escolhida como representante para as outras células no plano-V..

Uma vez escolhidos os representantes, as atualizagcdes dos pesos sdo feitas de

acordo com as seguintes equagoes:

Aa, (kl—l Vs ]‘;1 ): q,1 (V)ucl,1 (kl—l S+ V) )

bk )=gve (2)  (0)
onde ¢, é o pardmetro da taxa de aprendizado, c,,(v) é a fungio monotonicamente

decrescente descrita anteriormente (Equacdo 3) e a localizagdo do representante do

A

plano k ¢é n.

Com esse algoritmo, uma vez que as células de um plano passem a responder a
uma determinada caracteristica, elas passam a emitir respostas menores em relagdo a
outras caracteristicas. Os niveis mais profundos, como dito anteriormente, passardo a

responder a caracteristicas mais complexas.
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3 Visualizagao Cientifica

3.1 Introdugéao

Uma constante encontrada na literatura sobre visualizagdo cientifica ¢ a palavra
transformagdo. A visualizacdo cientifica trata exatamente sobre isso: a transformagdo de
uma idéia, modelo, equagdo, etc. em uma representacdo, geralmente grafica, de mais
facil entendimento ou simplesmente em uma forma diferente, para obter um outro ponto
de vista sobre o assunto em questao.

Ao tentarmos essa transformag¢do, devemos ter em mente diversos topicos como,
por exemplo, qual o grau de alteracdo podemos impor sobre os dados representados, a

qualidade estética da representacao, qual o publico alvo da representacao, etc.

3.2 Fundamentos
O ser humano se utiliza de ferramentas visuais ha muito tempo, mesmo quando nio

se da conta disso, como nos casos em que utilizamos papel e caneta ou uma régua de
calculo para realizar uma conta, ou utilizamos um mapa para nos orientarmos em uma

cidade ou viagem maritima.

11
123321

X 234

121
49324

36993
24662

2885454

(a) (b)
Figura 9 - Exemplos de ferramentas visuais. (a) Multiplicacido (b) Mapa de navegacao [3]

No caso do papel e caneta, utilizamos o modelo que nos ensinaram na escola para
estender nossa memoria através da escrita dos algarismos da conta no papel e a0 mesmo
tempo para agilizar a conta ao realizarmos diversas contas rapidas ao invés de uma

unica maior, como demonstrado no exemplo da Figura 9a.
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No caso do mapa na Figura 9b, utilizamos o modelo como um banco de dados,
organizado de forma que as informagdes estdo mais proximas do ponto onde
necessitamos da mesma. Os diversos modelos de mapas maritimos permitem que os
cursos sejam tragados de maneira rapida e precisa nos mais diversos pontos da Terra.
[3]

Com toda essa diversidade de fungdes, podemos chegar a alguns fundamentos e

topicos que sdo uteis ao desenvolvimento de um modelo de visualizacao.

3.2.1 O sistema visual humano
E estimado que metade dos neurdnios do cérebro estio de alguma forma ligados

a atividade de processar e entender um estimulo visual[2]. Dessa maneira, se, ao
desenvolvermos um modelo de visualizagdo, utilizarmos técnicas que permitam ao
cérebro utilizar seus proprios recursos para identificar as informacdes estaremos nos
aproveitando de mais esse processamento de informagdes para que nossas idéias possam
ser compreendidas pelos nosso publico.

Segundo [3], a informacao visual pode ser processada de dois modos:

- Processamento controlado, onde o processamento ¢ detalhado, lento,

consciente, serial e de baixa capacidade. Exemplo: Leitura.

- Processamento automatico, onde ele passa a ser superficial, paralelo,

tem alta capacidade e ¢ inconsciente. Exemplo: Visao durante a
conduc¢ao de um veiculo.

Utilizando o processamento automatico, podemos fazer com que o sistema
visual detecte padrdes de codificagdao rapidamente, sem termos que nos referir a textos,
aumentando a capacidade de absor¢ao de dados pelo observador.

Baseados nessas caracteristicas foram definidos alguns principios e estruturas

uteis ao desenvolvimento de uma visualizagao.

3.2.1.1 Estruturas Visuais e Principios Gestalt
Existem certas estruturas visuais que sdo detectadas pelo processamento

automatico do sistema visual descrito acima. Sdo elas:
- Numeros;
- Orientacao de linhas;

- Comprimento;
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- Largura;

- Tamanho;

- Curvatura;

- Terminadores;

- Intersec¢ao;

- Fechamento;

- Cor;

- Intensidade;

- Aparecimento/Desaparecimento de objetos;

- Direcao de movimento;

- Profundidade e

- Direg¢ado da iluminagao. [13]

Ao mapearmos dados em uma dessas caracteristicas, estamos garantindo que
eles serdo prontamente processados e os padrdes que eles formam poderdo ser mais
rapidamente acessados.

Além dessas estruturas bdasicas, também foram definidos alguns principios de
organizacdo que devemos ter em mente para construir uma visualizacdo eficiente,
chamados principios Gestalt[22]:

- Pragnanz: Todo padrdo de estimulo ¢ visto de tal modo que a estrutura

resultante seja a mais simples possivel,

- Proximidade: A tendéncia de que objetos proximos se agrupem em uma
mesma unidade de percepc¢ao;

- Similaridade: Se diversos estimulos sdo apresentados juntos, hd a
tendéncia de ver a forma de tal modo que itens similares sejam
agrupados;

- Fechamento: A tendéncia de unir contornos que estdo muito proximos
uns dos outros;

- Boa Continuidade: Elementos vizinhos sdo unidos quando eles estdo
potencialmente conectados por uma linha reta ou levemente curvada;

- Destino Comum: Elementos se movendo na mesma dire¢ao parecem

estar agrupados;
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- Familiaridade: Ha mais chance de que os elementos formem grupos se

os grupos parecem familiares ou significativos.

3.2.2 Processo de visualizagao
Para se obter uma representacdo grafica de qualquer tipo de dados, sdo

necessarios:

- Dados crus: vindos de uma base de dados, simulagdo, experimento, etc;

- Modelo de Visualizagdo: que tipo de efeito grafico sera gerado baseado

nesses dados; e

- Um mapeamento entre esses dados e o modelo de visualizagao.

Entao podemos definir um processo de visualizagdo como sendo composto das
seguintes etapas[2]:

- Extrag¢ao/Analise dos dados;

- Mapeamento dos dados em estruturas visuais ou modelos geométricos,

- Renderizagdo, ou criacdo da imagem.
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Figura 10 - Ciclo de visualizacdo em aplicacdes cientificas [2]
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Ao longo desse processo, esquematizado na Figura 10, ¢ desejavel que o
controle das transformagdes possa ser feito pelo usudrio da visualiza¢do[3], permitindo
se extrair o maximo dos dados com poucas alteragdes e aumentando assim a
interatividade da visualizagao.

Para se implementar uma visualizagdo de uma simulacao, ¢ usual a integracao
entre a fonte de dados e a visualizagdo. Uma alternativa ¢ a separacdo entre essas duas
partes, visando a melhoria de ambas por especialistas diferentes[23]. Essa separacao
permite que cada especialista se preocupe com os problemas de sua area, seja ela uma
simulacdo que gera os dados utilizados na visualizagdo, ou a propria visualizagdo. Essa
forma de trabalho gera algumas vantagens, como a possibilidade de se trocar o modelo

da visualizacdo sem ser necessaria nenhuma mudanca na simulagao.

3.3 Aplicagbes

Visualizagdes ja foram criadas sobre os mais variados conjuntos de dados,
normalmente quando se quer um entendimento mais profundo sobre um conjunto muito
grande de dados ou descobrir padrdes de alto nivel existentes nesses conjuntos, tarefa
quase impossivel de se realizar olhando apenas para as tabelas.

Nesta secdo serdo apresentados alguns exemplos da variedade de aplicagdes das

visualizagdes.

3.3.1 Analise de dados meteorolégicos
Dado que o meteorologista trabalha normalmente com uma grande quantidade

de dados, a representacao grafica dos dados obtidos de satélites ou radares ¢ um recurso
muito importante para o estudo do comportamento do tempo. Assim, muitos dos
sistemas de Visualizagdo de Dados Meteoroldgicos tem provado serem ferramentas
poderosas para os meteorologistas[2]. Um exemplo dessa utilidade ¢ demonstrado na
Figura 11, onde um modelo matemético de nuvens foi transformado em uma imagem

para o melhor entendimento dos dados presentes no modelo.
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Figura 11 - Visualizacdo de um modelo numérico de nuvem [20]

3.3.2 Imagens médicas
Computagdes aplicadas a imagens médicas criaram oportunidades em medicina

diagnoéstica, planejamento cirargico para proteses ortopédicas e planejamento de
radioterapia. Em cada um desses casos, essas oportunidades vieram a tona com
visualizacdes de 2 e 3 dimensdes de partes do corpo previamente inacessiveis a
visdo[4]. A Figura 12 exemplifica essa capacidade de manipulagdo das imagens
formadas a partir de sensores médicos. Um médico pode examinar a aparéncia externa
de uma parte do corpo (Figura 12a) ou retirar camadas externas e observar detalhes
interiores (Figura 12b). Em outro caso, ¢ possivel fazer cortes diversos na imagem para

observar diversas camadas ao mesmo tempo (Figura 12c¢).

(a) (b) (©

Figura 12 - Imagens médicas [4]
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3.3.3 Visualizacao de documentos
Documentos de texto estdo intimamente ligados aos nossos trabalhos. Nos nos

comunicamos com eles e os tratamos como extensdes de nossa memoria. Nesse aspecto,
podemos estar interessados em como os conteidos de um unico documento se
relacionam e como diversos documentos se relacionam entre si[3]. Esse tipo de estudo
pode agilizar a busca por informagdes em espagos tao restritos quanto um programa de
computador ou tdo amplos quanto a internet. Na Figura 13 observamos um exemplo de
estudo das areas de importancia para um pesquisador baseados em seus documentos
pessoais e publicagdes. Com a visualizagcdo € mais facil perceber onde os assuntos sdo

interligados, e qual a freqii€ncia em que o pesquisador se envolve com cada assunto.

