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Abstract

This work proposes a modification on Kohonen
model to Self-Organizing Maps named Active Kohonen
Nets (AKN). This modification was used as alternative
approach in the grouping on Glass Patterns.

1. Introducao

Este trabalho apresenta uma proposta de
modificacdo no modelo de Kohonen [1] para Mapas
Auto-Organiziveis. Em Kaskét al. [2] temos um
catalogo com mais de 2000 aplicagbes do modelo de
Kohonen, e, entre estas encontram-se também
modificacdes do modelo de Kohonen. A modificacdo
gue apresentamos € utilizada como abordagem
alternativa no problema de agrupamento de Padrées de
Glass.

Iniciaremos apresentando 0s conceitos necessarios
ao entendimento dos Padrdes de Glass. Em seguida
apresentamos um conjunto de trabalhos relevantes ao
estudo do fendmeno do agrupamento neste tipo de
padrdo. Aproveitamos esta Ultima sec¢éo para detalhar o
trabalho de Stevens [3] que é nossa referéncia para a
abordagem atual. Neste ponto jA se torna possivel
apresentar a nossa metodologia, em particular, a
modificacé@o no algoritmo a qual foi denominada Redes
de Kohonen Ativas. Em Ultima secdo apresentamos o0s
resultados encontrados; finalizando com as conclusdes
originadas neste trabalho.

1.1. Os Padrdes de Glass

Os Padrdes de Glass (PG) sdo exemplos do efeito
Moiré em padrdes visuais compostos apenas de pontos.
Foram introduzidos na literatura por Leon Glass [4] em
1969, passando a servir como base para testes em
modelo de agrupamentos em estimulos visuais.

A formacdo dos PG parte de um conjunto, nédo
vazio, de pontos iniciaisyi'={p; = x',y');j=1 .nf,
onde cada pontoP', tem suas coordenadas,e vy,
tomadas de formas aleatéria. Tomando as posi¢des
determinadas pelo conjuntd’ e adicionando a isto a
informacao de cor, que é tomada de um outro conjunto
dado, c={c;;j=1 .k}, temos a imagem inicial,
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Figura 1: Exemplo de um Padrdo de Glass. Foram
utiizados como parametrosa=1.025 b=1.05
6=0.05rad segundo a Equacéo 1, utilizando um total
de 100 pontos iniciais.

Considere o operador rotagéaf), gue rotaciona
elementos do conjunto de pontos inicial3;, de um
angulo g, angulo este que tem como origem a posi¢ao
ro. Na Equacdo 1 encontramos um exemplo para a

regra de associacao deste operador.
Com base em um ponto inicialp; on', € 0

operador, R, temos como resultado o ponto
rotacionado p; =R?(P;), O que , se repetido sobre
todo o conjunto de pontos iniciaig]’, nos da como
resultado um conjunto de pontos rotacionados
n={; (x, y)= ® [P Joe o)

De posse das posicdes obtidas @', e do

conjunto das cores que ja temos, formamos a imagem
rotacionada,

r={ p= (P ,¢ )¢, = ¢ ;P,OM"ec0c}. Os PG
séo formados pela unido da imagem inicial e aimagem
rotacionada,PG =1'Ul". A Figura 1 apresenta um
exemplo de PG utilizando a Equagéo 1 como regra.

1)

X 2 ax 'cog-by 'send
y £ ax 'se + by 'cosfd

! Ao determinarmos igualdades no valor das cores estamos
optando por um tipo particular de PG, que s&o aqueles onde a
transformagdo ocorre somente na posicdo do pixel, mantendo
intocada o valor de cor. Isto porque este sera o tipo de PG abordado
neste trabalho.



