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Abstract— The NC-WISARD is a neural network based on the Neocognitron’s multilayered hierarchical
network, on the the weightless WiSARD perceptron and also on its variation with non-supervised training
methodology, the AUTO-WiSARD. The multilayered system enables the correct recognition, not only of pre-
viously trained patterns, but also any variation of size, position and distortions that the image may have. As
a weightless network, the WiSARD contributes with its highly efficient training method and great generaliza-
tion capability. With the hability of extraction of patterns that are simple and relevant to the images, the
NC-WiSARD can, like Neocognitron, through its hierarchical structure, recognize and assemble more complex
patterns.
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Resumo— A NC-WiSARD é uma rede neural baseada na rede hierdrquica multicamadas do Neocogni-
tron, no perceptron sem-peso WiSARD e também em sua variagdo que utiliza o método de treinamento nao-
supervisionado, a AUTO-WiSARD. E através do sistema de multicamadas que é possivel o reconhecimento
correto nao s6 de padrdes que foram treinados, mas de qualquer variagdo que ocorra em tamanho, localizagdo
além de imperfeigdes que podem acompanhar a imagem. Como a WiSARD é uma rede sem-peso, ela contri-
bui com sua alta eficiéncia no método de treinamento e grande capacidade de generalizacdo. Com habilidade
de extracdo de padroes simples e relevantes das imagens, a NC-WiSARD consegue, de maneira equivalente ao
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Neocognitron, reconhecer e compor padroes mais complexos através de sua estrutura hierarquica.

Palavras-chave—

1 Introducao

A WiSARD é uma rede neural que modifica o con-
teido de memorias RAM distribuidas como meca-
nismo de aprendizado, ao invés de alteragoes de
valores dos pesos. Um conjunto dessas memoérias
operam como um conjunto de perceptrons, e sao
capazes de fornecer alto desempenho para o apren-
dizado da rede. A AUTO-WiSARD surgiu em res-
posta a necessidade de uma rede com capacidade
de treinamento sem supervisao, ou seja, onde nao
seja preciso indicar qual a categoria treinada.

Diferente das duas redes ja citadas, o Neocogni-
tron é uma rede neural com peso proposta por
Fukushima (Fukushima, 1988; Fukushima, 2003).
Baseado em estudos feitos sobre o cértex visual
humano (Hubel and Wiesel, 1962), a arquitetura
dessa rede neural simula a hierarquia de camadas
de neurdnios, possibilitando respostas crescentes
em complexidade. Isso significa que nos primei-
ros niveis da rede sao identificados padroes simples
como linhas e angulos, e a medida que a hierarquia
evolui, caracteristicas mais complexas sao forma-
das. Dessa forma é possivel treinar e reconhecer
padroes de imagens, mesmo que nao possuam exta-
mente as mesmas caracteristicas, como por exem-
plo tamanho e posicao na imagem.

A NC-WiSARD foi desenvolvida com arquitetura
similar a do Neocognitron, mas com o sistema

de aprendizado da WiSARD e AUTO-WiSARD.

NC-Wisard, Neocognitron, WiSARD, AUTO-WiSARD, rede neural, sem-peso.

Através do conceito das duas redes sem-peso, é pos-
sivel extrair a cada nivel da hierarquia caracteris-
ticas importantes de imagens submetidas a rede.
Os discriminadores da WiSARD sdo os responsa-
veis pela retencao da informacao aprendida e, com
a evolucao de camadas eles coletam caracteristicas
cada vez mais complexas. Entao, ao final da hi-
erarquia, a identificacao de imagens é conseguida
como na rede neural Neocognitron.

Na Secao 2 é explicado o funcionamento da rede
sem-peso WiSARD, onde é descrito como o trei-
namento e reconhecimento de padroes é feito por
essa rede. De forma similar & segunda secao, a
AUTO-WiSARD é descrita na Secao 3 e a rede
neural Neocognitron na Segao 4. Para a explicacao
da NC-WiSARD, foi utilizada a Secgéo 5, onde estd
descrito em mais detalhes como sua arquitetura foi
organizada, como ¢é o funcionamento do método de
treinamento e reconhecimento, e por fim a reposta
da rede e os resultados. Uma subsegao ainda foi re-
servada para explicar as principais diferengas entre
o Neocognitron e a NC-WiSARD.

