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Resumo

A LIPNet é uma rede neural piramidal com inibi¢ao lateral utili-
zada na visao computacional para reconhecer padroes. Esta rede é
baseada no conceito de campos receptivos e inibitorios presente no
sistema visual humano e é formada por duas camadas: a primeira
bidimensional, na qual ocorre a extragao implicita de caracteris-
ticas; e a segunda unidimensional, responsavel pela classificacao
do padrao de entrada. Porém, o método de treinamento dessa
rede é o Rprop, que é susceptivel & estagnagao em minimos locais.
Para contornar esse problema, este trabalho propos utilizar téc-
nicas de inteligéncia de enxames para otimizagao. Portanto, duas
arquiteturas foram definidas: Arquiteturas I e II. A primeira visa
otimizar os parametros da rede a fim de encontrar a estrutura
mais adequada ao reconhecimento dos padroes da base de dados.
Ja a segunda, objetiva ajustar os pesos da rede utilizando as téc-
nicas de inteligéncia de enxames, em substituicao ao Rprop. Em
ambas as arquiteturas, a Otimizacao por Enxame de Particulas
(PSO) foi aplicada, porém outras técnicas também poderiam ser
utilizadas. Para a Arquitetura I, os resultados permitiram con-
cluir que a inicializacao das particulas é importante para tender as
solucoes resultantes para a estrutura da LIPNet, ou da PyraNet,
versao especializada da primeira na qual o efeito inibitério é nulo.
Além disso, chegou a identificar taxas melhores que a do trabalho
original. Para a Arquitetura II, o PSO nao foi uma boa solucao,
pois convergiu para minimos locais, obtendo resultados piores que

o método de treinamento original com Rprop.

Palavras-chave: LIPNet, PSO, Particle Swarm Optimization,

Enxame, Receptivo, Inibitério, Campos, Rprop.



Abstract

The LIPNet is a pyramidal neural network with lateral inhibition
used in computer vision to recognize patterns. This network is
based on the concept of receptive and inhibitory fields from the
human visual system and is formed by two layers: the first two
dimensional in which the feature extraction is implied, and the
second one-dimensional, responsible for classification of the input
pattern. However, the training method of this network is the
Rprop, which is likely to stagnate at local minima. To work around
this problem, this monograph proposed techniques using swarm
intelligence for optimization. Therefore, two architectures were
defined: Architectures I and II. The first aims at optimizing the
network parameters in order to find the most appropriate pattern
recognition structure. The second, objectively adjust the weights
of the network using swarm intelligence techniques, replacing the
Rprop. In both architectures, the Particle Swarm Optimization
(PSO) was applied, but other techniques could also be used. For
Architecture I, the results showed that the initialization of the
particles is important for the resulting solutions tend to structure
LIPNet, or PyraNet, specialized version of the first in which the
inhibitory effect is nil. Furthermore, it identify better than the
original work rates. For Architecture II, the PSO was not a good
solution because it converged to local minima, getting worse than

the original training method with Rprop results.

Keywords: LIPNet, PSO, Particle Swarm Optimization, Swarm,
Receptive, Inhibitory, Fields, Rprop.
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1 Introducdo

Neste trabalho de conclusdo de curso, foram propostos modelos de treinamento da rede neural LIPNet
(do inglés, Lateral Inhibition Pyramidal Neural Network) utilizando inteligéncia de enxames. Esta rede foi
desenvolvida para a classificagdo de imagens, baseada na combinacdo da rede PyraNet (do inglés, Pyramidal
Neural Network) com o conceito de campos inibitorios, presentes no sistema visual humano. Neste capitulo,
é apresentada a introdugio deste documento, que esta organizada em 3 segoes. Na Secdo [I.T] é apresentada
a motivagao para a realizacao deste trabalho. Em seguida, na Segao sao apresentados os objetivos gerais
e especificos e a hipotese de como o problema podera ser solucionado. Por fim, na Secao [1.3] é descrita a

estrutura do restante do documento.

1.1 Qualificacdo do Problema

E crescente a quantidade de aplicacdes que envolvem visdo computacional: deteccio de face (ROWLEY; BA-
[LUJA; KANADE]| 1998)), caracteres opticos (GANIS; WILSON; BLUE] |1998)), escrita (LECUN et al., [1998),

entre outros. Esta &rea é promissora, pois incrementa facilidades no cotidiano das pessoas ao introduzir no

sistema computacional caracteristicas (ainda que limitadas) do sistema visual humano.

Paralelamente, as redes neurais artificiais encontraram aplicacoes em diversas areas, dentre elas, clus-
terizacao de dados, compressao de dados, aproximacgao de funcoes e, inclusive, reconhecimento de padroes
(FUKUSHIMA; MIYAKE; ITO,[1983). Arquitetura profunda é um conceito estreitamente ligado & aplicagdo

das redes neurais e corresponde ao aprendizado de maquina em multiplos niveis de abstracao. No caso do

reconhecimento de padroes, uma das vantagens das redes neurais de arquitetura profunda, por exemplo, é a
possibilidade de elaborar métodos de reconhecimento independentes da extracao de caracteristicas do objeto
estudado (FUKUSHIMA; MIYAKE; ITO, [1983; LECUN et al., 1989). Desta forma, o responsavel por de-

senvolver o sistema de reconhecimento nio precisa se preocupar com formas ou relacionamentos geométricos

entre os elementos do padrao em estudo.

[Phung e Bouzerdoum)| (2007) propuseram a PyraNet, inspirada no conceito de campos receptivos presente

no sistema visual humano. Ela é estruturada em duas camadas: a primeira bidimensional, utilizada para
efetuar a extracdo das caracteristicas e reduzir a dimensionalidade dos dados; a segunda unidimensional,

responsavel pelo processo de reconhecimento.

SegundoMao e Massaquoi| (2007), também embasados na visdo humana, a utilizagdo de campos inibitérios

pode tornar as redes neurais mais estaveis e eficientes. Com isso, [Fernandes| (2013)) reformularam a PyraNet,

incluindo o mecanismo de inibi¢ao lateral na mesma. De fato, a nova rede, nomeada LIPNet, apresentou bons
resultados quando comparada a outras técnicas do estado-da-arte. Apesar das claras vantagens, as técnicas
utilizadas para o treinamento da rede neural sao baseadas em gradiente descendente e sdao susceptiveis a
minimos locais (RIEDMILLER; BRAUN, |1993; WANG et al., 2006).