H °
Y . : Retrieval

Knowledge

Figura 13 - Visualizacio de documentos pessoais. O tamanho das areas dos assuntos indica sua
importincia ao pesquisador, enquanto que a proximidade entre as dreas indica proximidade dos

assuntos quando pesquisados por esse pesquisador [18]
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4 Computacao Grafica

A computacao grafica sempre foi um dos ramos mais visualmente espetaculares da
tecnologia da computagdo, produzindo imagens cuja aparéncia € movimento as tornam
bem diferentes das outras formas de saidas computacionais. A computagdo grafica
também ¢ um meio extremamente efetivo para a comunicagdo entre homem e
computador[19]; como visto no capitulo sobre visualizagdo, o olho humano pode
absorver o conteido da informag¢do mostrada em um diagrama ou visdo perspectiva

muito mais rapido do que em uma tabela de nimeros.

4.1 Defini¢ao
O termo “COMPUTER GRAPHICS” surgiu provavelmente em 1959, criado por

Verne L. Hudson, quando este coordenava um projeto na BOEING para simulagdo de
fatores humanos em avides. Hoje “COMPUTER GRAPHICS” ¢ definido pela ISO
(International Standards Organization) como sendo: “Métodos e técnicas para conversao
de dados de e para dispositivos graficos, através do computador”. Portanto, tal defini¢ao
abrange toda e qualquer aplicagdo que envolva imagens tratadas por computador, desde
a geracao de graficos simples por programas de auxilio a engenharia até imagens tao

realistas a ponto de substituirem cenarios de filmes[8].

4.2 Bibliotecas Graficas
Bibliotecas ou Pacotes Graficos sdo conjuntos de rotinas graficas basicas, com as

quais pode-se desenvolver programas aplicativos sofisticados sem necessidade de se
preocupar com detalhes particulares dos dispositivos graficos, como, por exemplo, a
forma de se gerar uma reta em um determinado terminal de video.

Assim como para programagdao matematica foram criadas bibliotecas de rotinas
que executam, de maneira eficiente, fungdes aritméticas do tipo seno, raiz quadrada,
modulo e outras fungdes, para os programadores que se utilizam da computagdo grafica
se fizeram necessarias rotinas que tracam retas, arcos, poligonos e realizam diversas
operagoes graficas[8].

Caracteristicas desejaveis em uma boa biblioteca grafica sdo:

- Simplicidade: Caracteristicas muito complexas para o programador

entender nio devem ser utilizadas.
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- Consisténcia: A biblioteca deve se comportar de maneira previsivel.
Nomes de fungdes, sequéncias de comandos, tratamento de erros e
sistemas de coordenadas devem todos seguir padrdes simples e
consistentes, sem excegoes.

- Completude: ndo devem haver omissdes no conjunto de fungdes providos
pela biblioteca. A biblioteca deve possuir um conjunto razoavelmente
pequeno de fungdes que convenientemente tratem de um grande grupo de
aplicagoes.

- Robustez: Erros triviais no uso da biblioteca devem ser corrigidos sem
comentarios, enquanto que os erros graves devem ser reportados da
maneira mais prestativa possivel. Somente erros muito graves devem
parar a execu¢do do programa.

- Performance: A biblioteca deve manter uma performance consistente, ou
seja, a performance deve ser a mesma qualquer que seja a implementagao
que a utilize[19].

Considerando essas caracteristicas, foram criadas diversas bibliotecas graficas ao

longo dos anos, mas atualmente trés se destacam como bibliotecas utilizadas

amplamente na area comercial, que serdo descritas nas proximas sessoes.

4.2.1 Java 3D

A API (Application Program Interface) Java 3D ¢ uma hierarquia de classes Java
que serve como interface para um sistema sofisticado de renderizacdo de gréaficos
tridimensionais e sons. Java 3D prové construcdes de alto nivel para criar e manipular
geometria 3D, e para criar as estruturas utilizadas para renderizar tal geometria.
Utilizando essa API, desenvolvedores podem criar eficientemente universos virtuais
precisos, em uma grande variedade de tamanhos[14].

Porém, essa API utiliza OpenGL e Direct3D (bibliotecas graficas descritas a
seguir) como suas API’s de renderizagdo de baixo nivel. Ela depende dos drivers de
OpenGL e Direct3D para aceleragdo da renderizacao de baixo nivel. Portanto, utilizar
hardware que oferece aceleracdo para uma dessas duas API's ¢ o melhor modo de

aumentar o desempenho geral da renderizagdo da API Java 3D[15].



32

4.2.2 Direct3D
Direct 3D ¢ uma API da Microsoft para graficos 3D baseada em COM

(Component Object Model), originada de uma API para graficos 3D de terceiros,
voltada para a arquitetura x86. A Microsoft adquiriu a tecnologia em 1996 e a oferece
como um componente de sua tecnologia DirectX. A API contém uma interface de modo
imediato ¢ uma interface em forma de grafo estruturado hierarquico de cena.

A Microsoft define a API Direct3D por suas interfaces COM, enquanto que a
semantica ¢ definida nos arquivos de ajuda e codigos de exemplo fornecidos no kit de

desenvolvimento necessario para se utilizar a API[5].

4.2.2.1 Vantagens

A biblioteca prové recursos como Programmable Pixel e Vertex Shaders, que
sdo recursos avancados que permitem repor partes do procedimento normal de
renderizacdo por codigos proprios; além disso, ela também possui fungdes que
permitem enumerar exatamente quais sao os hardwares graficos disponiveis ao sistema.

Outra vantagem ¢ a sua estruturag¢do, que ¢ orientada a objetos, e, nas versoes
recentes, foi tornada mais intuitiva e de uso mais facil aos desenvolvedores. Sua
interface COM permite que sejam introduzidas mudangas no co6digo sem que se quebre

a compatibilidade com codigos antigos[6].

4.2.2.2 Desvantagens

Sua atualizagdo ocorre aproximadamente anualmente, o que ¢ muito lento
quando se trata de desenvolvimento na industria da computagao grafica. A Microsoft
diminui esse atraso trabalhando junto as empresas de hardware e disponibilizando
funcdes em sua API antes mesmo que elas estejam disponiveis nas placas de video.

Outra desvantagem ¢ a quantidade de codigo necessaria para se iniciar um
programa em Direct3D: na versao 8.0 da API, sdo necessarias cerca de 200 linhas de
cddigo para se desenhar o primeiro tridngulo, além do que sua interface COM torna
dificil a programagao em C.

A maior desvantagem, no entanto, ¢ a falta de portabilidade, pois essa API pode
ser utilizada somente no sistema operacional Windows, da Microsoft e ndo ¢ um padrao
aberto, fazendo com que decisdes erroneas por parte da Microsoft sobre qual

caracteristica suportar permanegam erradas por aproximadamente um ano[6].
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4.2.3 OpenGL
OpenGL ¢ uma API para graficos 3D baseada em procedimentos da SGI (Silicon

Graphics, Inc), sucessora da biblioteca IrisGL, originada para o mercado de
workstations para Unix.

As defini¢cdes da OpenGL sdo controladas pelo OpenGL Architectural Review
Board (ARB). O ARB controla a especificagdo pela qual uma implementagdo pode se
chamar de OpenGL. Essa especificacdo ¢ um documento em prosa em inglés com a
matematica associada que define a semantica da API. Ele também define um conjunto
de teste de conformidade que serve como validacdo para uma implementagao.

O ARB foi formado em 1992 e segue um conjunto de regras para revisar e
supervisionar a especificacao da API.

A OpenGL define uma maquina de estados que controla o procedimento de
renderizacdo. Os atributos da maquina de estados sdo modificados através de chamadas
de procedimentos e os vértices definindo as primitivas graficas sdo especificados para o
procedimento de renderizagdo através de chamadas de procedimento[5].

Cada fabricante de hardware também pode criar extensdes da API para

introduzir recursos exclusivos existentes em seu hardware.

4.2.3.1 Vantagens

OpenGL ¢ muito portatil. Ela pode executar eficientemente em quase todas as
plataformas em existéncia. A razdo para isso ¢ que OpenGL ¢ um padrao aberto. Isso
significa que qualquer companhia com uma plataforma que deseje suportar OpenGL
pode comprar uma licengca da SGI e entdo implementar todo o conjunto de
caracteristicas definido pela OpenGL para aquela plataforma.

Outra ventagem ¢ a grande variedade de caracteristicas presentes na biblioteca,
tanto em seu nucleo quanto em suas extensdes. A capacidade de extensdo permite que
ela esteja imediatamente atualizada com as novas caracteristicas de um novo hardware,
apesar da confusdo que isso causa. Devido a formacao do ARB se dever a diversas
companhias diferentes, as caracteristicas disponiveis na OpenGL representam um
grande grupo de interesses, tornando-a, portanto, util em muitas aplicagdes diferentes.

OpenGL também ¢ utilizada em diversos setores. Sua estabilidade e suporte a
diversas plataformas atraem setores de tecnologias fora da industria dos jogos. Ela ¢

reconhecida como o padrdo da industria para graficos em todos os setores, exceto no de
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jogos, onde a Direct3D prové uma competi¢do viavel, uma vez que esta implementada

visando o sistema operacional mais utilizado por usudrios domésticos[6].

4.2.3.2 Desvantagens

As extensdes devem ser mencionadas também como desvantagens, porque,
apesar de poderosas, elas podem tornar o cddigo confuso. O desenvolvedor também
pode se confundir com qualquer compilador que ndo possua rastreamento de
referéncias. A pior parte é o fato de que muitas extensdes recentes sdo completamente
especificas a um novo hardware de empresas especificas. Apesar de servirem para testar
as capacidades desse novo hardware, esse tipo de extensdo ndo ¢ utilizado
comercialmente.

As convengdes de nome também podem parecer exageradas, uma vez que muitas
IDEs (Integrated Development Environment) possuem ajuda sensivel ao contexto que
pode mostrar os parametros requeridos as func¢des. Além disso, ter 12 nomes diferentes
para uma unica fungdo pode parecer estranho a programacgao em C++, onde o recurso de

sobrecarga de fungdes evitaria isso[6].

4.3 Sistemas de Particulas
Sistemas de particulas sdo utilizados para representar objetos complexos, como

fogo, agua, explosdes, etc. Esses sistemas possuem como primitivas ndo vértices e
poligonos definindo suas bordas, mas por nuvens de pontos, que definem seu volume.