2 WiSARD: o perceptron sem-peso

Diferentemente dos modelos baseados na estiliza-
¢ao de neurdnio artificial de McCulllogh e Pitts
(Aleksander et al., 1984), o perceptron WiSARD
(Wilkie, Stonham and Aleksander’s Recognition
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Device) (Aleksander et al., 1984; Soares et al.,
1998) nao adota sinapses com pesos como base para
seu funcionamento. Alternativamente, neurdnios
artificiais que priorizam a emulacao da topologia
das conexoes entre dendritos e axonios, i.e., a ar-
vore dendritica, sdo adotados. Cada neurdnio de
uma rede WiSARD tem a funcionalidade de uma
RAM (Random Access Memory) capaz de armaze-
nar 2" bits e, desta forma, cada neurénio é capaz de
aprender e reconhecer entradas de n bits (n-upla)

advindas de um padrao alvo, como visto na Figura
1.
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Figura 1: Neurénio RAM com n entradas

O treinamento ¢ feito mudando o contetido da posi-
¢ao de memoéria enderegada pela n-upla, que é inici-
ado com “0”, para “1”. Apesar dos neurénios RAM
serem eficientes no reconhecimento e no aprendi-
zado, eles perdem capacidade de generalizagao, ja
que reconhecem apenas os padroes apresentados
anteriormente. Para superar essa dificuldade, os
neurénios sao organizados em uma estrutura de-
nominada discriminador (Figura 2), em que cada
neurénio, de um total de d neurdnios, é responsa-
vel por aprender e reconhecer uma sub-secao de um
padrao com tamanho n x d. Um discriminador é
capaz de reconhecer um padrao possivelmente des-
conhecido X fazendo a soma dos bits de saida de
todos os seus neurénios. Submetido a um nivel de
confianga ¢, o padrao X pode ser associado a uma
classe ja treinada.
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Figura 2: Discriminador

Na Figura 3, é possivel observar um perceptron
WiSARD. Ele consiste em uma série de m discri-
minadores, cada um representando uma classe di-
ferente de padroes. Um padrao de entrada, depois
de passar por uma funcao de embaralhamento F,
serd submetida a: () um discriminador especifico,
na fase de treinamento; (i) todos os discriminado-
res, na fase de reconhecimento, quando todas as m
respostas sao analisadas.
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Figura 3: A WiSARD

3 AUTO-WiSARD: aprendizado
nao-supervisonado

Visando introduzir treinamento nao-
supervisionado no modelo WiSARD, foi criado
o algoritmo de treinamento AUTO-WiSARD
(Wickert and Franca, 2002; Wickert and
Franca, 2001). Uma parte importante desse
algoritmo é que a arquitetura de discriminadores
se mantém, mas o nimero de discriminadores ao
fim do treinamento nao é conhecido a priori, é
resultante do referido processo de treinamento.

O treino é realizado sendo determinado 0 rpest, OU
seja, o melhor resultado dentre todos os discrimina-
does para o padrao apresentado. Dentro da janela
de aprendizado em um discriminador, se 0 st for
maior do que um limite superior wy,q, entao nada
é alterado. Caso contrario, se Tpes¢ for menor que o
limite inferior wy,;, entao é gerada uma nova classe
e o primeiro padrao a treina-la é o padrao apresen-
tado. Finalmente, se 0 7pes; for maior que winin €
Menor que Wyq, entao é feito um treino do discri-
minador que teve o resultado rp.s¢ para o padrao
apresentado.
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Figura 4: Janela de aprendizado AUTO-WiSARD