Como ocorre com a maioria dos problemas reais, o espago de busca pode apresentar uma grande quanti-

dade de minimos locais. Dessa maneira, a estratégia adotada na LIPNet do estado-da-arte pode ser melho-
rada ao utilizar inteligéncia de enxames para obter maior exploracao do espago de busca e, consequentemente,
melhores taxas de reconhecimento. A inteligéncia de enxames é uma abordagem inspirada na sociedade de or-
ganismos simples que se comunicam e cooperam entre si, e j4 mostrou que pode ser usada para treinamento de
outros tipos de redes neurais com sucesso (TEIXEIRA et al., 2008, [SANTOS; VALENCA; BASTOS-FILHO|
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2012).

1.2 Objetivos

Este trabalho visa utilizar técnicas de inteligéncia de enxames a fim de aperfeicoar os resultados obtidos com
a LIPNet. A técnica escolhida para a anélise é a Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO - do inglés,
Particle Swarm Optimization) (KENNEDY; EBERHART, |1995; BRATTON; KENNEDY| [2007), por ser
uma técnica adequada para otimizagao de varidveis continuas em espacgos hiperdimensionais. Como resultado
obtido, é proposta uma ferramenta computacional para o reconhecimento de padroes e fundamentada numa
abordagem hibrida da LIPNet com conceitos de inteligéncia de enxames.

Portanto, este projeto tem por objetivo geral desenvolver uma técnica hibrida voltada para o reconheci-
mento de padrdes. A tecnologia envolvida no reconhecimento é a versdo hibridizada da rede neural LIPNet

por meio da aplicagao de algoritmos de inteligéncia de enxames.

1.2.1 Objetivos Especificos

Por objetivos especificos, destacam-se:

e Propor diferentes arquiteturas para a integracao entre a LIPNet e o algoritmo de inteligéncia de enxa-

mes, tais como, otimizar os parametros da rede ou a forma com a qual os seus pesos sdo atualizados;
e Analisar o desempenho do algoritmo PSO para o treinamento da LIPNet;

e Verificar as taxas de acerto e erro encontradas para a deteccao de faces no banco de imagens de faces
(HEISELE; POGGIO; PONTIL; |2000).

1.3 Estrutura do Documento

Esta monografia esta organizada em 5 capitulos. O Capitulo[2]apresenta a fundamentagéo teorica, destacando
a LIPNet, rede neural base usada neste trabalho, desde a sua inspiracao biologica até o modelo matematico,
e a otimizagdo por enxame de particulas. Em seguida, o Capitulo [3] apresenta os métodos propostos. No
Capitulo ] os experimentos sdo detalhados e os seus respectivos resultados sdo apresentados. Por fim, o

Capitulo [5| resume as principais contribuigoes e sugere alguns trabalhos futuros.



2 Fundamentacio tedrica

2.1 Introducdo

Este capitulo objetiva detalhar os conceitos basicos envolvidos no desenvolvimento deste trabalho. Na Secao
a LIPNet é detalhada. A Secao explana resumidamente o algoritmo de Otimizacdo por Enxame de

Particulas basico.

2.2 LIPNet

A visdo computacional é um ramo da ciéncia que visa introduzir nas méquinas a capacidade de interpretar
imagens analogamente ao sistema visual humano. As aplicagdes incluem deteccao de face (ROWLEY; BA-
LUJA; KANADE, 1998), caracteres 6pticos (GANIS; WILSON; BLUE] [1998), escrita (LECUN et al.| [1998),
entre outros. Nesse ramo, as redes neurais artificiais constituem técnicas que sdo amplamente utilizadas.
Dentre elas, esta a LIPNet, recentemente desenvolvida por |[Fernandes| (2013). Esta rede introduz caracteris-
ticas do sistema visual humano no sistema computacional e embasa este trabalho. Portanto, este capitulo
visa descrevé-la.

Na Subsegao [2.2.] é apresentada a inspiracao biologica. Na Subsegdo [2.2.2] alguns estudos que antece-
deram a LIPNet sao apresentados resumidamente. Na Subsecao [2.2.3] a arquitetura da rede é detalhada.
O método de treinamento ¢ sumarizado na Subsegdo E, por fim, a Subsecio apresenta algumas

consideracgoes a respeito da LIPNet.

2.2.1 Sistema visual humano e inspiracdo biolégica

Assimilar informacgdes do ambiente natural é primordial para os seres vivos, capacitando-os a fazer uso dos
recursos externos como forma de sobrevivéncia. Nesse contexto, o sistema visual humano atua como interface
com o mundo exterior ao permitir que a luz visivel captada seja interpretada e esta informacao, aproveitada
de alguma maneira em beneficio préprio.

E interessante notar a introducio de aspectos inerentes a biologia do sistema visual propriamente dito
nos modelos de visao computacional. Isso ocorre porque a visao computacional é uma area de pesquisa que
visa introduzir nas maquinas a habilidade humana de interpretar imagens reconhecendo ou identificando
padroes. Dessa forma, se a intengao é imitar o sistema visual humano, é natural, por vezes, considerar suas
caracteristicas nos modelos computacionais.

Neste cenario de inspiragoes bioldgicas, surgem importantes conceitos como o de campos receptivos e
inibitérios presentes no sistema visual humano e que compoem a base da LIPNet. Portanto, uma breve
explicacao sobre esse sistema é feita nas subsegOes a seguir, a fim de aperfeicoar o conhecimento sobre os

conceitos biologicos basicos envolvidos na rede neural em questao.

2.2.1.1 Estrutura do olho humano

Gonzalez e Woods| (2010) descrevem a anatomia e fisiologia do olho humano, ilustrado na Figura
A coérnea é uma membrana transparente e resistente que reveste a parte anterior do olho e refrata a

luz. Apds passar pela cornea, o raio luminoso atravessa a cAmara anterior até passar pela pupila, que é
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uma pequena abertura localizada na iris, estrutura circular pigmentada cuja contragao e expansao controla
a quantidade de luz que entra no olho. O corpo ciliar é responsavel pela acomodacao do cristalino, o qual é
uma lente convergente e gelatinosa que focaliza o raio luminoso na retina. Nesta, a presenca de receptores
discretos de luz transforma a informacao luminosa refletida em sinais elétricos.