Além disso, um sistema de particulas ndo ¢ uma entidade estatica. Suas particulas
mudam de forma e se movem com a passagem do tempo; novas particulas “nascem”,
enquanto as velhas “morrem”.

Objetos representados por um sistema de particulas ndo sao deterministicos, uma
vez que sua forma ndo ¢ completamente especificada. Ao invés disso, eles sdo
dindmicos, com suas formas e aparéncias definidas através de métodos estocésticos[21].

Além disso, pode-se associar formas as particulas, como esferas, retingulos, ¢ até
mesmo aves e peixes, esses ultimos utilizados na criacdo de vida virtual. De fato, um
sistema de particulas pode ser construido através de um conjunto de particulas ou de um
conjunto de sistemas de particulas mais simples, de forma a gerar uma hierarquia[9].

Devido a essa capacidade de representar diversos objetos parecidos como um

unico sistema, ¢ a capacidade de se formar hierarquias de sistemas de particulas ¢ que
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este trabalho utiliza esses sistemas para simulagdo e visualizagao de redes neurais, como

explicado no Capitulo 5.
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5 Trabalho Realizado

5.1 Objetivos

Este trabalho possui diversos objetivos, sendo o principal o estudo da aplicagao da
visualizacdo no estudo da rede neural Neocognitron, visando a melhoria do
entendimento sobre o comportamento desta rede especifica.

Ainda sobre o aspecto do aprendizado dessa rede neural, outro objetivo foi a
criacdo de uma ferramenta que permitisse manipular essa visualizacao livremente, de

modo a ser utilizada no estudo da rede neural.

5.2 Conceitos utilizados

O meio para se fazer a visualizagdo do Neocognitron em trés dimensdes foi
utilizar uma hierarquia de sistemas de particulas, como descrito na se¢ao 4.3.

Utilizando-se do conceito de sistemas hierarquicos de particulas, foi definido um
sistema de particulas composto da seguinte forma:

As particulas mais primitivas do sistema representam os nos de processamento da
rede neural, existindo, a exemplo do Neocognitron (Se¢do 2.4), diversos tipos de
particulas diferentes, com formas de processamento diferente.

Essas particulas sdo agrupadas em sistemas maiores, os planos, que por sua vez
sdo agrupados em camadas. Ainda seguindo o modelo do Neocognitron, essas camadas
sdo agrupadas para formar niveis, enquanto que a rede neural ¢ composta de uma série
desses niveis. Os detalhes precisos sdao fornecidos na se¢do 5.4.1.

Esse sistema de particulas foi desenvolvido na forma de uma biblioteca de classes,
fazendo-se o uso do que foi dito em 3.2.2, ou seja, a separacao entre o simulador da rede
neural e a visualizagdo do mesmo, utilizando-se dos recursos de orientacdo a objetos
para permitir que a visualizacdo se acople de forma transparente a simulagdo, € que

tanto a visualizagdo quanto a simulagdo possam ser estendidas.

5.3 Sobre a Programacgéao
Tanto a aplicagdo quanto a biblioteca foram desenvolvidos na linguagem C++,

utilizando o compilador Microsoft Visual C++ e sua biblioteca de auxilio MFC

(Microsoft Foundation Classes), no sistema operacional Windows.
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O compilador foi escolhido devido a facilidade que dispde para manipular o
grande nimero de classes utilizadas, e por possuir recursos (a biblioteca MFC) para
trabalhar com o sistema operacional de forma facil e rapida.

A biblioteca MFC foi utilizada, ndo s6 pela facilidade em tratar com o sistema
operacional mas também por implementar um modelo de documento/visao semelhante

ao implementado na biblioteca desenvolvida.

5.4 A biblioteca

Foi criada uma biblioteca de classes, com a fun¢do de simular o comportamento
de uma rede neural, o0 modelo Neocognitron no caso, e de transformar os dados obtidos
com essa simulacdo em comandos da biblioteca grafica OpenGL, a serem executados
pela ferramenta.

Como dito acima, optou-se pela separagdo, ainda que parcial, entre simulador e
visualizador, para maior flexibilidade e modularizagdo. Ambos os modulos serdo
descritos a seguir.

Na escrita do codigo, procurou-se seguir a notagdo utilizada na biblioteca MFC
(Microsoft Foundation Classes), ou seja, no inicio de cada nome de variaveis, membros
de classes ou argumentos de fung¢des coloca-se, em letras mintsculas, o indicador do
tipo de dado. Com essa notacdo ¢ mais facil e rapido reconhecer os tipos de dados

envolvidos nas operagdes.

5.4.1 Simulador

O simulador ¢ a parte da biblioteca responsével pela geracao dos dados “crus” da
rede neural. Como dito anteriormente, ele ¢ um sistema de particulas hierarquico, com
0s nos como particula mais primitiva e a rede como o sistema mais avangado. A seguir
sera explicado o papel de cada uma dessas classes na biblioteca, a partir da mais bésica
para as estruturas mais complexas. Algumas estruturas, como os nés e os planos, podem
ser utilizadas para a implementagdo de outras redes neurais, enquanto que as estruturas
de camada, niveis e rede foram especificamente criadas para a arquitetura do

neocognitron.
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5.4.1.1 O n6 (CNeuralNode)

Esta ¢ a classe basica do sistema de particulas do simulador. Ela age como um
retentor de dados ¢ como unidade de processamento. Cada vez que ¢ ordenada, ela
calcula a nova saida com base em suas entradas dispde o resultado em sua variavel de
saida. Seu sistema de fontes e pesos ¢ organizado em forma de um arranjo de matrizes
retangulares, que sao utilizadas, no neocognitron, para representar o campo de visao das

células em cada conexao, como demonstrado na Figura 14.

Fontes do no

Conexfio 1 Conexiio 2 Conexdo n

Campo de wisdo do na

Estrutura Zlink (FontetPeszo)

Figura 14 - Estrutura do sistema de fontes e pesos do né

Essa estrutura de campos de visdo ¢ implementada utilizando uma unidade de

dados simples, chamada de SLink. Essa estrutura tem seu codigo exposto na Figura 15.

tvpedef =truct

double m_dWeight <<Peszo da conexdo
CHeuralHode # n_pnnSource; << Aponta para o no fonte da conexdo

} Slink:

Figura 15 - Estrutura SLink
Além dessa estrutura, o nd possui métodos com fungdes importantes, como
calcular o valor de saida e manipular as suas fontes de dados, adicionando ou
removendo conexdes com outros nos, além de métodos com fungdes secundarias de
acesso aos dados do nd, como nome, valor de saida ja calculado e situacdo inibidora.

A Figura 16 demonstra o diagrama da classe CNeuralNode, expondo seus

atributos e métodos.
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<<typedef>> CNeuralNode
SLink igm_bSetOutput : bool
izzm_blnhibitory : bool

! fzm_sName : CString
izzm_dOutput : double

<<typedef>> #CNeuralNode()
ArrayLinks W<<virtual>> AddSource()
W< <virtual>> Disconnect()
/ W<<virtual>> Getlnhibitory()
T B<<virtual>> GetName()
W<<virtual>> GetOutput()
Si<<virtual>> GetSource()
<<typedef>> W<<virtual>> GetSourceSize()
MatrixLinks Si<<virtual>> MakeOQutput()
S<<virtual>> RemoveSource()

/ W<<virtual>> Reset()

#m alSour W<<virtual>> SetInhibitory ()
- W< <virtual>> SetName()
L Si<<virtual>> SetOutput()
<<typedef>> W< <virtual>> SetSource()
PlaneLinks W<<virtual>> TraceNode()
W<<virtual>> ~CNeuralNode()

Figura 16 - Diagrama de classe da Classe CNeuralNode e estruturas auxiliares

Classes Derivadas

Para implementar o neocognitron, com seus diversos tipos de células, foram
criadas subclasses, uma para cada tipo de célula, de modo a especializar alguns de seus
métodos. A Figura 17 demonstra esta hierarquia de classes criada para a implementagao
do neocognitron.

A funcionalidade de cada classe derivada sera descrita a seguir.

Células S (CSCell)

As células-S sdo descritas em detalhes na se¢do 2.4.2.1(Processamento nas
células-S). Elas sdo responsaveis pela extragdo de caracteristicas das células-C do nivel
anterior. Para sua implementacao foi adicionado um atributo que representa sua ligacao

com a célula inibidora V. e métodos para a manipulagdo desse novo atributo, além da

sobrecarga de outros métodos da classe CNeuralNode para configurar seu
comportamento, como o método que calcula o valor da saida do n6é e o método que
inicia as conexdes do nd com valores aleatorios pequenos quando pedido. O restante de

seu comportamento foi herdado da classe CNeuralNode.



CNeuralNode
1
CCCell \‘ CSCell
\
\
$CCCell() \‘ $cscell()
GetVsCell() \‘ SGetVcCell()
WMakeOutput() \‘ SMakeOutput()
¥SetVsCell() \‘ ¥Reset()
B<<virtual>> Disconnect() ‘ WSetVcCell()
®<<virtual>> ~CCCell() \ $<<virtual>> Disconnect()
\ S<<virtual>> ~CSCell()
| ‘
‘ \
+m_slVsCell \‘ \#m_sIVcCeII
| \
\ \
CvsCell CvcCell \]

; ; <<typedef>>
®<<virtual>> GetSourceSize() :<<v1rtual>> GetSourceSize() — SLink
:MakeOutput() ‘E/I\?Iéggﬁ(t)put()

CVsCell() _
B<<virtual>> ~CVsCell() S<<virtual>> ~CVcCell()

Figura 17 - Estrutura hierarquica dos ndés do neocognitron

Células V. (CVcCell)

As células-V,. sdo descritas em detalhes na secdo 2.4.2.1(Processamento nas

células-S). Elas sdo responsaveis pela inibicdo das células-S de sua camada, fazendo
com que somente células-S com resposta acima da média sejam realmente acionadas.
Para sua implementagdo, foram sobrecarregados os métodos da classe CNeuralNode
responsaveis pelo calculo do valor da saida do n6 e pela manipulagdo de fontes, que

devem ignorar a primeira posi¢do do conjunto. O restante de seu comportamento foi
herdado da classe CNeuralNode.