2. Trabalhos Anteriores

Em seu primeiro trabalho relacionado ao assunto,
Leon Glass [4] expds o efeito Moiré em imagens
semelhantes #, ou seja, compostas por um conjunto
de pontos dispostos aleatoriamente sobre um plano. As
suas hipOteses sobre o0s aspectos fisiologicos
relacionados estavam fortemente influenciadas pelos
trabalhos (recentes & época) de Hubel e Wiesel [5], [6]
em campos receptivos. Logo em seguida ele estabelece
[7] mais formalmente os pontos apresentados em seu
trabalho anterior, e verifica a independéncia da cor com
a percepc¢ao do padréo; observa também que, variando
a intensidade dos pontos rotacionados observa-se um
movimento aparenteno padrédo, e, ainda, que este
fendmeno (o movimento aparente) s6 se verifica
guando sado utilizadas grandes porcdes do padréo,
sugerindo a importancia da percepcao global na sua
formagcdo. Em seu terceiro trabalho sobre o assunto
[8], Glass apresenta um estudo onde, ap0s a rotagao
(ver Equacdo 1) ha uma inversdo da imagegie
verifica que assim ndo ha formacdo de padréo,
aproximando sua hipétese inicial [4] de que a
percepcao dos padrbes de Glass seria fruto da atuacéo
dos campos receptivos visuais.

Nesta mesma década de 70, David Marr vinha
elaborando seu modelo de visdo que culminou em seu
livro [9]. Neste modelo, o aparelho de viséo é abordado
com um sistema formal [9, p. 20], e o resultado do seu
processamento (a visdo) é uma descricdo da cena
observada. O agrupamento, neste modelo, é fruto da
semelhan¢a entre os valores para o conjunto de
atributos dos objetos encontrados na cena. Ligando
objetos agrupados sugeriu a existéncia das ‘linhas
virtuais”.

Em 1978, Stevens [3], publicou seu trabalho onde
propde um algoritmo (n&o iterativo) para a obtencao
das “linhas virtuais”, baseando-se apenas nas estruturas
paralelas locais encontradas, o que contradiz a
dependéncia dos aspectos globais encontrada por Glass
[7], [8]. Em 1980, Marr [9] referencia o trabalho de
Stevens [3] como subsidio a seu modelo de viséo.

Em 1984, Prazdny [10], numa alternativa a
“descricdo simbdlica” de Stevens [3] , propds, como
responsavel pelos padrées de Glass, mecanismos de
medida no dominio de energia. Ele mantém a viséo
hierdrquica de Glass, sugerindo dois estdgios de
processamento: em um primeiro estagio as orientacdes
das vizinhancas sdo levantadas, e, em um segundo
estagio haveria a combina¢éo deste levantamento, que
resultaria na “percepc¢éo global”. Neste trabalho ele ,
ainda verifica que a percepc¢ao dos PG é dependente da
constancia do tamanho na transformacdo, sendo

2 No “movimento aparente” o padréo parece girar apesar de ndo
haver gualquer movimento neste. Em um trabalho anterior nosso
[21], o qual este resume em parte, apresentamos maiores detalhes
deste fendbmeno.

% A operagéo inversdo na imagem ocorre no valor de cor de cada
ponto. Estabelecida uma ordem no conjunto de cores da imagem, a
operacdo de inversdo troca a cor do ponto por uma cor de ordem
inversa no conjunto de cores.

impossibilitada quando os pontos rotacionadps;,
tém seu tamanho modificado significativamente. Em
seu trabalho seguinte, Prazdny [11], [12] conclui a
inadequacédo de filtros de freqliéncias espaciais na
formacéo da percepcdo de PG com havia hipotetizado
Caelli et al. [13], e ainda sugere que, apesar dos PG
serem detectados em menos 280(0 que né&o
possibilita o0 movimento dos olhos), a percepcao dos
PG n&o seja pré atenciofial

Em 1991, Brookes e Stevens [14] analisam os dois
principais modelos em agrupamento de padrdes de
pontos: um, no qual os pontos individuais s&o tratados
como elementos discretos com seu conjunto de
caracteristicas, que sera base do processo de
agrupamento; e o outro modelo que faz uso do conceito
de soma de energia de campos receptivos de células
simples para explicar o emparelhamento dos pontos
(agrupamento) em tais padrbes. Estes autores, de posse
das descobertas neurdfisiolégicas da época, colocam
em evidéncia o modelo da célula simples como um ator
principal na explicacdo do mecanismo de agrupamento
em padrdes de pontos.

Em 1998, Neumanet al. [15] estudaram o efeito
do contraste nos PG via sua proposta de um modelo
para medida de contraste visual, verificaram que
variacbes de contraste tém pouca influéncia na
percepcéao global dos PG.