Os receptores de luz localizados na retina sdo cones e bastonetes. Os primeiros se concentram na févea,
porcao central da retina. Eles permitem a distingao entre as diferentes cores. Ja os bastonetes, sao sensiveis
a baixos niveis de iluminacdo, nao identificam cores e estdao envolvidos na percepcao do campo de visao

geral da imagem. A luz que incide sobre os cones e bastonetes provoca uma reac¢do quimica produzindo

Cornea
Iris

Muisculo
ciliar

zonulares

| . .
\ Eixo visual
e

|
|

|
|

Humor vitreo

Retina

|

Ponto cego
Esclera

Coroide

Figura 1 — Corte transversal do olho humano.

|Fonte: extraido de (GONZALEZ; WOODS], 2010))]

impulsos elétricos que sao transmitidos as células bipolares. Estas, por sua vez, se ligam ao axénio das
células ganglionares, as quais formam o nervo 6ptico, responsével por levar os impulsos elétricos até o cérebro.
Dessa forma, cada célula ganglionar recebe os sinais de regides especificas da retina, denominadas campos

receptivos, que, por sua vez, abrange milhares de fotorreceptores.

2.2.1.2 Campos receptivos e inibitérios

1938) definiu campo receptivo como uma regido restrita do campo visual na qual o estimulo luminoso
pode levar a respostas elétricas das células ganglionares. Apoés a definicdo de (1938)), este conceito
foi estendido para outras células sensitivas, pois um comportamento similar foi identificado nos sistemas

auditorio, somatossensorio e visual (HUBEL| [1963). |[Levine e Shefner| (2000) generalizaram este conceito

definindo o campo receptivo como uma &rea na qual a presenca de estimulo apropriado deve conduzir a

resposta de um neuroénio sensitivo.
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Rizzolati e Camardal (1975)) identificaram que a aplicacdo de outro estimulo simultidneo ao do campo
receptivo também pode afetar a saida do neurénio. Neste caso, uma regiao atua com um efeito inibitério
sobre o neurdnio, dai o conceito de campos inibitérios. Um exemplo classico da influéncia do campo inibitorio

é ilustrado na Figura [2l A Grade de [Hermann| (1870) é formada por linhas brancas verticais e horizontais

Figura 2 — Grade de Hermann.

[Fonte: extraido de (HERMANN] [1870) |

sobrepostas e equidistantes entre si. Ao olhar para a grade, manchas em tons de cinza podem ser observadas
nas intersecoes. Isso ocorre porque os neurénios sao ativados ao detectar alta luminosidade no seu campo
receptivo e, simultaneamente, exercem um efeito inibitorio sobre os neurdnios inclusos no seu raio de inibicao.
Uma vez que a intersecao é cercada por mais pontos com maior intensidade do que o ponto central entre
intersecoes, o somatorio do efeito inibitério nos pontos de intersecao é maior do que o impulso de ativagao do
proprio neurénio. Logo, a inibicao causa um efeito negativo sobre a luminosidade da interse¢ao, evidenciando

as manchas.

2.2.2 Trabalhos relacionados a LIPNet

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) constituem uma técnica de inteligéncia computacional que utiliza ele-
mentos basicos de computacao nao linear (neur6nios) organizados em redes, de maneira analoga aquela que
os neur6nios estao interconectados no cérebro humano (GONZALEZ; WOODS/ [2010)). As redes neurais arti-
ficiais encontraram aplicagoes em diversas areas, dentre elas, clusterizacao de dados, classificacao de padroes,
previsao, compressao de dados e aproximacao de funcoes.

Paralelamente, é crescente a aplicacao de redes neurais no ramo da visao computacional como em: detec-
¢ao de face (ROWLEY; BALUJA; KANADE, (1998)), identificagdo de caracteres dpticos (GANIS; WILSON;
BLUE, [1998)), reconhecimento de digitos manuscritos (LECUN et al. [1998)), entre outros. Esta &rea é
promissora, pois incrementa facilidades no cotidiano das pessoas ao introduzir no sistema computacional,
caracteristicas (ainda que limitadas) do sistema visual humano.

E natural, no inicio do aprendizado, considerar exemplos simples para posteriormente serem generalizados
para situacoes mais complexas. Ou seja, o aprendizado é estreitamente ligado & abstracao de conceitos, o
que sugere a existéncia de uma hierarquia de responsabilidades no cérebro (HUBEL) |1963). Esse modelo
de aprendizado de méquina em multiplos niveis é chamado de aprendizagem profunda e tipicamente envolve
redes neurais. Uma das vantagens das RNAs de arquitetura profunda, por exemplo, é a possibilidade de
elaborar métodos de reconhecimento independentes da extracao de caracteristicas do objeto estudado. Desta
forma, o responséavel por desenvolver o sistema de reconhecimento ndo precisa se preocupar com formas ou
relacionamentos geométricos entre os elementos do padrao em estudo.

A LIPNet é uma rede neural piramidal com inibicao lateral, a qual foi inspirada em modelos de arqui-
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tetura profunda, como o Neocognitron (FUKUSHIMA; MIYAKE; ITO) 1983), Rede Neural Convolucional
(Convolutional Neural Network, CNN) (LECUN et al.,[1989), Rede de Extragéo de Caracteristicas com MLP
(Feature Extraction Network with Multilayer Perceptron, FEN+MLP) (PEREZ et al., 2003) e PyraNet (Py-
ramidal Neural Network) (PHUNG; BOUZERDOUM, 2007).

O Neocognitron inspirou-se no conceito de campos receptivos e inibitorios do sistema visual humano e

os seus miultiplos niveis sao alternadamente compostos por células simples e complexas. O reconhecimento é
iniciado com a extracao de caracteristicas locais dos padrdes de entrada na primeira camada e, gradualmente,
as caracteristicas globais sao identificadas conforme a passagem de nivel na RNA. A CNN incorpora as carac-
teristicas do Neocognitron, acrescentando-se ao topo uma rede completamente conectada, responsavel pela

classificacao dos padroes. Dessa forma, as caracteristicas extraidas aos longo dos niveis da rede sao combi-

nadas para a extracdo de caracteristicas mais complexas. Perez et al.| (2003) propuseram um modelo com

algoritmo genético para definir a melhor configuraciao dos campos receptivos e inibitorios na FEN+MLP. A
FEN, assim como as demais redes apresentadas nesta secao, baseia-se no Neocognitron. Por fim, a PyraNet
é estruturada em duas partes: a primeira bidimensional e em formato piramidal, utilizada para efetuar a
extracao das caracteristicas e reduzir a dimensionalidade dos dados; a segunda unidimensional, responsavel
pelo processo de reconhecimento.

Estudos apontam que a utilizacdo de campos inibitérios pode tornar as redes neurais mais estaveis e
eficientes (COULTRIP; GRANGER; LYNCH, [1992; MAO; MASSAQUOT, 2007). Com isso,

|Cavalcanti e Ren (2013) reformularam a PyraNet, acrescentando-lhe o mecanismo de inibicdo lateral. De

fato, a rede proposta, nomeada LIPNet, apresentou bons resultados quando comparada a outras técnicas do

estado-da-arte.