Células C (CCCell)

As células-C sao descritas em detalhes na se¢do 2.4.2.2 (Processamento nas
células-C). Elas sdo responsaveis pela integragdo das respostas das células-S da camada
anterior. Para sua implementacao foi adicionado, como no caso da célula-S, um atributo

representando sua conexdo a uma célula V¢, e métodos para manipulagdo desse novo

atributo, além da sobrecarga do método da classe CNeuralNode que calcula o valor da

saida do n6. O restante de seu comportamento foi herdado da classe CNeuralNode.

40
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Células Vs (CVsCell)
As células-V; sdo descritas em detalhes na secdo 2.4.2.2 (Processamento nas

células-C). Elas sdo responsaveis pela inibi¢do das células-C de sua camada, fazendo
com que somente células-C com resposta acima da média sejam realmente acionadas.
Para sua implementagdo, foram sobrecarregados os métodos da classe CNeuralNode
responsaveis pelo célculo do valor da saida do né e pela manipulagdo de fontes, que
devem ignorar a primeira posi¢cdo do conjunto. O restante de seu comportamento foi

herdado da classe CNeuralNode.

5.4.1.2 O Plano (CNeuralPlane)

O plano ¢ um sistema de particulas por si s0, tendo como particulas os nds do
tipo CNeuralNode. Além disso, ele também ¢ a particula do sistema criado pelas
camadas, que serdo vistas mais adiante. Os nds sdo armazenados em uma matriz
retangular, e criados ou destruidos quando se altera o tamanho do plano. O plano foi
projetado para o uso na constru¢ao do neocognitron, mas poderia ser ajustado para o uso
com outros tipos de rede, talvez fazendo o papel das camadas da maioria das
arquiteturas.

Os comandos dados ao plano se refletem em todos os seus nos, ele determina o
tamanho do campo de visdo dos seus nds e os conecta aos nds corretos do plano que
serve de fonte de dados para ele. O plano possui uma lista de conexdes, que armazenam
uma indicagdo dos planos aos quais ele esta conectado e uma matriz de pesos
correspondente aos pesos que serdo passados aos seus nos quando ¢ feita a conexdo. A
unidade de dados armazenada nessa lista ¢ do tipo SPlaneLink, cujo codigo se encontra

na Figura 18.

typedef =truct {
ChoubleMatriz® m_UWeight ; s<sMatriz guadrada de pesos=
CHeuralPlane*® mn_pnpaSourcePlane: ##Plano fonte

+ SPlanelink;

Figura 18 - Estrutura SPlaneLink
O plano possui métodos que retornam um né do tipo do qual ele € composto, de
modo a tornar mais flexivel e facil a especializagdo do plano, bastando geralmente a

classes derivadas somente sobrecarregar esse método, alterando com isso o tipo de no
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utilizado no plano, mas mantendo o mesmo comportamento em relagdo ao conjunto de
nos.
A Figura 19 demonstra o diagrama da classe CNeuralPlane, expondo seus

atributos e métodos.

<<typedef>> CNeuralPlane
SPlaneLink i&zm_blInhibitory : bool
izzm_IHeight : long

- izzm_INodeViewRange : long
i&zm_IWidth : long
i&zm_sName : CString

FCNeuralPlane()
<<typgdef>> W<<virtual>> ConnectPlane()
SPlaneLinkArray W<<virtual>> Disconnect()
S < <\irtual>> GetConnection()

< <virtual>> GetConnectionSize()
< <\irtual>> GetConnectionWeight()
W<<virtual>> GetHeight()
F<<virtual>> GetInhibitory()

#m_psplaSourceConnections

#Nodes W<<virtual>> GetName()
<<typedef> v
NeuralNodeMatrix — S<<virtual>> GetNode()
S<<virtual>> GetNodeViewRange()

B<<virtual>> GetWidth()
F<<virtual>> MakeOutput()
F<<virtual>> NewNode()
W<<virtual>> Reset()
<<typedef>> W<<virtual>> SetHeight()
NeuralNodeArray ®<<virtual>> Setinhibitory()
®<<virtual>> SetName()
‘ F<<virtual>> SetNode()

W<<virtual>> SetNodeViewRange()
W<<virtual>> SetSize()
CNeuralNode ®<<virtual>> SetWidth()
¥<<\irtual>> TracePlane()
®<<\irtual>> UpdateCells()
¥<<virtual>> ~CNeuralPlane()

Figura 19 - Diagrama de classe da Classe CNeuralPlane, estruturas auxiliares e relacionamento
com a classe CNeuralNode

Classes Derivadas

Para implementar o neocognitron, com seus diversos tipos de planos, foram
criadas subclasses, uma para cada tipo de plano, de modo a especializar alguns de seus
métodos. A hierarquia de classes de planos criada para a implementagao do
neocognitron sera apresentada por partes antes dos planos derivados.

A funcionalidade de cada classe derivada sera descrita a seguir.
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Plano S (CSCellPlane)

Os planos-S sdo compostos por céluas-S, implementadas pela classe CSCell, ja
descrita. Eles sdo diferentes do plano genérico por possuirem uma conexao especial: um
plano inibidor do tipo V. (Secdo 2.4.2.1 - Processamento nas células-S). Essa conexao
possui um peso especifico, a ser alterado durante o treinamento (Se¢do 2.4.2.3 -
Treinamento dos pesos das células-S). Além do plano inibidor, eles também possuem o
parametro 7, que age como uma medida de sensibilidade do plano(Segdo 2.4.2.1 -

Processamento nas células-S).

O posicionamento desta classe na hierarquia dos planos pode ser vista na Figura

20.

Plano V. (CVcCellPlane)

Os planos-V,. sdo compostos por céluas-V,., implementadas pela classe

CVcCell, ja descrita. Eles sdo diferentes do plano genérico por possuirem uma conexao
especial: em um plano inibidor do tipo V. a primeira conexdo armazena o0 peso a ser
utilizado para a conexdo com todos os planos fonte. Essa conexdo possui um peso
especifico, ndo alterado durante o treinamento, e calculado de antemao, com o auxilio
do fator «;,. Esse peso ¢ calculado baseando-se no raio de visdo do n6, como descrito
em 2.4.2.1 - Processamento nas células-S.

O posicionamento desta classe na hierarquia dos planos pode ser vista na

Figura 20.



CNeuralPlane

igzm _bInhibitory : bool
iZsm_IHeight : long
iZzm_INodeViewRange : long
figzm _IWidth : long
izm_sName : CString

®CNeuralPlane()

M<<virtual>> ConnectPlane()
$<<virtual>> Disconnect()
S<<virtual>> GetConnection()
B<<virtual>> GetConnectionSize()
W<<virtual>> GetConnectionWeight()
B<<virtual>> GetHeight()
W<<virtual>> Getinhibitory()
B<<virtual>> GetName()
B<<virtual>> GetNode()
®<<virtual>> GetNodeViewRange()
B<<virtual>> GetWidth()
S<<virtual>> MakeOutput()
W<<virtual>> NewNode()
W<<virtual>> Reset()

M<<virtual>> SetHeight()
F<<virtual>> Setinhibitory()
F<<virtual>> SetName()
B<<virtual>> SetNode()
W<<virtual>> SetNodeViewRange()
B<<virtual>> SetSize()
M<<virtual>> SetWidth()
S<<virtual>> TracePlane()
®<<virtual>> UpdateCells()
®<<virtual>> ~CNeuralPlane()

CSCellPlane

izm_dBl : double
izm_dRI : double

¥CScCellPlane()
®ConnectPlane()

$GetBI()

®GetConnection Weig ht()
$Getln hibitoryPlane()
FGetRI()

FMake Ou tput()

FNewNode()

$SetBl()
$SetinhibitoryPlane()
$SetRI()

®UpdateCells()

W<<virtual>> Dis connect()
S<<virtual>> Reset()
M<<virtual>> SetNodeViewRange()
®<<virtual>> ~C SCellPlane ()

#m_pnplnhibjtoryPlane

CVcCellPlane

fam_dAlphal : double

®CVcCellPlane()

®CalculateClI()

$GetCl()

¥SetAlpha()
¥SetNodeViewRange()
®UpdateCells()

B<<virtual>> GetAlpha()
B<<virtual>> GetConnection()
S<<virtual>> GetConnectionSize()
S<<virtual>> GetConnectionWeight()
M<<virtual>> NewNode()
$<<virtual>> ~CVcCellPlane()
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Figura 20 - Hierarquia de classes referentes aos planos Se V.

Plano C (CCCellPlane)

Os planos-C sdo compostos por céluas-C, implementadas pela classe CCCell, ja
descrita. Eles sao diferentes do plano genérico por possuirem uma conexao especial: um
plano inibidor do tipo V; (Se¢do 2.4.2.2 - Processamento nas células-C). Essa conexdo
possui um peso fixo de 1, sendo portanto desnecessario o armazenamento de tal fator.
Outra diferenca sdo os pesos de suas conexoes, que se comportam de forma semelhante

aos planos-V., ou seja, sdo calculadas baseando-se no raio de visdo do no. Para o

calculo das saidas dos noés, sdao armazenados os valores da fungdo d, e dos fatores «,,
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necessario ao calculo dessa fungdo, e [, necessario ao calculo da saida das células-C

do plano.

21.