Para minimizar a saturacdo (treinamento desne-
cessério e possivelmente prejudicial) da rede, o re-
treinamento de um discriminador nao pode ser feito
toda vez que o Tpest for maior que wyy,;, € menor que
Wmaz- A forma definida para selecionar os padroes
que serao efetivamente adotados no treinamento é
uma decisao probabilistica. Além dos passos expli-
cados anteriormente, quando um discriminador é
selecionado para treinamento, utiliza-se uma fun-
¢ao de probabilidade para determinar se o padrao
é treinado ou se uma nova classe serd criada. A
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fungéo (que pode variar de acordo com as necessi-
dades) faz com que a probabilidade de que a rede
seja re-treinada aumenta a medida que a quanti-
dade de discriminadores que reconhecam o padrao
aumenta e a probabilidade de que seja criado ou-
tro padrao diminui. O discriminador com a janela
de aprendizado por ser visto na Figura 4 (Wickert
and Franca, 2002).

4 Neocognitron: arquitetura
multicamadas

O cortex visual tem a capacidade de identificagao
de imagens a partir do reconhecimento de conjun-
tos de padroes simples. Através de camadas de
neurdnios, os padroes simples sao concatenados de
uma camada para a outra até formar imagens com-
pletas para o processamento cerebral.

O Neocognitron é definido por Fukushima como
uma rede neural hierarquica de miltiplas camadas
(Fukushima, 1988; Fukushima, 2003). A rede pos-
sui conexoes variadas entre células e pode adquirir
a habilidade de reconhecer padroes por aprendi-
zado. Ela pode ser treinada para reconhecer quais-
quer conjuntos de padroes. Terminado o processo
de aprendizado, a resposta das células do nivel mais
evoluido da rede mostra o resultado final do reco-
nhecimento: apenas uma célula responde, e é a
célula correspondente a categoria do padrao de en-
trada. O reconhecimento é feito com base no grau
de similaridade, e é eficiente mesmo na presenca de
deformacoes, mudancas de tamanho, ou alteracoes
de posicao nos padroes de entrada.

O nivel inicial da rede Uy é composto de uma ma-
triz bi-dimencional de células receptoras ug, cor-
respondendo & imagem a ser reconhecida. Cada
um dos niveis seguintes é composto de duas cama-
das: (i) uma camada de células S que reconhecem
a presenga de uma certa caracteristica em uma de-
terminada posi¢ao em todos os planos da camada
anterior, sendo estas caracteristicas determinadas
durante o treinamento, exceto no nivel 1, onde os
pesos sdo pré-definidos; (%) uma camada de células
C' de generalizagdo (ou borramento) para o reco-
nhecimento de padroes com deformagoes, mudan-
cas de tamanho, ou alteragoes de posicdo. A pre-
senca de camadas de células C (Figura 5) em cada
nivel da rede tem um papel importante na habili-
dade da mesma em reconhecer padroes distorcidos.
De forma geral, nos niveis inferiores da rede, carac-
teristicas locais, como uma linha em uma determi-
nada orientacao, sdo extraidas, enquanto que nos
niveis superiores, caracteristicas completas, como
parte de um padrao treinado ou até mesmo o pa-
drao completo, sao contempladas.
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Figura 5: O Neocognitron

5 NC-WiSARD: o Neocognitron Booleano

A NC-WiSARD é uma rede neural multicamada
que utiliza o conceito de sinapses sem peso. Por
utilizar a idéia de hierarquia de camadas do Ne-
ocognitron, e a eficiéncia do treinamento do per-
ceptron sem-peso WiSARD, a rede proposta tem a
capacidade de reconhecer padroes, mediante trei-
namento, independente da posicao e tamanho.

5.1 Arquitetura proposta

A NC-WiSARD buscou na arquitetura do Neocog-
nitron as vantagens do reconhecimento de padroes
de imagens, mesmo com deslocamento e/ou alte-
racao de tamanho. Pode-se observar na Figura 6
como o primeiro nivel da rede identifica caracte-
risticas relevantes de uma imagem. Uma vez esta-
belecido o tamanho em pixels da extragao das ca-
racteristicas, é possivel varrer a imagem, treinando
discriminadores através do mecanismo da AUTO-
WiSARD, como visto na Secdo 3.