2.1. Os detalhes da solugéo de Stevens

Sendo nosso trabalho uma proposta de uma
alternativa ao trabalho de Stevens, ndo temos como
prescindir & apresentacdo detalhada do trabalho de
Stevens. Este por sua vez tem sua base tedrica no
pensamento de David Marr em viséo.

Baseando-se na abordagem do processo de visdo
sugerida por Marr [16], Stevens [3] propSe um modelo
para o agrupamento em PG com base, apenas, em
informacdes da geometria local do padréo, o que foi de
encontro as idéias de Glass [7]. Nos termos da
abordagem de Glass, Stevens [3] busca computar uma
representacao para estrutura do PG.

O procedimento

Stevens entende que uma “representacao natural”
para o emparelhamento local séo as “linhas virtuais”.
Cada linha virtual representaria a separacdo e a
orientacdo entre pares de pontos. O resultado disto é
representar a estrutura local do padrdo como um
“arranjo espacial de linhas virtuais” [3, p. 23].

O passo inicial na construgdo das linhas virtuais €,
com base numa vizinhanca definida previamente,
construir, para cada ponto, linhas virtuais partindo
destes até seus vizinhos.

“ Coloca-se sob o rétulo de pré-atencional todo o processamento,
resultante da percepgdo visual que ocorre antes da definicdo da
atencdo, o que normalmente é identificado pelo movimento dos
olhos.

® Entendemos padrdes de pontos uma imagem onde os seus
elementos principais séo pontos.



Obtidas as possiveis linhas virtuais para todo o
padrdo, € necessario verificar quais destas s&o
localmente paralelas. Para um dado ponto no padréo, é
construido um histograma das orienta¢fes das linhas
virtuais encontradas na vizinhanca, fazendo ainda, uma
ponderacéo: linhas virtuais tém maior peso na escolha,
favorecendo os vizinhos mais préximos. A Figura 2
ilustra a idéia com um pequeno conjunto de pontos.
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Figura 2: llustracé@o da técnica utilizada pelo algoritmo
proposta por Stevens [3]. Deseja-se escolher das linhas
virtuais atuais saindo do ponfg qual delas € a mais
provavel para representar a linha virtual que parte do
ponto A para algum dos seus vizinhos. Para tal é
construido um histograma com as orientacdes
existentes na vizinhanca do ponto A, de posse do
histograma escolhe-se a linha virtual partindo do ponto
A que tem orientacdo mais proxima da orientacéo que
d& o maior valor no histograma.

Um exemplo do resultado da aplicacdo do
algoritmo de Stevens é apresentado na Figura 3.

(b)
Figura 3: Exemplo de resultados de alguns padrdes de
Glass processados com o algoritmo de Stevens [3].
Temos duas amostras da aplicag@):padréo radial;

(b) padréo circular(lImagem encontrada em [3, Figura

3] foi reproduzida com a permissdo de Kent Steyens

As Limitagbes do Algoritmo de Stevens

Stevens aponta como principais limitagées do seu
algoritmo trés aspectos. Primeiro, para grande nimero
de pontos os picos do histograma tém pouca
significancia. Segundo, o tamanho da vizinhanca é
ponto sensivel do algoritmo. Por dltimo, se, por conta
do deslocamento provocado pela transformacdo, o
ponto correspondente ficar mais afastado que outros
pontos a ponderacdo contribuir4 para uma associagao
errbnea na orientacao da linha virtual escolhida.

3. Metodologia

Estamos interessados em apresentar uma aplicacao
de mapas auto-organizaveis introduzidos por Kohonen
[17]. Neste conceito ele sintetiza 0 seu modelo em duas
caracteristicas basicas: resposta localizada do
mapeamento, e, 0 mapeamento mantém a ordem
topolégica do conjunto de entrada. Acrescentamos a
isto um conjunto que denominamgxincipio da
sintonia Este principio determina que somente o0s
elementos da rede que estiverem em sintonia com o
processo corrente devem ser considerados.