2.2.3 Arquitetura da LIPNet

Do mesmo modo que a PyraNet, a LIPNet é estruturada em duas camadas, conforme é apresentado na Figura
Na Figura a, observa-se a estrutura 2D (2 dimensées) da primeira camada. Nesta, cada neuronio esté
associado a uma regiao, denominada campo receptivo, com neurénios da camada anterior, de modo que uma
piramide é formada. Essa camada possibilita a extracdo implicita das caracteristicas do padrao apresentado
e a redugdo da dimensionalidade. No topo da estrutura estd a camada 1D (1 dimensdo), cuja finalidade
é classificar as imagens a partir das caracteristicas obtidas na camada inferior. A interface entre as duas
camadas se d4 apenas pela reorganizacao dos neurdnios de uma matriz para um vetor.

Na Figura [B]b, destaca-se o relacionamento entre os neur6nios da camada 2D. Um neurénio na posicao

l

up Na camada [ — 1. A

(u,v) da camada [ liga-se aos neurOnios pertencentes ao seu campo receptivo R
sobreposicao entre campos receptivos adjacentes é possivel e é denotada pelo overlap o. A inibicao lateral é
representada na Figura [3]b pelas setas, nas quais o neuronio da origem interfere negativamente na saida do
destino. Este tipo de efeito ocorre apenas entre neurdnios da mesma camada que estdao inclusos no campo
inibitorio de tamanho h. A forga ¢ com que os vizinhos influenciam a saida de um neurénio é dependente

do peso inibitorio o e é calculada usando a Equacéo (2.1

ol

Pl = 1?1 (2.1)

Cada neuroénio 2D esta associado diretamente a um peso w e uma polarizagdo externa b. A saida y do

neurénio é dada por
yzlL;u = f(X'lu,v - LL,v)’ (22)
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Camadas 1-D

AOA
Camadas 1-D %

. e —— _ Neurénios de
| | \‘/ i saida
) ‘- " \ / \ .
T ' f' ‘ y‘ ‘ \ “a
' Inibigéo lateral
Camadas 2-D< h “ nibigdo latera
| . . i Campos Receptivos
&
(a) (b)
Figura 3 — Arquitetura da LIPNet. (a) ilustra uma visao geral da rede, composta por ca-

madas 2D na base e camadas 1D no topo. (b) mostra o relacionamento entre os

neurénios dos campos receptivos e inibitérios da camada 2D. [Fonte: extraido de
(FERNANDES, 2013)]

onde f(.) ¢ a fungdo de ativagio, X!, ,, e !, ,

indicam, respectivamente, o estimulo excitatorio, Equacao di
e inibitério, Equacéo ([2.4), do neuroénio (u,v) da camada . O conjunto de neurdnios pertencentes ao campo

receptivo do neuronio (u,v) da camada [ é indicado por Rl |,

Xf«h“ - Z wi ]yl,] + bi; i) (23)
i,jER!,

u-+h v+h

do=v DD DD ) | - 0D (2.4)

i=u—h j=v—h

Ja para a camada 1D, a saida dos neurdnios é definida segundo a seguinte equagao:

l l
Yn = f(s5), (2.5)
onde s!, ¢ o somatério da entrada do neurénio n e é expressa por:
Ni—1
l l l
sho=> " wh, .yt + bl (2.6)
m=1

A entrada da rede é uma imagem k, de modo que cada pixel seja a saida de um neurdnio da primeira
camada 2D. J4 a saida da rede deve possuir uma quantidade de neurénios igual ao nimero de classes do

problema. Como esta rede neural é de aprendizado supervisionado, entao o objetivo é reduzir o erro da saida

calculada em relagdo a desejada. Para tanto, Fernandes, Cavalcanti e Ren| (2013)) utilizaram o método da
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entropia cruzada (CE - do inglés, Cross-Entropy)(BISHOP) [2007) como funcdo de otimizagdo para ajuste
dos pesos da rede neural. Portanto, a probabilidade p da imagem k pertencer & classe indicada pelo neurénio

de saida n é dada por
: exp(y*2r)
Pn =5 : (2.7)

-

D 3
exp(y;*"")

=1

onde Np,, é a quantidade de neurdnios da dltima camada Lip e a saida do neurdnio n da dltima camada
Lip,k

n

L,p para a imagem k é representada por y,
As notagoes utilizadas sdo resumidas na Tabela[I]e o Algoritmo [I] sintetiza a etapa forward, que antecede
o ajuste dos pesos da LIPNet.

Tabela 1 — Notagoes para descrigao da rede LIPNet.
[Fonte: adaptado de (FERNANDES, [2013))]

Simbolo ‘ ‘ Descricao

Lop Ultima camada piramidal 2D

Lip Ultima camada 1D

l Camada da rede neural, onde I € {1,...,Lap} para as camadas 2D e | € {Lap + 1,...,L1p} para as
camadas 1D

H Altura da camada 2D [

wt Largura da camada 2D [

Nt Tamanho da camada 1D [

rt Tamanho dos campos receptivos da camada 2D [

ol Tamanho da sobreposigao entre os campos receptivos adjacentes da camada 2D [

ht Tamanho do campo inibitério da camada 2D [

ol Peso inibitério da camada 2D !

Uy Forcga da inibicao lateral na camada [

Xi,v Estimulo excitatorio do neur6nio da posigao (u,v) da camada 2D

wﬁ,j Peso associado do neurénio da posi¢ao (7,;j) da camada [ — 1 para a camada 2D [

yfhv Saida do neur6nio da posi¢do (u,v) da camada 2D [

b, Bias do neurdnio (u,v) da camada 2D [

LL’,U Estimulo inibitério do neurdnio da posigdo (u,v) da camada 2D [

f Funcao de ativacao

uh, Saida do neurdnio da posigdo m na camada 1D I

st Somatdrio de entrada do neurdénio n da camada 1D [

winm Peso sinaptico entre o neurénio da posicdo m da camada 1D [ — 1 e o neurdnio da posigdo n da camada
1D I

RL,U Conjunto de neurdnios que pertencem ao campo receptivo do neurdnio da posigdo(u,v) da camada 2D [

pﬁ Probabilidade a posteriori para a classe associada ao neurénio n na camada de saida de rede para a
imagem de entrada k

dk Saida desejada do neurdnio n para a imagem de entrada k

2.2.4 Treinamento da LIPNet

A fase backward da LIPNet inicia-se com o calculo da sensibilidade para a camada 1D. Tal processo se da
de modo anélogo ao da tradicional MLP. Posteriormente, a sensibilidade dos neurénios da camada 2D ocorre

em trés etapas para cada camada [:

1. célculo da sensibilidade do neurénio com relacao & camada [ + 1. Esta etapa considera a influéncia dos

campos receptivos;
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Algoritmo 1: Pseudocédigo do algoritmo da fase forward da LIPNet.