Nivel 0

|DISC

a2

Figura 6: Primeiro Nivel da NC-WiSARD

Na Figura 7 observa-se como a arquitetura conse-
gue prover respostas crescentes em complexidade.
Para tal, foram utilizadas informacgoes contidas em
discriminadores do nivel anterior, para gerar cada
plano de imagem do nivel seguinte. Dessa ma-
neira, a soma de alguns padroes é passada para
cada plano de imagem do nivel seguinte, tornando-
se uma caracteristica mais complexa em relacao a
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imagem inicial.
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Figura 7: Demais niveis da NC-WiSARD

5.2  Treinamento e reconhecimento

O método de treinamento consiste em extrair ca-
racteristicas relevantes de uma imagem, e treinar
discriminadores para cada nivel da NC-WiSARD.
Essas caracteristicas ou padroes sao pequenos pe-
dacos da imagem. Cada caracteristica, que seja
considerada relevante, ird ou gerar um novo discri-
minador ou retreinar algum ja existente. A decisao
de criagao ou retreino cabe a janela de aprendizado
da AUTO-WiSARD, que identifica se a similari-
dade é baixa ou alta respectivamente. Caracteris-
ticas com alta similaridade sao descartadas, pois
sao consideradas pela janela de aprendizado como
ja treinadas, como visto na Secao 3.

Na Figura 6 fica claro que o treinamento dos discri-
minadores do primeiro nivel é feito através de pa-
droes encontrados na imagem apresentada a rede.
Entretanto, para os demais niveis (Figura 7), sdo
utilizadas caracteristicas geradas através da filtra-
gem da imagem do nivel anterior, por meio dos
discriminadores treinados neste. Para cada padrao
encontrado na imagem do nivel anterior, o discri-
minador gera uma resposta (Sec¢do 2) que acionara
ou nao um pixel na nova imagem. Toda imagem
que é apresentada a rede ou criada por ela é re-
presentada através de vetores bidimensionais com
informacao bindria.

Exceto o primeiro nivel, os discriminadores podem
receber treinamentos de caracteristicas de uma ou
mais imagens geradas durante a evolugao dos ni-
veis da hierarquia. Dessa forma padrdes mais re-
presentativos e significativos serao passados para
0s proxims niveis através das somas de padroes
anteriormente identificados. Ao final de todos os
niveis, cada categoria deverd possuir um conjunto
de discriminadores que a identificara. Exceto o
ultimo nivel, todo o treinamento da rede é nao-
supervisionado, pois a prépria rede define as ca-
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racteristicas que irao criar ou retreinar discrimina-
dores. Para o reconhecimento de uma categoria de
imagem, é necessdrio que o treinamento do ultimo
nivel da hieraquia da rede seja supervisionado, ou
seja, que sejam informados quais serao os discrimi-
nadores que o identificarao.

Enquanto no treinamento os discriminadores sao
criados ou alterados a partir das imagens, no re-
conhecimento o que acontece é apenas a filtragem
da informagao das imagens, nivel apds nivel, atra-
vés dos discriminadores. Ao final da ltima etapa,
as imagens geradas pela rede sao submetidas aos
discriminadores treinados de cada nivel. Através
da identificacao do maior somatorio entre todas as
respostas dos discriminadores de cada categoria, a
rede é capaz de responder a qual categoria pertence
a imagem apresentada.

5.8 Extracao de padries e resposta da rede

Na Figura 8 é possivel ver exemplos de padroes ex-
traidos durante o treinamento de algarismos 1’s e
0’s escritos & mao. No nivel 1, observa-se o apren-
dizado de caracteristicas marcantes das categorias
treinadas. Os niveis 2 e 3 sao resultados de fil-
tragens através dos discriminadores dos niveis 1 e
2, respectivamente. E no decorrer da rede que sao
gerados os padroes tinicos que garantem o reconhe-
cimento das diferentes categorias treinadas.

Nivel 0

Nivel 1 Nivel 2

&

]

Figura 8: Caracteristicas extraidas.