O posicionamento desta classe na hierarquia dos planos pode ser vista na Figura

CCcCellPlane

igzm_dAlphal : double
izsm_dBeta : double

MCcCcCellPlane()

CNeuralPlane

izam _blnhibitory : bool
ikam_IHeight : long
izim_INodeViewRange : long
fikzm_IWidth : long

MGetAlpha() #m_sName : CString

MGetBeta()

®GetinhibitoryPlane() ¥CNeuralPlane()

®MakeOutput() S<<virtual>> ConnectPlane()
®SetAlpha () W<<virtual>> Disconnect()
$SetBeta() W<<virtual>> GetConnection()
MSetinhibitoryPlane() M<<virtual>> GetConnectionSize()
WsSetNodeViewRange () — S<<virtual>> GetConnectionWeight()

WMUpdateCells()

W<<virtual>> Disconnect()
S<<virtual>> GetCon nection Weig ht()
M<<virtual>> NewNod e()
S<<virtual>> ~C CCellPlane()

#m | pnplnhibitoryPlane

\l/

CVsCellPlane

igm_dAlphal : double

M<<virtual>> Disconnect()
M<<virtual>> GetCon nection Weig ht()
M<<virtual>> GetConnection ()
M<<virtual>> GetConnection Size()
M<<virtual>> NewNod e()
MCVsCellPlane ()

MSe tAlpha ()

MGetAlpha()

MUpdateCells()
WSetNodeViewRange ()
MCVsCellPlane ()

W<<virtual>> ~C Vs CellPlane()

®<<virtual>> GetHeight()
M<<virtual>> Getnhibitory()
®<<virtual>> GetName()
S<<virtual>> GetNode()
S<<virtual>> GetNodeViewRange()
S<<virtual>> GetWidth()
S<<virtual>> MakeOutput()
S<<virtual>> NewNode()
S<<virtual>> Reset()

B<<virtual>> SetHeight()
S<<virtual>> Setlnhibitory()
B<<virtual>> SetName()
S<<virtual>> SetNode()
S<<virtual>> SetNodeViewRange()
B<<virtual>> SetSize()
M<<virtual>> SetWidth()
S<<virtual>> TracePlane()
SM<<virtual>> UpdateCells()
S<<virtual>> ~CNeuralPlane()

Figura 21 - Hierarquia de classes referentes aos planos C e V'

Plano V; (CVsCellPlane)

Os planos-V, sao compostos por céluas-V,, implementadas pela classe
CVsCell, ja descrita. Eles sao diferentes do plano genérico por possuirem uma conexao
especial: em um plano inibidor do tipo ¥, a primeira conexdo armazena o peso a ser

utilizado para a conexao com todos os planos fonte. Essa conexdo possui um peso

especifico, ndo alterado durante o treinamento, e calculado de antemao, com o auxilio
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do fator ¢, . Esse peso ¢ calculado baseando-se no raio de visdo do nd, como descrito

em 2.4.2.2 - Processamento nas células-C.
O posicionamento desta classe na hierarquia dos planos pode ser vista na Figura

21.

Retina (CRetina)

Para a implementacdo do neocognitron, ¢ necessario um plano especial de
entrada, chamado retina, que abre as imagens a serem utilizadas pela rede. Esse plano
possui facilidades para a abertura de imagens, permitindo o carregamento da imagem
em tons de cinza (refletindo a intensidade das cores) ou com apenas uma das trés bandas
de cores (vermelho, verde ou azul), sendo pouco diferente do plano padrao
(CneuralPlane) em outros aspectos. Sua posi¢ao na hierarquia dos planos pode ser vista

na Figura 22.

CNeuralPlane
igm_blnhibitory :bool
izgm_IHeight : long
izZm_INodeViewRange : long
fizgm_IWidth : long
izgm_sName : CStiing

CRetina
igzm_cplmageName : char*

SMCNeuralPlane()

$<<virtual>> ConnectPlane() ®CRetina()

S<<virtual>> Disconnect() SGetimageName()
$<<virtual>> GetConnection() - :Set!mageNam e()
$<<virtual>> GetConnectionSiz () _— <<virtual>> MakeOutput()
W<<virtual>> GetConnectionWeight() — S<<virtual>> ~CRetina()

S<<virtual>> GetHeight() —
S<<virtual>> Getlnhibitory()
S<<virtual>> GetName()
S<<virtual>> GetNode()
B<<virtual>> GetNodeViewRange()
S<<virtual>> GetWidth()
S<<virtual>> MakeOutp ut()
S<<virtual>> NewNode ()
B<<virtual>> Reset()

B<<virtual>> SetHeight()
S<<virtual>> Setinhibitory() CAwerage ReducingPlane
S<<virtual>> SetName()
S<<virtual>> SetNode()
S<<virtual>> SetNodeViewRange ()
W<<virtual>> SetSize()
S<<virtual>> SetWidth()
S<<virtual>> TracePlane()
S<<virtual>> UpdateCells()
S<<virtual>> ~CNeuralPlane()

#®CAverageReducingPlane()
#MConnectPlane()
S<<virtual>> ~CAverageReducingPlane()

Figura 22 - Hierarquia de classes referentes aos planos auxiliares Retina e Redutor
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Redutor (CAverageReducingPlane)

Plano auxiliar criado para realizar a redu¢ao de tamanho dos planos-C, de modo
a servir de entrada para os planos-S do nivel posterior ao seu. Estes planos auxiliares
possuem uma alteracdo no algoritmo de conexdo, fazendo com que se conectem aos
planos-C com o campo de visdo necessario para a reducdo e matriz de pesos que faz a
média entre os valores do campo de visdo de cada n6. Essa conexdo ocorre no “centro”
do plano fonte, ou seja, a diferencga entre os dois planos ¢ dividida igualmente ao redor

do plano redutor. Sua posi¢do na hierarquia de planos pode ser vista na Figura 22.

5.4.1.3 A Camada (CNeuralLayer)

A camada ¢ o proximo passo na hierarquia de sistemas de particulas, tendo como
particulas os planos definidos anteriormente. A utilidade desta estrutura segue o mesmo
padrdo do plano, ou seja, fornece um controle de nivel mais alto sobre suas particulas,
mas permitindo que cada particula seja acessada separadamente para um controle mais
fino. A camada ¢ construida com base em um conjunto de planos e um plano inibidor, e
possui, diferentemente dos planos, fungdes para o treinamento da rede, ainda que
restritas a camada atual, uma vez que o treinamento envolve a competicdo entre 0s
planos.

Outro tipo de método envolve a conexdo entre duas camadas, que pode conectar
duas camadas ja existentes ou criar uma camada ja conectada a outra camada existente.
Para conectar duas camadas, pode-se indicar com qual camada se deseja conectar e
deixar o comportamento padrdao da camada determinar o modo de conexdo ou passar
uma estrutura Connections (como definida na Figura 23) como argumento para o

método que faz a conex@o da camada, que indica como deve ser feita a conexdo com a

outra camada.

typedef s=truct {
ClongArrav#* lSourcelndex:; ##Indice do plano na camada fonte
long llocallndex; #<Indice do plano nesta camadsa
ChoubleMatrixArray* pdmConnectionWeight ;<<Hatriz de peso= da conexdo

} LaverTolaverConnection;

typedef ChArrav <LaverTolaverConnection*, LaverTolayverConnection*: Connections;

Figura 23 - Estrutura connections

A criagdo de uma camada ja completamente configurada com seus planos e

conexdes, pode ser feita através da passagem de uma lista com os dados resumidos dos
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planos presentes na mesma, incluindo uma lista das conexdes desse plano com a camada

fonte. Essa estrutura de resumo ¢ descrita na Figura 24.

typedef struct {

CString =Hane: SsHome do plano

bool bInhibitory: SeCapacidade inibidora do plano
long 1Width; S« Largura do plano

long l1Height: Sohltura do plano

long 1HodeViewRanges:; SoRaio de visdio dos nos

SPlanelinlkirray* psplaConnections; .~ Conexdes do plano
+ REesumoPlano;

tvpedef CArray <HesumoPlano®*, FesumoPlano*: FesumnoPlanobdrray:

Figura 24 - Estrutura de resumo de plano

Mais adiante, essa camada genérica sera especializada nas duas camadas do
neocognitron, a camada-S e a camada-C. O diagrama de classes da camada pode ser

visto na Figura 25.

<<typedef>> CNeuralLayer
NeuralPlaneArray @Im_sName : CString

~

®CNeuralLayer()
#m_pﬁpaE@es W<<virtual>> ConnectlLayer()
~__ #<<virtual>> Disconnect()
CNeuralPlane @< <virtual>> GetName()

L<<virtual>> GetOutputPlane()
T ————— |P<<yirtual>> GetOutputSize()
#m_pnplinhibitoryPlane | s« <\irtual>> GetPlane()
W<<virtual>> GetSize()
F<<virtual>> MakeOutput()
<<virtual>> Newlnhibitory Plane()
<<virtual>> NewPlane()
W<<virtual>> RemovePlane()
W<<virtual>> Reset()
W< <virtual>> SetName()
W<<virtual>> SetPlane()
W<<virtual>> Train()
F<<virtual>> Update()

S

Figura 25 - Diagrama de classes da classe CNeuralLayer e estruturas auxiliares
Classes Derivadas
No neocognitron existem apenas dois tipos de camadas, as camadas-S e as
camadas-C, conectando-se em seqiiéncia. Para representar este fato, foram derivadas
duas classes da camada descrita anteriormente, de acordo coma Figura 26. Sua

funcionalidade sera descrita a seguir.

Camada S (CSLayer)
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Para a implementacao da camada-S do neocognitron foram necessarias pequenas

mudancas na classe mae, como a inclusdo do pardmetro ¢, (2.4.2.3 - Treinamento dos

pesos das células-S) na classe e a implementacao do método de treinamento. Como nao
ha a mengdo de criagdo dindmica de planos durante o treinamento na definicao da rede,
isto ndo ¢ implementado. A camada-S foi implementada com a classe CSLayer, cuja

relagdo com as outras camadas pode ser vista na Figura 26.

CSLayer CNeuralLayer

i&zm_dQl : double i&zm_sName : CString

WCSLayer() WCNeuralLayer()

SConnectLayer() S<<virtual>> ConnectLayer()

WGetQl() Si<<virtual>> Disconnect()

FNewPlane() W<<virtual>> GetName()

WSetQl() — [ @i<<virtual>> GetOutputPlane()

W Train() ~ |[[®<<virtual>> GetOutputSize()

#<<virtual>> NewlnhibitoryPlane() W<<virtual>> GetPlane()

W< <virtual>> ~CSLayer() W<<virtual>> GetSize()

W< <virtual>> MakeOutput()
CClLayer #<<virtual>> NewlInhibitoryPlane()

f&m_laOutputOffset[2] : long :<<\n.rtual>> NewPlane()

__ [¥<<virtual>> RemovePlane()
$CCLayer() 5/ |[8<<virtual>> Reset()
#GetOutputPlane() 1‘<<v!|1ual>> SetName()
SNewihibitoryPlane() :::::E:::: ?;t;’z?ne()

NewPlane
‘<<virtua|>9 ConnectLayer() $<<virtual>> Update()
W<<virtual>> GetlnputSize()
$<<virtual>> GetOutputOffset() #m_pnpaReducingPlanes
W< <virtual>> GetOutputSize() —
W< <virtual>> MakeOutput() I <<typedef>>
W< <virtual>> RemovePlane() Neural PlaneArray
W<<virtual>> SetlnputSize()
W<<virtual>> SetOutputOffset()
W<<virtual>> SetOutputSize()
W<<virtual>> SetPlane() )
¥ <<virtual>> Update() CAvwerageReducingPlane
W<<virtual>> ~CCLayer()

Figura 26 - Hierarquia de classes das camadas derivadas
Camada C (CCLayer)
Para a implementagdo da camada-C foram necessarias alteragdes para a
implementagdo da capacidade de redugdo de tamanho para a saida. Isso foi feito

acrescentando-se uma segunda lista de planos, estes agora com planos do tipo

CAverageReducingPlane e de métodos para o controle do tamanho de entrada e saida da
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camada, através de tamanhos absolutos ou da definicdo da relagdo entre os dois
tamanhos (diferenca entre o tamanho de entrada e o de saida). A camada-C foi
implementada com a classe CCLayer, cuja relagdo com as outras camadas pode ser vista

na Figura 26.