A freqiiéncia da ativacdo de cada neurdnio € a sua
resposta a um estimulo de entrada [18]; sendo esta
frequéncia proporcional a sintonia do neurdnio ao
estimulo. Esta caracteristica fica patente quando
observados os mapas corticais: cada estimulo tem sua
resposta vista somente em determinadas partes do
cortex [19]. Se considerarmos que ha uma relacdo
proporcional entre o nivel de ativacao do neurdnio e o
seu gasto de energia podemos concliEé gasta
energia 0 elemento que esta envolvido no prodesso
Isto nos leva a sugerir, entdo, o conceitordeel de
atividade como a medida do envolvimento, ou a
sintonia de um dado neurdnio com o processo em
andamento. No nosso caso, 0 processo corrente é ajuste
do estado interno do sistemae forma que este realize
corretamente o mapeamento do espaco de entrada.

O nosso objetivo , agora, € ampliar o modelo de
Kohonen para mapas auto-organizaveis, acrescentando
a este modelo o conceito de nivel de atividade de um
neurdnio em um dado processo corrente; resultando
desta ampliagdo o modelo que estamos denominando
Redes de Kohonen AtiveRKA).

Para o caso de mapas auto-organizaveis de
Kohonen, ou simplesmente Redes de Kohonen (RK),
uma medida de sintonia do neurdnio com o processo
em andamento pode ser obtida pela quantidade de
vezes gque 0 neurdnio participou do processamento.
Esta associagdo imediata de nivel de atividade com a
participacdo do processo de treinamento, deve-se a
maneira peculiar do treinamento nas RK, o que pode

® Apesar da énfase dada as interagdes locais que formam a base
do nosso argumento, ndo podemos esquecer as interagdes entre
elementos distantes como um ponto importante no estado final do
sistema em resposta a um estimulo [20].

” Ou seja, 0 ajuste do conjunto de pesos dos neurdnios da rede de
forma que esta represente 0 mapeamento desejado.



ndo ser verdade para outras arquiteturas, onde, talvez a
medida da sintonia do neurdnio com 0 processo em
curso deva ser outra.

3.1. Descri¢édo do Algoritmo Modificado

A modificacdo sugerida no modelo de Kohonen é
uma extensdo, e, portanto vém acrescentar conceitos
novos deixando intactos os ja existentes. Assim no
modelo atual, a red®, € o par:

R=(N,r), onde:

N = conjunto de elementos de processamento —
neurénios;

r = reticulado no qual, em cada né, encontra-se um
elemento deéN, sendo a associagdo entre n6 e neurdnio
fixa.

Este elemento conceitual define qual o formato
basico do qual o espago de entrada deve ser
reconstruido/mapeado pela rede.

Em termos praticos a modificagdo implementada
implica que, no decorrer do treinamento, 0os neurénios
gue ndo estdo em sintonia, ou seja, 0s neurbnios que
ndo estdo participando da aprendizagem passam a ser
desconsiderados, sendo denominadogurdnios
inativos Os neurbnios inativos sdo retirados do
reticulado. No entanto, isto foi feito de forma a tornar
esta retirada reversivel: caso, no decorrer do processo
de treinamento, em algum momento, um dado
neurdnio, antes considerado inativo, passar a ter um
nivel de atividade consideravel, este neurdnio volta ao
reticulado na sua posicéo original. Sabendo que no
caso das RK uma medida de sintonia de um neurdnio é
a quantidade média de sua participacdo no processo de
aprendizagem, sugerimos como medida de sintonia do
neurbnio com o processo em curso uma funcdo
proporcional a quantidade de vezes que o neurdnio
aprende. Assim, dado um conjunto de entraae
uma redeR, o algoritmo de treinamento sugerido é:

1 Inicializar os pesos dos neurdnios de forma a
cobrir regularmente a imagem;
2 Uma quantidade de passos de treinamento pré-
determinada:
2.1. Selecionar uma entrada (posi¢éo do ponto na
cena) aleatoriamente;
2.2. Achar o neurbnio vencedor para esta entrada;
2.3. Para, o neurbnio vencedor, e seus vizinhos
(obtidos da func¢éo de vizinhanga deste neurdnio
vencedor):
2.3.1. Aplicar a fungéo de aprendizagem ao
neurénio;
2.3.2. Incrementar o seu nivel de atividade de
um certo valor;
2.4.Decrementar de um certo valor o nivel de
atividade de todos os neur6énios;

A descricdo acima néo tem o intuito de se mostrar
na sua forma mais eficiente, e sim, apresentar os
conceitos envolvidos da forma mais clara possivel.
Mais detalhes podem ser encontrados em

deVasconcelos [21]. Assim as varias funcdes utilizadas
devem ser implementadas segundo a conveniéncia do
problema em questdo, desde que seja seguido o
conceito de cada uma.