Entrada: Imagem k;
Saida: Probabilidade a posteriori p® da imagem k pertencer a cada classe conhecida n;
1 Inicialize a primeira camada 2D (I = 0) de modo que cada pixel da imagem k corresponda a saida de
um neurdnio dessa camada;
2 para cada camada 2D, l =1 — Lsop faga
L para cada neurénio (u,v), u — {1.H'} e v — {1.W'} faca

| vho « Eq.(2:2);

5 Rearrume a ultima camada 2D (I = Lap) em um vetor unidimensional, representando a primeira
camada 1D;

6 para cada camada 1D, =1 — Lip faga

7 L para cada neuronio m, m — {1..N'} faga

| b, < Eq.(25);

9 para cada neurénio m da dltima camada 1D(l = L1p) faga

10 L pr — Eq.;

2. célculo da sensibilidade do neur6nio com relagao a prépria camada [. Esta etapa é uma adaptagao para

considerar a influéncia dos campos inibitorios no ajuste dos pesos;

3. célculo da sensibilidade do neuronio. Definida com base na subtragdo do resultado obtido na primeira

etapa pelo da segunda.

O gradiente dos pesos e polarizagoes externas sao definidos para, por fim, os pesos serem ajustados
utilizando o método de treino Resilient Propagation(Rprop)(RIEDMILLER; BRAUN] [1993). Esse método é
de retropropagacao do erro, diferindo do Gradiente Descendente pelo fato do Rprop fazer sua atualiza¢ao com
base somente no sinal do erro. Por isso, ele ¢ um método conhecido pela rédpida convergéncia e consequente
baixo custo computacional. Vale ressaltar que o modelo matematico tradicional do backpropagation nao é
ideal para aplicacao na LIPNet, pois o primeiro é especifico para um arranjo unidimensional de neurénios,
enquanto que a LIPNet possui uma estrutura bidimensional. Além disso, |[Fernandes|(2013]) também analisou o
método do backpropagation adaptado & LIPNet e obteve piores resultados que o Rprop. Apesar das vantagens,
0 Rprop é um método sujeito & estagnacdo em minimos locais (WANG et al., 2006), o que compromete os
resultados da LIPNet. A solucdo proposta no Capitulo [3] pretende avaliar se este problema ocorre e se é
possivel resolvé-lo.

O Algoritmo [2 resume o treinamento da LIPNet.

Algoritmo 2: Pseudocodigo do algoritmo de treinamento da LIPNet.

Entrada: Imagens e suas respectivas classes;

Saida: LIPNet treinada;

enquanto critério de parada ndo é atingido faga

para cada Imagem k e sua respectiva saida desejada d* faga
Calcule a saida da rede para a imagem k, segundo a etapa forward (Algoritmo [II);
Acumule o gradiente erro de cada neurénio n, seguindo a etapa backward (FERNANDES,
2013);

para cada peso w e bias da LIPNet faga
L Atualize peso utilizando o método Rprop (RIEDMILLER; BRAUN/ [1993);

_W N =

[=~B 1
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2.2.5 Consideractes

Os experimentos realizados com a LIPNet ndo analisaram a profundidade da rede. Os estudos feitos por
Fernandes| (2013) consideram usualmente duas camadas piramidais, pois as imagens do banco utilizado sao
pequenas e, consequentemente, a adicdo de novas camadas nao se mostraria eficaz.

Vale ressaltar que a PyraNet pode ser considerada uma especializagdo da LIPNet, na qual o efeito da ini-
bicao lateral é inexistente (tamanho do campo inibitorio ou peso inibitério nulos). Este conceito é importante

para entender do desenvolvimento deste trabalho.

2.3 Otimizacdo por enxame de particulas

O PSO é uma técnica de Inteligéncia de Enxames, a qual se inspira na habilidade do comportamento em grupo
de alguns animais. A partir da caracteristica social que possibilita a comunicagdo entre os individuos, emerge
um comportamento que conduz os agentes reativos simples para regioes 6timas do espaco de busca. Essa
caracteristica potencializa o encontro de solucoes satisfatérias em problemas nao-lineares e, especialmente no
algoritmo original do PSO, com variaveis continuas. O PSO foi proposto por [Kennedy e Eberhart| (1995) e
é um dos mais referenciados algoritmos de inteligéncia de enxames. Baseado no comportamento do voo de
péssaros, o PSO possui um mecanismo estocastico simples para guiar particulas em busca de uma solucao
Otima global. Para encontrar uma solugdo, é necessario definir uma fungdo de avaliacio (fitness) especifica
para o problema. Essa fun¢ao representa o espaco de busca e é utilizada para guiar as particulas durante a
otimizacao.

No PSO, cada particula ¢ representa uma possivel solucao para o problema em questao e é composta por
trés vetores de D dimensoes: a posicao da particula no espago de busca :?Z-, a melhor posicao que a particula
achou individualmente ;173 e a sua velocidade 7] no instante de tempo t. O ajuste da posicao 7, ¢ feito de
acordo com a prépria experiéncia particula e com a do enxame como um todo. Primeiramente, atualiza-se a

velocidade segundo a equacao:
wtt =y [E}t + 017"1(]71‘” - l’_z)t) + 627"2(Tl_>ilt — 7 )] , (2.8)

onde 7} representa a melhor posi¢ao encontrada na vizinhanga da particula ¢, x é uma constante chamada
fator de constri¢do, r; e ro sdo varidveis aleatorias geradas por uma funcio de distribuicao de probabilidade
uniforme no intervalo [0, 1], ¢; e ¢z sdo, respectivamente, coeficientes de aceleragdo cognitivo e social. Para
este trabalho, admitiu-se x = 0,72984 e ¢; = ¢y = 2,05, seguindo o estudo de Bratton e Kennedy| (2007).

Apés a atualizacao da velocidade, a nova posicao da particula & dada por

E}t-‘rl — E}t + E;)t-‘,-l, (29)

para a variagao de tempo igual a uma unidade.