5.4.1.4 O Nivel (CNeuralLevel)

O nivel representa uma nova camada de abstracdo ¢ um nivel mais alto de
comando da rede. Para implementa-lo, foi criada uma classe, a CNeuralLevel, que
possui comandos de nivel mais alto sobre as camadas e planos da rede. O nivel, sendo
particular ao neocognitron, possui duas camadas, uma camada-S e uma camada-C,
interconectadas entre si enquanto a camada-S conecta o nivel ao nivel anterior e a
camada-C ¢ conectada pela camada—S do nivel posterior.

O nivel possui um mecanismo semelhante ao da camada-C quando se trata do
tamanho de entrada e saida do plano, controlando a relagcdo entre os dois tamanhos
através do armazenamento e alteracdo da diferenca entre os tamanhos dos planos.

Além disso, possui também métodos para criagao e inser¢ao rapida de camadas e
planos padrdao (a serem configurados apos a criagdo) no nivel, o que simplifica as
operagdes de alto nivel.

A relacao desta classe com as outras ja apresentadas pode ser analisada na

Figura 27.
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CNeuralLewel
feam_lainputSize[2] : long CClayer
fm_laOutput Offset[2] : long

ikzm_sName : CString #m_pniComplexLayer g

WAddSLayer()
SCNeuralLewl ()
S ConnectLevel()

WGetLayer() CSLayer

WGetName() , B
#m_pnlSimpleLayer —
$MakeOutput() =P //P/,/YJ

WSetName() _—
W<<virtual>> AddCLayer()
W<<virtual>> AddCPlane()
W<<virtual>> AddSPlane()
W<<virtual>> Disconnect()
Si<<virtual>> GetlnputSize()

W< <virtual>> GetOutput Offset()
W<<virtual>> GetOutputSize()
Si<<virtual>> RemoveLayer()
Si<<virtual>> Reset()
S<<virtual>> SetinputSize()

W< <virtual>> SetOutput Offset()
W<<virtual>> SetOutputSize()
Si<<virtual>> Train()

i< <virtual>> Update()
S<<virtual>> ~CNeuralLevel ()

\

#m_pnlvMPreviousLevel

Figura 27 - Diagrama de classe da classe CNeuralLevel

5.4.1.5 A Rede (CNeocognitron)

Para tornar a utilizacdo da biblioteca mais facil, foi construida a classe
CNeocognitron, que implementa a rede como um todo, desde a retina até uma camada
de saida em separado, com métodos que simplificam o comando da rede e a0 mesmo
tempo permitem um aprofundamento e controle fino at¢ mesmo de cada no, ao se
navegar pelas estruturas que a compdem.

A rede ¢ composta basicamente por um plano do tipo CRetina, que faz as vezes
de retina, uma lista de niveis (objetos da classe CNeuralLevel) e uma camada simples
de saida, um objeto do tipo CNeuralLayer com planos de apenas um nd. Sua estrutura

pode ser vista na Figura 28.
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CNeocognitron CRetina

FAddLevel() #m_eret|r/1i/ o

¥AddRetina() _—
FCNeocognitron() —
FGetLevel()
®GetRetina() #m_pnlSaida
SGetSize() ——————— | CNeurallLayer
W<<virtual>> GetOutput()

< <virtual>> MakeOutput()
¥<<virtual>> RemoveLevel() —

W< <virtual>> RemoveOutputLayer() T
®<<virtual>> UpdateAll() #m_pnivaNiveis
W< <virtual>> ~CNeocognitron() CNeuralLevel

Figura 28 - Diagrama de classe da classe CNeocognitron

5.4.2 Visualizador

O visualizador ¢ a segunda parte da biblioteca de classes, possuindo a capacidade
de mostrar os dados gerados pelo simulador com desenhos e de alterar suas
configuracdes com janelas de didlogo, fazendo assim o papel de interface.

Como dito anteriormente, o simulador foi implementado com base em um sistema
de particulas, e o visualizador ndo ¢ diferente. A estrutura do visualizador se assemelha
a do simulador, existindo uma classe no visualizador para cada classe no simulador. Isso
ocorre porque as classes do visualizador foram criadas para se “acoplarem” as classes
do simulador, havendo em tempo de execu¢do um objeto do visualizador para cada
objeto do simulador. Essa estrutura permite que a parte da visualizagdo possa ser
trocada em tempo de execugdo, bastando para isso trocar os objetos do visualizador por
objetos que implementem uma visualizagdo diferente.

Esse acoplamento ocorre devido a um atributo que todas as classes do
visualizador possuem, que indica qual ¢ a classe de dados dela. Ao utilizar o método
SetData() das classes, a classe visual passa a receber informagdes desse objeto de dados
(proveniente do simulador) e a se comportar e construir de acordo com os dados
recebidos.

Todas as classes do visualizador (com excecdo das classes que implementam as
janelas de didlogo) vém de uma unica classe mae, que determina a interface comum a

que todas tém acesso. Utilizando essa interface, uma aplicacdo que utilize este
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visualizador pode obrigar qualquer parte dele a se desenhar ou exibir a janela de
dialogo, sem se importar com qual o tipo de objeto esta trabalhando.

Todas as classes possuem trés métodos principais: SetData(), que associa o objeto
da classe visual a um objeto do simulador; Draw(), que executa a fun¢do primdaria do
objeto, que ¢ se desenhar na tela; e ShowDetails(), que exibe a janela de didlogo da
classe, repassando os dados do objeto do simulador para a tela e alterando-os conforme
0 usudrio interage com a janela. A seguir serdo documentadas as classes presentes no

visualizador.

5.4.2.1 CGraphicObject

Esta ¢ a classe mae para todas as classes do visualizador, servindo como uma
interface comum a todas. Além dessa interface, ela ¢ que armazena dados como a
posicdo do objeto e do seu tamanho, entre outras informagdes. Muitos de seus métodos
ndo sdo implementados, servindo apenas de interface. A Figura 29, resume a hierarquia

abaixo desta classe.

5.4.2.2 CVisualNode

Particula bésica de todo o sistema de particulas, ela se acopla a nds da hierarquia
da classe CNeuralNode através do método SetData(), ja citado. Ele se desenha na tela
como uma esfera, de cor vermelha para saidas positivas dos nos, azul para saidas
negativas e cinza para saidas iguais a zero. A intensidade da cor varia de acordo com o
valor, quanto maior o valor maior a intensidade.

Esta classe possui um registro estatico (ou seja, existe apenas uma copia desse
atributo para todos os objetos da classe) de todos os nds pertencentes a ela e com quais
no6s do simulador eles se acoplam, eliminando assim a necessidade de uma cépia da
estrutura do CNeuralNode com suas conexdes.

Os objetos dessa classe também armazenam a localizacdo de um objeto de uma
das classes de janelas de didlogo, o tipo dependendo do construtor da classe de nd. Isso
permite uma flexibilidade de interface para a classe.

Na Figura 29 pode ser observada a hierarquia de classes dos nos visuais. A

Figura 30 exibe a janela de didlogo da classe.



CVisualCCell CVisualVcCell CVisualSCell
CVisualNode

CVisualVsCell |—{ >

CVisualLewel CGraphicObject

CVisualVcCellPlane

CVisual SCellPlane

/

CVisualNeocognitron

—

CVisualPlane

CVisualLayer

CVisualClLayer

CVisualSLayer

CVisualVsCellPlane

CVisualCCellPlane

Figura 29 - Hierarquia resumida das classes visuais

Meural Mode Details

x|

M ame: Cutpuit
[ Inhibitory [” Fixed Output
Connections Wweights

rr i

t ake Clutput |

Reset |

Refrezh Data |

Figura 30 - Janela de didlogo da classe CVisualNode
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Classes Derivadas

CVisualCCell

Nos desta classe se conectam as céluas-C do neocognitron, € possuem um
funcionamento muito semelhante a classe mae, com a diferenca de que eles levam em
conta a existéncia do no inibidor nestas classes, € desenham a conexdo corretamente.
Outro detalhe diferente ¢ que a classe de janela de didlogo com o qual o n6 ¢ construido
¢ diferente da classe mae, fazendo assim a personalizagdo dos detalhes do nd (Figura

31).

C Cell Details x|

M ame: Clutput
[ Inhibitay I [ Fixed Output

Connections Wieightz

F

s B
Célula s - Output bl ake Clutput

I Reszet

Beta
Refrezh

Fl

Figura 31 - Janela de didlogo da classe CVisualCCell

CVisualSCell

Como na classe CVisualCCell, as diferencas sdo a representacdo grafica da
conexao inibidora, ndo presente na classe mae, e uma janela de didlogo particular a essa

classe, mostrada na Figura 32.

CVisualVcCell e CVisualVsCell

Com ainda menos modificacdes que as classes derivadas anteriores, estas classes
diferem da classe mae somente pela janela de didlogo, que possui 0 mesmo modelo para
as duas, igual ao da classe mae, sendo modificado apenas o texto do titulo da mesma e a

forma de preenchimento dos detalhes.
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5 Cell Details x|

Mame: Dkt
[ Inhibitany I [ Fixzed Output

Connectionz Weightz

F Y

rr L r
Célula ¥ - Qutput Bl Rl

| |

bl ake Oukput | Reset | Refrezh

Figura 32 - Janela de didlogo da classe CVisualSCell

5.4.2.3 CVisualPlane

Armazena um conjunto de nos visuais (da classe CVisualNode), representando
um plano da hierarquia da classe CNeuralPlane. Por possuir uma visdo de todos os nos
do plano, possui métodos para normalizar os valores dos nds antes de desenha-los, de
modo a representar melhor a diferenca de valores. O plano € representado por um
quadrilatero envolvendo o conjunto de nds, dando uma maior sensagdo de agrupamento.
A maior parte de seus métodos se resume a manipular diversos noés de uma tnica vez,
disseminando as mudangas feitas no plano para os nos.