3.2. Avisualizacdo

E bastante conhecido na literatura a utilizacdo das
RK aproximando uma nuvem de pontos. Para tal, €
utilizada como entrada a posicao do conjunto de pontos
na imagem, levando a uma RK em que cada neurdnio
tem um vetor peso bi-dimensional, e, plota-se cada
neurbnio na imagem inicial utilizando como
coordenadas 0 seu vetor peso, plotando, ainda, retas
entre neurdnios vizinhos no reticulado. Cria-se, assim,
um mapeamento do reticulado da rede na imagem. Ao
final de um certo nimero de passos de treinamento, o
mapeamento do reticulado consegue aproximar o
formato do conjunto de entrada: a nuvem de pontos.

Utilizando do principio de sintonia, realizamos uma
pequena modificacdo na visualizagdo da nossa
proposta: sO seriam visualizadas arestas entre pares de
neurénios ativds Isto torna a visualizagdo do processo
mais clara, mais objetiva, levando a consideracdes
envolvendo apenas os elementos sintonizados com o
conjunto de entrada.

3.3. O Treinamento

Para o treinamento das RKA utilizamos como
conjunto de entrada as posi¢des dos pontos constantes
no padrdo de Glass. Os pesos dos neurbnios sao
inicializados de forma que o mapeamento do reticulado
cubra regularmente a imagem.

ApGs a inicializacdo da rede, dada a distribuicdo
regular dos pesos dos neurdnios, ficamos bem mais
préximos de um estado desejado nas RK, e, também
nas RKA: a ordenacéo topoldgica das respostas com
relacdo ao espaco de entrada. Isto certamente
economiza passos de treinamento, deixando para este
estagio apenas um refinamento dos pesos dos
neurdnios de forma a aproxima-los da posicdo dos
pontos no padréo.

Definamos densidade do mapeamenttomo a
guantidade de neurbnios mapeados do reticulado por
pixel da imagem, o que é proporcional a quantidade de
neurbnios no reticulado. Se a densidade do
mapeamento for conveniente, cada ponto sera
acompanhadopor pelo menos, um neurénio. Se como
vimos da inicializagéo, as respostas ja estao ordenadas
topologicamente e, se para cada par de pontos, o0 ponto
rotacionado nédo estiver a uma distancia muito grande,
existirdo dois neurdnios vizinhos acompanhando
pontos vizinho¥. Tracando a aresta que liga estes
neurdnios teremos um agrupamento.

8 S&o pares onde os dois neurénios estéo ativos apés a seqiiéncia
de treinamento.

° Entendendo que um neurénio acompanha um ponto quando faz
seu vetor peso aproximar-se do vetor posi¢éo do ponto.

1 pontos vizinhos ou pontos correspondentes: ponto inicial e
ponto rotacional correspondente.



Quando a densidade do mapeamento € grande
teremos muitos mais neurdnios que pontos.
Consideremos, entéo, dois aspeci{@3:o0 niumero de
neurdnios vencedores é, no maximo, a quantidade de
pontos constantes no padrdb) por conta da fungéo
de vizinhanca utilizada na funcdo de aprendizagem
teremos, no decorrer do processo de aprendizagem,
apenas 0s neurfnios vencedores junto com alguns de
seus vizinhos participando do aprendizado. Podemos
concluir que a partir de certo instante do processo de
aprendizagem uma grande parcela dos neurdnios da
rede ndo estara participando do processo. Utilizando-se
do principio de sintonia em RKA, podemos
desconsiderar esta grande parcela de neurbnios que, a
partir de um determinado ponto ndo estdo em sintonia
com o processo corrente. Implementamos o principio
via o conceito de nivel de atividade de um neurdnio no
processo de aprendizagem. O nivel de atividade do
neurdnio deve medir a freqiiéncia com que o neurénio
participa do processo de aprendizagem.
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Figura 4: Exemplo de resultados do processamento de
padrdes de Glass, com poucos pontos, utilizando o
algoritmo sugerido. Na Figura temos o padrdo a
esquerdaia,2a) e o processamento correspondente a
direita (Lb,2b). Para o primeiro padrdold) foram
utilizados 50 pontos iniciais; para o segunda)(
foram utilizados 80 pontos iniciais. Todas as
simulacdes foram de 1000 iteragdes, tendo como
parametro do padrdo geradea=1.05 b=1.0%
6=0.05rad Em cada iteracdo é apresentada uma
seqUéncia de amostras das posicdes de pontos
constantes no padréo, escolhidos aleatoriamente.