A vizinhanca da particula é determinada conforme a topologia utilizada, definindo como se d& a comuni-
cagdo no enxame. Uma das topologias basicas do PSO é a local, na qual cada particula interage diretamente
apenas com um nimero limitado de vizinhas. A Figura [4 ilustra essa topologia: os circulos representam os
individuos que estao ligados aos vizinhos. Essa estrutura permite que a informagao seja disseminada por
todo enxame de forma lenta, favorecendo uma melhor exploracdo em amplitude do espago de busca.

O Algoritmo [3| descreve o pseudocodigo basico do PSO, onde Thess ¢ a melhor posicdo encontrada por

todo o enxame.
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Figura 4 — Topologia Local do PSO.

Algoritmo 3: Pseudocodigo - PSO

1
2
3
4
5
6
7

© ®

10

11

Inicializa populacao com n particulas;
enquanto condicao de parada nao for alcancada faga
para cada particula i faga
Atualiza v, usando Eq. (2.8);
Atualiza 77, usando Eq. (2.9);
Avalia fitness da particula;
Atualiza p;
para cada particula i faga
L Atualiza n};

Atualiza npest;

Retorna npes:-
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3 Treinamento da LIPNet com Enxame de Particulas

3.1 Introducdo

Este capitulo apresenta o modelo proposto como alternativa ao método de treinamento da LIPNet: a Ar-
quitetura I propoe uma otimizacao dos parametros da rede, de modo que o melhor resultado encontrado
pode ser utilizado como entrada para a Arquitetura II. Esta visa definir os pesos da rede com uma técnica
de inteligéncia de enxames, sem necessitar, portanto, do método Rprop para o treinamento. Neste trabalho
ambas as arquiteturas utilizam o algoritmo PSO de topologia local definido na Segao para otimizar a
rede, porém, outros modelos também podem ser aplicados.

A Secao [3.2] detalha o primeiro modelo proposto por este estudo: Arquitetura I. A Secao [3.3] descreve o

segundo modelo: Arquitetura II.

3.2 Arquitetura |

A Arquitetura I é proposta para identificar parametros da LIPNet que favorecam o reconhecimento de
determinado padrao.

A Figura [] ilustra a estrutura da particula. Neste caso, a otimizacdo busca para cada camada 2D, a
largura do campo receptivo 7, overlap o, raio do campo inibitério i e peso inibitério . Para cada camada
1D, procura-se identificar o seu tamanho N. Além disso, as fun¢oes de ativacdo de todos os neurdnios da
camada 2D, fsp, e da camada 1D, fip, também sao otimizadas. Desse modo, a quantidade de camadas Lop
e L1 p sao pardmetros do sistema. Ja o tamanho H da camada 2D, [, é calculado com base nos tamanhos do

campo receptivo r e overlap o conforme

ol

Figura 5 — Representacao da particula na Arquitetura I.

H' = {MJ . (3.1)

Vale ressaltar que, para essa rede, considerou-se que os campos receptivos e inibitérios sao quadrados.

A Figural[f]resume a Arquitetura I, ilustrando o relacionamento entre as entradas e saidas. Primeiramente,
o algoritmo de otimizacao recebe a quantidade de camadas Lsp e L1p como entrada. Durante a avaliagao do
fitness das particulas, a LIPNet recebe os parametros definidos. Na LIPNet, ocorre o procedimento basico
de inicializagao, treino e teste, para, ao final, retornar a area sob a curva ROC (AUqﬂ - do inglés, Area
Under the Curve)(BRADLEY] [1997). Como a inicializagdo dos pesos no treinamento da LIPNet é aleatoria,

entdo duas ou mais avaliagdes com os mesmos pardmetros resultam em AUCs distintas. Para contornar esse

problema, reduzindo a variabilidade dos resultados, cada avaliacio de fitness é associada & média de gy

L Curva ROC (do inglés, Receiver Operating Characteristic) taxa de falso positivos de um classificador. Sua precisdo é medida

através da AUC, a qual pertence ao intervalo [0, 1]: quanto mais proximo de 1, melhor o resultado.
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simulacoes da LIPNet.
Cada elemento da particula pertence a diferentes espacos de busca: o campo receptivo, por exemplo,

LIPNet

Inicializagdo

J
Otimizagao - )
J
-

Figura 6 — Relagao entre entradas e saidas na Arquitetura I.

pode assumir valores que nao pertencem ao campo de busca das fun¢des de ativagdo. Consequentemente,
faz-se necessério o tratamento individualizado para cada parte da particula. Além disso, ha relagdes de
dependéncia: o tamanho do overlap deve ser obrigatoriamente menor que o campo receptivo, por exemplo.
Dessa forma, a atualizacao das velocidades e posi¢oes deve obedecer & ordem de precedéncia.

Para que a particula seja valida, umas das verificacdes feitas é que o tamanho da camada 2D, H, seja

maior ou igual ao tamanho minimo H! Esta validagao pretende atender & premissa de que a quantidade

min-®
de camadas 2D, Lyp, seja respeitada para quaisquer particulas. Ja que H' é calculado a partir de r e o (ver
Equagao (3.1)). Entao, obrigatoriamente, existe ao menos uma combinagio de campo receptivo r e ovelap o
que viabilize a premissa e o tamanho minimo do campo receptivo r,,;, = 2 simultaneamente. Caso contréirio,

S€ T > T'mag OU 0 < Omin, € impossivel atingir Lyp camadas. Portanto, Hfmn ¢ dado por
1 Lop—1
Hmin = (Tm'm) A (32)

Como o PSO é um algoritmo especifico para espagos de busca continuos, todos os elementos da particula,
excetuando o peso inibitério, sao truncados. Ou seja, na otimizacao, a particula pertence ao espaco continuo,
porém, ao avaliar o fitness, cada variavel discreta v é arredondada para |v].

A Tabela[2 destaca a precedéncia e os limites maximo e minimo assumidos por cada elemento da particula.
O intervalo assumido é [Minimo,Méximo), a fim de considerar o truncamento das variaveis discretas. O limite
méximo de fop e fip € igual a dois, pois foram duas as fungoes de ativacao consideradas: sigmoéide logistica
e tangente hiperbdlica.

Caso nao fossem tratados como constantes no processo de otimizagdo, Lap e Lip causariam perda da
informacao ao reduzir ou aumentar a quantidade de camadas. Isso porque particulas até entao validas,

poderiam se tornar invélidas. Por exemplo, considere uma particula que define uma estrutura de rede cuja
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Tabela 2 — Precedéncia e limites da particula na Arquitetura I.