Para flexibilizar a classe, quando necessaria a criagdo de um no ¢ utilizado o
método NewNode(), que, ao ser sobrecarregado nas classes derivadas, permite a criagdo
de qualquer tipo de nd da hierarquia da classe CVisualNode. Os planos visuais também
possuem objetos de janela de didlogo proprios, para a manipulacao dos dados do plano a

que sdo acoplados. A hierarquia de classes dos planos visuais pode ser vista na Figura

29, enquanto que o modelo de janela de didlogo pode ser vista na Figura 33.
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Meural Plane Details x|

Hame | Height Width
Inhibitar 210 I
| 0 - |
Mode fcess—————————————
bt N Wi Hange_l Wiew fArea
(= = | i -
P Ho Hoof || =
Connections Wieight b atris

Y

Ad
rr

[ Momalized Fienormalize |

bl ake Qutput | Fezet | Fefrezh |

Figura 33 - Janela de didlogo da classe CNeuralPlane
Classes Derivadas
Em todas as classes derivadas do plano visual (CVisualCCellPlane,
CVisualSCellPlane, CVisualVcCellPlane e CVisualVsCellPlane), foi somente
necessario sobrecarregar o método NewNode(), para que seu comportamento fosse
alterado através de seus novos nos, € o construtor, para que o objeto fosse construido
com a janela de didlogo adequada ao plano que representaria. Apesar de possivel, nao

foi necessaria mais nenhuma alteragao.

5.4.2.4 CVisualLayer

Armazena um conjunto de planos visuais (da classe CVisualPlane),
representando um plano da hierarquia da classe CNeuralLayer.

A camada ¢ representada por um quadrilatero envolvendo o conjunto de planos,
com um segmento de reta separando os planos regulares do plano inibidor.Além disso, o
plano inibidor se encontra um pouco a frente da camada, representando o fato de que ele
¢ processado antes do resto dos planos. Os planos regulares se encontram um pouco
atrds da camada, para podermos perceber com clareza a conexao de seus nos ao plano

inibidor.
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A maior parte de seus métodos se resume a manipular diversos planos de uma
unica vez, disseminando as mudancas feitas na camada para os planos. Para flexibilizar
a classe, quando necessdria a criagdo de um plano ¢ utilizado o método NewPlane() ou
NewlInhibitoryPlane(), que, ao serem sobrecarregados nas classes derivadas, permitem a
criacdo de qualquer tipo de plano da hierarquia da classe CVisualPlane. As camadas
visuais também possuem objetos de janela de didlogo proprios, para a manipulacido dos
dados da camada a que sdo acopladas.

A hierarquia de classes dos planos visuais pode ser vista na Figura 29, enquanto
que o modelo de janela de didlogo pode ser vista na Figura 34.

Meural Layer Dektai 5'

M arme
|| [~ Momalized

Plares

@ Expanded Mode
3 Ewpanded Node

B Leaf
B Leaf

3 Collapzed Mode

B8 Leal

Renomalize | b ake Output |

Reset | Refrezh |

Figura 34 - Janela de dialogo da classe CVisualLayer

Classes Derivadas

As classes derivadas das camadas visuais precisam, a exemplo dos planos
visuais, sobrecarregar somente os métodos construtores, de modo a construir o tipo
correto de janela de didlogos e os métodos que criam os planos, NewPlane e
NewInhibitoryPlane(), de modo a preencher a camada corretamente. O resto do trabalho
¢ feito pelo método SetData() da classe mae.

Desse modo foi implementada a classe CVisualSLayer, utilizada para
representar a camada-S (CSLayer) do neocognitron.

Para a implementacdo da camada-C, devido a seus planos redutores, foi

necessaria a criagdo do atributo que armazenaria esta lista de planos, deixando a classe
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um pouco mais complexa, e portanto, exigindo uma documentacdo em separado, a

seguir.

CVisualCLayer

A camada-C, ao necessitar de um segundo conjunto de planos, exigiu uma
representacdo um pouco diferente da camada padrdo. Ela continua sendo representada
por um quadrilatero dividido em setores de planos regulares e plano inibidor, com o
plano inibidor a frente e os planos mais atrds. Atrds de cada plano regular estd
posicionado seu plano redutor, unido a ele por planos semitransparentes que se originam
de suas bordas. Isso da aos planos um efeito de afunilamento, o que reforca a idéia de
reducdo de tamanho dos planos-C da camada.

Apbs a criagdo da lista de planos redutores, foi necessaria a sobrecarga dos
métodos SetData(), Draw() e NewPlane(), de modo a controlarem também a lista de

planos redutores.

5.4.2.5 CVisuaLevel

Os niveis visuais, a exemplo dos niveis do simulador, armazenam duas camadas
em seu interior, uma camada-S e uma camada-C.

Os niveis sdao representados por paralelepipedos envolvendo todo o seu
contetdo, sem divisdes. As camadas-S (CVisualSLayer) apresentam-se a frente, tendo
apos elas as camadas-C.

Também como no caso dos planos do simulador, esta classe age mais como um
facilitador de controle do que uma parte especifica da representacdo. Seus métodos
disseminam mudangas por todos os seus componentes, como mudangas de posicao,
mudanga de fonte de dados (objetos da classe CNeuralLevel), etc.

Como as outras estruturas visuais, o nivel visual também possui um tipo de
janela de diadlogo especifico, que permite o acesso a seus dados pelo usuario.

Enquanto a posi¢do da classe na hierarquia de objetos visuais pode ser vista na

Figura 29, a janela de didlogo associada a ela pode ser vista na Figura 35.
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Meural Level Detail x|

i ame
[ Momalized
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@ Expanded Mode
3 Expanded Node

B Leaf
B Leaf

3 Collapzed Mode

B8 Leat

Renormalize | bl ake Oukput |

Rezet | Refrezsh |

Figura 35 - Janela de didlogo da classe CVisualLevel

5.4.2.6 CVisualNeocognitron

Esta classe visual ¢ o nivel mais alto de controle da visualizacdo. A rede
completa ¢ envolvida em um paralelepipedo para a representagdo grafica de um todo
conciso e completo.

Esta classe tem estrutura similar ao neocognitron do simulador, contendo a
retina, a lista de niveis e a camada de saida. Todas essas estruturas sdo criadas quando
se associa um objeto desta classe com um objeto da classe CNeogonitron do
visualizador através do método SetData().

Como no caso do nivel, todas as alteragdes feitas neste nivel sdo propagadas pela
rede inteira, alterando seus elementos de acordo com a mudanga.

A rede visual n3o possui janela de didlogo, uma vez que age como um
aglomerado de outros objetos visuais, possuindo pouca funcionalidade além do controle

desses objetos. Sua posicao na hierarquia de classes pode ser vista na Figura 29.

5.4.2.7 Classes de Janelas de Dialogo

Para criar uma interface mais intuitiva para a alteragdo de pardmetros das classes
do simulador, foram criadas janelas de didlogo. Os modelos foram criados no proprio

ambiente de desenvolvimento do Visual C++ e associados a classes de controle.
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Como a implementagado da classe CDialog (classe basica da biblioteca MFC para
controle de caixas de didlogo) permite somente a implementacdo de janelas de exibi¢do
modal (i.e. s6 se pode voltar a manipular a aplicagdo apds o fechamento da mesma), foi
criada uma classe, derivada da CDialog, que permitisse a apresentagdo modeless (i.e.
pode-se trocar o foco entre a aplicacdo e a janela sem problemas).

Essa Classe, a CbaseModelessDialog, além de implementar esse modo de
exibicdo, permite que suas classes filhas alterem seu modelo de caixa de didlogo e
fornece uma interface comum entre elas, onde define um atributo que aponta para o alvo
da janela, ou seja, pode-se modificar a fonte de dados que preenche os campo da janela
em tempo de execugao.

A partir dela, foram geradas diversas classes que implementam o controle das
caixas de diadlogos apresentadas nas sessdes acima, junto as classes visuais. O diagrama

de classes dessas classes ¢ apresentado abaixo, na Figura 36.

CDialogSCellDetail CDialog

CDialogCCellPlaneDetail
(from Dialog Boxes)

Lo

CbialogCCellDetail A CBaseModelessDialog - CDialogVsCellPlaneDetail
B RIDD : UINT e
——/>|[@Fm_pnnTarget : void* g
- - —_|®<<abstract>> OnRefres h() S CDialogVcCellPlaneDetail
CDialogNeuralNodeDetail = S<<virtual>> SetTarget()
N ®CBaseModelessDialog() ~
4 $<<virtual>> DoModeless() \f\\\\\
| <<\irtual>> DoDataExchan
| i 9e0) — CDialogSCellPlaneDetail
CDialogVCellsDetail L
|

. o |
CDialogNeuralPlaneDetail “ CDialogNeuralLayerDetail

| —
|

CDialogNeuralLevelDetail
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Figura 36 - Hierarquia de classes das classes de janelas de didlogo

5.5 A Ferramenta

Uma vez definida a biblioteca, a ferramenta de visualizagdo passa a ser somente

uma interface para o uso da primeira, necessitando apenas de que se crie liberdade para

a manipulacdo das duas partes da biblioteca.
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Para a implementacao dessa interface, foi utilizada a arquitetura Document/View
da biblioteca MFC, onde os dados sdo armazenados em uma classe de documento ¢ a
classe de visdo gera a interface com a tela. Essa arquitetura, ja muito parecida com a
arquitetura da biblioteca, deixa claro onde cada parte da biblioteca deve ficar.

Outro recurso utilizado da biblioteca MFC foi a arquitetura de aplicagdes MDI
(Multiple Documents Interface), que permite a manipulacdo de diversos documentos de
uma Unica vez, o que permite, no caso, criar diversas redes do tipo neocognitron e
observa-las a0 mesmo tempo, na mesma aplicacao.