4. Resultados

Alguns resultados encontrados estao resumidos na
Figura 4. Como ja foi discutido anteriormente para um
bom resultado € necessério uma alta densidade do
mapeamento, 0 que leva, em padrdes com um ndamero
maior de pontos a necessidade de uma grande

guantidade de neurdnios no reticulado. Isto tem alto
custo computacional, que pode ser reduzido
drasticamente com otimiza¢cBes no algoritmo de
treinamento. Por conta do custo de computacéo
tratamos apenas com padrbes com uma quantidade de
pontos reduzidd. Assim, para as comparacdes é
bastante razoavel ter em mente esta diferenca na
formacéo dos padrdes.

5. Conclusbes

O pincipio de sintonia pode ser aplicado, néo
somente aos casos das RK. Torna-se plausivel pensar
na sua implementacdo em outras arquiteturas de redes,
0 que levaria a extensfes dos modelos j4 existentes. No
entanto, um estudo com tal amplitude foge ao escopo
deste trabalho, o que néo o inviabiliza em trabalhos
futuros.

Deixamos para um trabalho futuro a otimizacéo do
conceito de nivel de atividade.

De uma maneira geral os nossos resultados no
agrupamento em PG sdo bastante semelhantes aos
encontrados por Stevens, como pode ser verificado
comparando as Figuras 3 e 4. Podem ser encontrados
nos resultados os agrupamentos de pontos existentes no
padrdo. Neste processamento encontramos também
agrupamentos envolvendo figuras que ndo sao
necessariamente linhas (representando linhas virtuais),
mas aglomerados entre 3 ou 4 pontos muito préximos,
pois ndo podemos considerar estes elementos como
componentes existentes na geometria local.

Apontamos como pontos negativos principais:

* O alto custo computacional no momento do
treinamento. No entanto ndo podemos fazer
comparagdes com o trabalho de Stevens por
ndo constar este tipo de estudo nos seus
resultados. No nosso caso o0 custo
computacional cresce proporcionalmente com
a quantidade de pontos existentes no padréo.

» A definicdo da densidade adequada do
mapeamento — com baixas densidades de
mapeamentos ndo se consegue determinar as
estruturas locais; com altas densidades temos
problemas com os custo de computacao.

Antagonicamente, a caracteristica de tratar melhor
padrdes pouco densos pode ser colocada como uma
caracteristica positiva quando comparamos com 0
trabalho de Stevens, pois a eficiéncia do seu algoritmo
é funcao de informacdes das orientacdes de vizinhanca.
Quando o padrdo € pouco denso essa informacéo
inexiste ou é escassa, apesar de em nada isto prejudicar
na percepcao do padréo

! Pois nos trabalhos de Stevens temos padrées com a quantidade
de pontos em torno de 900 pontos.

12 A percepgaio ndo é prejudicada em baixas densidades quando o
deslocamento causado pelo transformacdo geradora (Eq. 1) é
pequeno.
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Figura 5: Exemplo de resultados do processamento de
PG com uma quantidade maior de pontos: (a) 120
pontos; (b) 150 pontos. Os parédmetros de geragéo sdo
0s mesmos utilizados na Figura 4.

Ainda podemos apontar como pontos positivos da

nossa abordagem:

* Ser uma solugdo que prescinde a abordagem
simbdlica idealizada por Marr, mostrando uma
alternativa para este tipo de problema;

* Sua plausibilidade biol6gica, visto que os
modelos de neurbnios ndo se apresentam téao
distantes de modelos mais precisos para estes
casos.
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