Elemento || Precedéncia | Minimo Maximo

7l - Tmin Tmaz = j 7 L H,lnm +2
! ! _ [Hpr'=H"! _

0 r Omin = | —gi——1 | | Omas =T

Rt o' Romin =0 Ponae = (H = 1)/2 4+ 1

ol * - Omin = 0.1 Omaz = 30

Nt * - 1 10

fep e fip - 0 2

* O intervalo assumido é entre [Minimo,Maximo]

tltima camada 2D tem tamanho igual a 1. Caso o nimero de camadas aumentasse, nao seria possivel definir
outra solugao baseada na anterior tal que r,,;,, = 2. Logo, parte da particula seria reinicializada perdendo
parte, ou todo, conhecimento conquistado até entao.
ol hl ol N,

., v;" ew; " correspondem,

i o0 Yo Y

. ) . . I
A Arquitetura I com PSO é sumarizada no Algoritmo {4} onde v;", v
respectivamente, & velocidade do tamanho do campo receptivo, overlap, campo inibitério, peso inibitério e

tamanho da camada 1D para a particula ¢ e camada .

3.3 Arquitetura Il

A Arquitetura II visa substituir o método de ajuste dos pesos Rprop pelos pesos encontrados na otimizagao.

Desse modo, o treinamento da rede é a propria otimizacao. Portanto, a particula desta arquitetura é composta
l

i,
representa todos os pesos da camada 2D e bi‘,j? todos as polarizacoes externas, onde i € {1,..,H'}, j €

apenas pelos pesos e polarizagoes externas necessarios & rede, como ilustra a Figura Na figura, w

{1,., W't ele{l,.,Lyp}. Ja winm e b referem-se, respectivamente, aos pesos e polarizacdes externas da
camada 1D, onde m € {0,..,Lip — 1}, ne€ {1,..,Lip}tel e {l,..,Lip}.

1 1
EAEAENE

Figura 7 — Representacao da particula na Arquitetura II.

A Figura [§] resume as entradas e saidas para a Arquitetura II. Neste caso, uma configuragdo da LIPNet
é definida como entrada para a otimizacao. O objetivo da estrutura da LIPNet é caracterizar o tamanho da
particula e calcular a saida da rede para os pesos e polarizacoes externas otimizados. Portanto, apds receber
a solucao da particula como entrada, os pesos da LIPNet sao atualizados para posterior avaliacao da rede
segundo um banco de imagens de treino. O resultado desta avaliagao é o fitness da particula em questao.
Note que, diferentemente da Arquitetura I, a avaliacdo de fitness é deterministica. Do mesmo modo que
qualquer outro processo de otimizacao, a saida dessa arquitetura é a melhor solucao encontrada.

Outra diferencga em relagdo a Arquitetura I é que ambos, peso e polarizacio externa pertencem ao espago
de busca continuo. Isto favorece o uso do PSO nesta arquitetura, j& que nao serd necessério trabalhar com
truncamentos, como ocorre no outro caso. A particula foi limitada no intervalo [10~%,100], pois verificou-se

que este intervalo atende & maioria dos pesos utilizando a LIPNet original.
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Algoritmo 4: Pseudocodigo - LIPNet-PSO-I.

Entrada: Quantidade de camadas 2D Lsp, quantidade de camadas_l}D L1p e numero de particulas n;
Saida: Melhores parametros da LIPNet encontrados: ?best,ﬁbest, R best, ?best, bests f2D best,
leq,best;

1 Inicializa populagao com n particulas;
2 enquanto condi¢do de parada nao for alcangada faga
3 para cada particula ¢ faga
4 para cada camada 2D | faga
5 Calcula tamanho minimo da camada H! . . usando a Equacio ;
6 Atualiza v:’l;
7 Atualiza r!;
8 Atualiza v
9 Atualiza o';
10 Calcula tamanho da camada H', usando a Equacio ;
11 Atualiza v/"';
12 Atualiza h!;
13 Atualiza v
14 Atualiza o';
15 para cada camada 1D [ faga
16 Atualiza v"';
17 Atualiza N';
18 Atualiza vsz;
19 Atualiza fop;
20 Atualiza v{w;
21 Atualiza fip;
22 Inicializa cont = 0 e media = 0;
23 enquanto cont < gy faga
24 lipnet.inicializa( 7, 0, E}, 7, N), fop, fip);
25 lipnet.treina;
26 media = media+ lipnet.testa;
27 Incrementa cont;
28 fitness; = media/qyri;
29 | Atualiza Pl
30 para cada particula ¢ faga
31 L Atualiza 7n;;
32 Atualiza Wbest;

33 Retorna Wbest.
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O tamanho do vetor da particula t,,+ ¢ calculado segundo a equacao:
L2D—1 LlD
tpart = HOWO + HP22W e 42 N = (H'W!) + NO(HP2pWE22 1) + Y " NHNITH 4 1), (3.3)

=1

O Algoritmo ] sumariza a Arquitetura IL

LZD
E——
LID
—>
r .
—_—
h
T
—
N
N
fZD
—>
fip
—>

—
w
—
—
b
——

Otimizacao

=1

LIPNet

Atualizagdo dos
pesos e biases

Avalia saida da
rede

Figura 8 — Relagao entre entradas e saidas na Arquitetura II.

Algoritmo 5: Pseudocédigo - LIPNet-PSO-II.

© 0w NS W N

10
11

12

13

Entrada: Lop, Lip, 7,0, ﬁ, 7, ﬁ, fop, fip e m;
Saida: Pesos e polarizagoes externas de npest;
Calcula tpert (Eq. (3.3));
Inicializa populacao com n particulas e £pq,-+ dimensoes;
enquanto condicdo de parada nao for alcancada faga
para cada particula i faga
Atualiza v] (Eq. (2.8));
Atualiza x_f (Eq. (2.9));
lipnet.atualizaPesos(T});
fitness; = lipnet.avaliaRede();
Atualiza p;
para cada particula i faga
|_ Atualiza n};

Atualiza npest;

Retorna npes:-
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4 Experimentos e Resultados

4.1 Introducdo

Este capitulo apresenta os resultados obtidos para as solucoes propostas no Capitulo Portanto, a Secao
detalha os experimentos realizados para ambas as arquiteturas. A Se¢ao mostra os resultados obtidos

para os experimentos definidos.

4.2 Arranjo experimental

Esta secao pretende detalhar os experimentos realizados em ambas as arquiteturas.

Nos dois casos, as imagens foram extraidas a partir do banco de faces do Centro para Aprendizado
Biologico e Computacional (CBCL - do inglés, Center for Biological and Computational Learning) (HEISELE;
POGGIO; PONTIL] [2000). A Figura[Jexemplifica as imagens da base. Ela é dividida em dois bancos: treino
e teste. A base de treino é composta por 2429 faces e 4548 nao-faces. J& a de teste, 472 faces e 23573 ndo-faces.