Para a implementagao, foi declarada uma classe de documento, que contém como
dado uma rede neural da classe CNeocognitron, que fica a disposi¢do da interface para
ser manipulada. Na classe de visdo, foram implementadas rotinas de tratamento de
mensagens do sistema operacional, para a manipulagdo do mouse, teclado, menus e
janelas de dialogo.

Nessa classe de visdo foi configurado o ambiente da biblioteca grafica OpenGL,
deixando-o pronto para que os objetos visuais sejam desenhados sem maiores
configuracdes. Foi utilizada uma projecdo perspectiva para o desenho, de modo a criar a
sensagao de profundidade.

Através do sistema de nomes do OpenGL, ¢ possivel, com o auxilio do mouse,
selecionar uma 4area na tela e identificar qual estrutura visual foi selecionada.
Utilizando-se disso, foi criado um sistema de menus pop-up que responde
diferentemente a cada objeto selecionado com o botdo direito do mouse.

Quando a selecao ¢ feita com o botdo esquerdo, o objeto visual selecionado exibe
sua janela de didlogo, tornando assim possivel alterar os aspectos do simulador.

A manipulacdo do angulo de visdo se da também através do mouse ou do teclado.
Quando nao seleciona nenhum objeto, o botdo esquerdo do mouse cuida da translagdo
da imagem nos eixos X e Y (X e Z caso a tecla T seja mantida pressionada). Enquanto
estiver pressionado, o movimento do mouse ¢ traduzido em comandos de translacao
para a ferramenta. No caso do botdo direito ndo selecionar nada ele controla as rotagdes
da camera, nos eixos X e Y (X e Z caso a tecla T seja pressionada) de modo semelhante

a translacao.
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5.6 Resultados Obtidos

A ferramenta implementada permite uma boa manipulagdo do espaco 3D aonde se
encontra a visualizacdo, permitindo um controle intuitivo das transla¢des e rotagdes do
espaco, como descrito acima.

A seguir, sdo apresentados alguns exemplos da funcionalidade da ferramenta,
demonstrando a criagdo e treinamento de uma rede neocognitron para o reconhecimento

de dois caracteres.

5.6.1 Criacao da rede

A rede criada segue o exemplo dos primeiros testes com o neocognitron, feitos por
Fukushima [11]. E criada uma rede com trés niveis, cada camada possuindo 5 planos
(no teste original, a rede reconhecia 5 padrdes, e portanto possuia mais planos — 24 por
camada).

A entrada da rede tem o tamanho de 16x16 pixels, e o tamanho dos planos vai
reduzindo de acordo com a sua posi¢do na rede (Planos na camada Usl tém 16x16 de
tamanho, os da camada Ucl tém 10x10, os da camada Us2 tém 8x8, da camada Uc2 tém
6x6, os da camada Us3 tém 4x4 e os da camada Uc3 tém 1x1).

A Figura 37 mostra uma visualizagdo da rede criada. Para construir a rede, foi
criado um procedimento que a construia completamente, para ndo ser necessaria a
construgdo através de menus popup. Esse procedimento consiste de utilizar os métodos
da classe CNeocognitron e adicionar uma retina (com uma imagem de tamanho 16x16
em branco), configurar cada nivel com camadas criadas automaticamente e adiciona-los
a rede.

Mesmo uma rede pequena como essa gera muitos nos, o processo levando em
média 6 segundos para se completar. Aumentando o numero de planos para 10 em cada

camada, esse tempo sobe para 25 segundos.
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Figura 37 - Imagem da rede criada para o teste

5.6.2 Treinamento da Rede

O proximo passo apos a criagdo da rede ¢ seu treinamento. Para tanto, foram
utilizados os padrdoes demonstrados na Figura 38. Os padrdes de (a) a (c) apenas
modificam a posi¢do do padrdo na retina, e foram utilizados para o treinamento. Os

padroes (d) a (g) representam deformagdes nos padrdes originais, e foram utilizados

para reconhecimento, como mostrado adiante.

(b) (c) (d) (e) ® (2)

Figura 38 - Padroes de treinamento e teste

(a)

Para o treinamento, as imagens de (a) a (c¢) foram exibidas a rede repetidas vezes,

totalizando um numero de 40 exibicdes de imagens de cada padrao. Um exemplo do
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resultado obtido com o treinamento da rede apos 20 exibi¢cdes do primeiro padrao pode
ser vista na Figura 39.
A Figura 40, mostra as caixas de didlogo com a saida da rede. Cada um dos planos

de saida ¢ representado.

- TestvisNeural - [Testvil] - & x|
[*d File Edit View ‘window Help Meocognitron  Presentation & x|

ODwd =57

Ready [ o [

Figura 39 - Rede apo6s treinamento com o primeiro padrio
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Figura 40 - Saida da rede apés treinamento com o primeiro padrao

Com a apresentacao do resto das imagens a rede, ela foi treinada para diferenciar

os dois padrdes mostrados. O resultado desse treinamento pode ser visto na Figura 41,

com sua saida demonstrada na Figura 42.
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Figura 41 - Rede ap6s treinamento completo, exibindo o segundo padrao
- TestvisNeural - [Test¥il] == x|
[7] File Edit View Window Help Neocognitron Presentation == x|
SEEIREEIEED
: P |

Ready

P

Name:

Output MNarme:

Saidal I~ Inkibitary 0

Saida2 ™ Inhibitory

Output

0.0010217 T Fised Output

Connections Weights Connections Weights

Plano 0 Plano 0

_><

Hame: Qutput Name: Output
Saidad " Inhibitory |0 Saidad ™ Inhibtery |0 I~ Fised Output

Connections Weights Connections ‘Weights

Plano 0 Plano 0

x
Maks [ Hame: (bt fesst Refrech Dats
ISalda5 I~ Inhibitory 43744276 [ Fived Dutput
Connections Weights

Plana 0

Make Dutput

Resat

Refrash Data

[ o [

Figura 42 - Saida da rede ap6s treinamento completo, exibindo o segundo padrio
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5.6.3 Teste da Rede

Apos esse treinamento, como teste, foram apresentadas a rede as imagens (f) e
(g) do primeiro padrao e as imagens (e¢) e (f) do segundo padriao, para realizar o
reconhecimento.

O resultado foi satisfatorio, como demonstrado na seqiiéncia de imagens Figura
43 a Figura 50 a seguir, demonstrando a rede e as saidas da rede para cada imagem
apresentada a ela.

Esse resultado mostra que o simulador foi implementado corretamente, e que a
visualizagdo gerada ¢ significativa, apesar de serem necessarios alguns ajustes, como a
normalizac¢do das cores dos nds por camada, e ndo por plano, como visto na camada de

saida, onde todos os nds possuem a mesma cor, independente do valor de saida.

A+ Test¥isNeural - [Test¥il] _1&8] %I
[ Fle Edt W¥ew wWindow Help Meocognitron Presentation =18 x|

Dwd fE=e2?]

N\
i

AN
!

Ready [ w0

Figura 43 - Rede reconhecendo a imagem (g) do primeiro padrao
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Figura 44 - Saida do reconhecimento da imagem (g) do primeiro padrao
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Figura 45 - Rede reconhecendo a imagem (f) do primeiro padrio
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Figura 47 - Rede reconhecendo a imagem (f) do segundo padrao
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Figura 48 - Saida do reconhecimento da imagem (f) do segundo padrao
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Figura 49 - Rede reconhecendo a imagem (e) do segundo padrao
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Figura 50 - Saida do reconhecimento da imagem (e) do segundo padrao
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6 Conclusao e Propostas de Trabalhos Futuros

6.1 Concluséao
Devido a necessidade de possuir uma grande flexibilidade, a biblioteca tornou-se

um pouco lenta, ndo sendo otimizada para a simulagdo da rede neural e nem para a
apresentacdo grafica, gerando um grande numero de objetos que pode deixar o
computador que a executa lento se houver pouca memoria.

Outra causa para lentidao foi a propria rede neural escolhida, que gera um imenso
nimero de nos, que associado a falta de otimizagdo do simulador causa um atraso muito
grande no caso de entradas um pouco maiores do que meros testes.

Apesar desses problemas, a estrutura criada para a biblioteca permite que cada uma
das partes dela (simulador e visualizador) seja aprimorada e otimizada em separado,
desde que se mantenham as interfaces intactas, permitindo assim que trabalhos futuros
tornem praticaveis a implementacao e estudo de redes maiores.

Outra grande vantagem da biblioteca ¢ que ela torna possivel, devido a sua
modularidade, a implementagao de outros tipos de redes neurais alterando-se somente o
simulador, ou de outros tipos de visualizagdo da mesma rede, alterando-se o
visualizador.

Essas alteracdes devem ser feitas em sua maioria com criagdo de novas classes que
especializam as ja documentadas, sendo necessaria a sobrecarga de poucos métodos

para uma grande mudanga do comportamento da rede.

6.2 Trabalhos Futuros

A ferramenta gerada para a utilizagdo da biblioteca ndo foi concluida
completamente, faltando a implementacdo de alguns procedimentos, como impressao de
imagens, gravacao em arquivo da rede criada e processamento em lote, que criaria
animacodes do funcionamento da rede. Apesar de ndo concluidos, essas alteragdes sao de
simples implementagdo através da biblioteca MFC, que possui facilidades para
impressdo e gravagio em arquivos.

A interface da ferramenta pode ainda ser melhorada, com uma melhor escolhe de
menus ¢ de janelas de didlogo, bem como uma flexibilizacdo da mesma, de modo a
permitir novas opg¢des de menu com a inclusdo de novas classes visuais (essa

flexibilidade ja existe em termos de janelas de didlogo).
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Uma caracteristica interessante a ser acrescida ¢ um interpretador de expressoes
matematicas, de modo a ser possivel alterar a fungdo de resposta do né durante o tempo
de execucdo, tornando assim a ferramenta mais genérica, e ndo apenas Util para
programadores com acesso ao codigo fonte.

Essa modificacdo, associada a comandos para inclusdao de nés independentes e de
tipos diferentes no ambiente, tornariam a ferramenta util ndo apenas para visualizacao

de redes implementadas, mas para a criagao de redes de modo mais simples e intuitivo.
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