Para o treinamento da rede, foram utilizadas 500
imagens de algarismos manuscritos de zero a nove
(50 imagens para cada categoria). Essas imagens
possuem 32x32 pixels de dimensodes, e o tamanho
escolhido para a extracao das caracteristicas é de
12212 pixels. Dessa forma, em cada nivel da rede,
as imagens geradas terdo 11 pixels a menos (em
cada dimensao), em relagdo ao nivel anterior. Isso
ocorre devido ao mapeamento da resposta do dis-
criminador para apenas um pixel na imagem for-
mada pela filtragem. Uma vez que hd a reducao
de tamanho das imagens geradas, trés niveis sao
suficientes para o aprendizado da rede nessas con-
figuragoes. Nao é necesséario que o tamanho inicial
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das imagens seja com estas exatas definigoes. O ta-
manho para extracao de caracteristicas é parame-
trizavel, e vale ressaltar que essas modificagoes das
configuracoes de entrada da rede devem ser manti-
das para todo o treinamento.

5.4 O Neocognitron e a NC-WiSARD

Para o desenvolvimento da NC-WiSARD foi utili-
zada a mesma idéia de hierarquia de multicamadas
do Neocognitron, baseadas no cértex visual. Ape-
sar da similaridade arquitetural das duas redes, o
Neocognitron utiliza a alteragao de pesos para a
extracao de padroes relevantes das imagens sub-
metidas a rede, enquanto a NC-WiSARD submete
ao treinamento booleano de estruturas de aprendi-
zado, os discriminadores (Firgura 2).

Entretanto, existem diferengas arquiteturais entre
as duas implementagoes. Conforme observado na
Figura 5, o Neocognitron utiliza duas camadas em
cada nivel, sendo uma para a extracao de padroes
e a outra para o borramento, com a finalidade de
generalizagao da imagem. Na arquitetura proposta
por este trabalho, nao foi utilizada essa outra ca-
mada pelo simples motivo que a WiSARD (Secao
2) tem como uma de suas caractecristicas a gene-
ralizagao dos padroes aprendidos pela rede. Ou-
tro ponto que é necessario ressaltar, é a nao im-
plementagao da extragao pré-definida de angulos
no primeiro nivel. Essa caracteristica estrutural
foi eliminada pelo simples motivo de representar
uma amarragao da arquitetura, que impossibilita-
ria abranger categorias genéricas.

6 Conclusoes

Neste trabalho foi apresentado uma implementa-
¢ao de uma rede neural sem-peso utilizando a hi-
erarquia multicamadas, a NC-WiSARD. Essa rede
foi desenvolvida utilizando as principais caracteris-
ticas do Neocognitron, da WiSARD e da AUTO-
WiSARD. E a primeira versao booleana da arqui-
tetura Neocognitron desenvolvida que temos noti-
cia, que utiliza o conceito de redes neurais sem peso
para adaptacao do Neocognitron. E esperado que a
NC-WiSARD se beneficie das vantagens desse tipo
de rede, e dentre todas podemos citar a velocidade
de treinamento, como sendo a mais significativa.

Apesar da arquitetura ser similar a do Neocogni-
tron, ela apresenta algumas diferencas importan-
tes. Nao possui previamente fixada a extracao de
padroes no primeiro nivel e a camada extra para
generalizagao em cada nivel da rede. A primeira
fol uma decisao de arquitetura para a generaliza-
cao de categorias aceitas pela rede, e a segunda
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diferenca ocorre devido a WiSARD prover implici-
tamente essa caracteristica a rede.

Todo o treinamento da rede é nao-supervisionado,
exceto o ultimo nivel para a qual é preciso infor-
mar qual a categoria estd sendo treinada, pois é
dessa forma que sao separados os discriminadores
que a representam. Os discriminadores sao os ele-
mentos responsaveis pelas informagoes do aprendi-
zado. Eles sao criados ou alterados de acordo com a
janela de aprendizado da AUTO-WiSARD. No ini-
cio da rede, caracteristicas simples sao aprendidas,
mas ao decorrer dos niveis da rede, sao transforma-
das em caracteristicas mais complexas, abrangendo
assim diferentes categorias de forma tnica.
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