As imagens, cujo tamanho é 19 x 19, estdo em escala de cinza. Para os experimentos, foi aplicada equalizagao
do histograma global. Os bancos de treino e validacao empregados nos experimentos foram retirados da base
de treino do CBCL. Para os testes, o banco completo de teste da base foi considerado.

Vale ressaltar que ambos os sistemas foram desenvolvidos na linguagem de programacao Java. A andlise
dos resultados se da pela verificagdo da AUC e a comparagcéo ¢é feita por meio do teste estatistico de Wilcoxon

com 5% de significAncia.

(©)
B RS T o/ EEEETX2
(@

Figura 9 — Exemplos de imagens do MIT CBCL Face Database: (a) faces de treinamento, (b)
faces de teste, (c) nao-faces de treinamento e (d) nao-faces de teste.[Fonte: extraido
de [Fernandes| (2013))]
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42.1 Arquitetura |

Os experimentos desta subse¢do avaliam se o método proposto é capaz de identificar parametros da LIPNet

que obtenham bons resultados para reconhecimento do padrao em questao.

421.1 Definicdo dos experimentos para Arquitetura |

Como o PSO é voltado para ambientes continuos, € importante que a inicializacao das particulas seja analisada
a fim de reduzir os riscos do enxame estabilizar em minimos locais e diminuir o tempo necessario para a
convergéncia. Assim, assume-se que a inicializagdo da busca precisa ser tendenciosa para obter solugoes que
caracterizam a LIPNet com efeito de inibicdo lateral ndo-nulo, e ndo a PyraNet (inibigdo lateral nula), pois
se presume que a primeira obtém melhores taxas de reconhecimento que a segunda. Dessa maneira, foram
definidos 3 experimentos: A, B e C. Os limites maximo e minimo da inicializa¢do em cada experimento estao
destacados na Tabela |3 Para os demais elementos que nao estao listados na tabela, o campo de busca da
inicializacao é o mesmo da otimizacao. Para todos os experimentos, considerou-se r,,;, = 2 e as demais

variaveis da Tabela [3]sdo calculadas conforme as equagoes destacadas na Tabela [2]
e Experimento A - O campo de busca da inicializac¢do é igual ao da otimizagao.

e Experimento B - O campo de busca foi reduzido de modo que a tendéncia inicial é obter campos
receptivos menores e overlaps maiores. Desse modo, analisando a Equacao , a média do tamanho
da camada 2D é aumentado em relacdo ao Experimento A. Isto possibilita que o tamanho do campo
inibitério possua um maior espaco de busca e, consequentemente, maior probabilidade de encontrar

solucdes com tamanho dos campos inibitérios nao-nulos, caracterizando a LIPNet.

e Experimento C - A inicializagdo de r, neste experimento, visa obter tamanhos intermediarios para o
campo receptivo. Assim, a média de inicializagdo de r é igual a do Experimento A. Os demais elementos

sao inicializados tal como no Experimento B.

Tabela 3 — Experimentos para inicializagao das particulas na Arquitetura I.

Elemento H A \ B C ‘ ‘
r! Tmin Tmin Tmin 4 0,25Ar | Min
Tmaz | Tmaz — 0,DA7r | Tmaz — 0,25Ar | Méax
o Omin | Omin + 0,500 | omin +0,5A0 | Min
Omazx Omazx Omazx Max
h! Fomin | Tomin + 0,5AR | Tomin + 0,5Ah | Min
hmax hmaaz hmaz Max
Ul Omin Omin Omin Min
Omaz | Omaz — 0,800 | Omaz — 0,8A0 | Méax

4.2.1.2 Execucdo dos experimentos para Arquitetura |

Para cada experimento foram realizadas 5 simulagoes. Quanto & otimizagdo, utilizou-se o critério de parada
com 30 iteracoes, 10 particulas e gg;; = 10. A fim de comparar com os resultados obtidos por [Fernandes
(2013)), utilizou-se a mesma configuragao da LIPNet, ou seja, Lop = 2 e L1p = 1. O critério de parada
do treino de cada rede é por validacao cruzada: quando for atingido o limite maximo de 500 épocas, ou a

avaliagao do banco de validagao estagnar por 30 épocas, ou quando o erro da validagao crescer por 30 épocas.
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Neste caso, ao final do treino, os pesos da rede sao atualizados de acordo com os pesos da época na qual o
menor erro de validagao foi encontrado.

Quanto ao banco positivo de treino, selecionou-se aleatoriamente 100 faces entre as 1000 primeiras da
base. O mesmo procedimento ocorreu para o banco negativo de treino. Para o banco de validagio, foram
consideradas as 500 primeiras imagens nao pertencentes ao banco de treino para ambos os bancos positivo
e negativo. Vale ressaltar que, uma vez gerados os bancos de treino e validacao, eles serao constantes para
todas as particulas da simulacao em todas as avaliacoes de fitness realizadas.

4.2.2 Arquitetura Il

Dois experimentos foram definidos para esta arquitetura. Ambos objetivam comparar a AUC obtida no
treinamento da LIPNet original (Rprop) com o método proposto na Segdo

4.2.2.1 Definicdo dos experimentos para Arquitetura |l

As entradas definidas nos Experimentos A e B sdo aplicadas & rede LIPNet original e & proposta da Arqui-

tetura II para posterior comparacao.

o Experimento A - Os parametros de entrada, que definem a estrutura da LIPNet, sdo os obtidos em
Fernandes, Cavalcanti e Ren| (2013), ou seja, Lop =2, L1ip =1,11 =4,01 =1, 179 =4, 00 =0, h; = 2,
o1 =1,6, ho = 0. A fungao de ativacao da camada 2D e 1D sdo, respectivamente, sigmoide logistica e
tangente hiperbdlica.

e Experimento B - Os pardmetros de entrada sdo os obtidos no melhor resultado encontrado entre os
experimentos da Arquitetura I.
4.2.2.2 Execucdo dos experimentos para Arquitetura Il
Sao feitas 10 simulagoes e a quantidade de particulas é igual a 20. Testou-se dois critérios de parada:

e Validacao cruzada: quando for atingido o limite méximo de 2500 iteragoes, ou a avaliagao do banco de
validacdo estagnar por 200 iteragdes, ou quando o erro da validacao crescer por 100 iteracoes. Ao final
da otimizagao, a solugao resultante é a que obteve o menor erro para o banco de validagao cruzada em

todo o processo;
e Quando for atingido o limite maximo de 2500 iteragoes.

Quanto ao banco positivo de treino, selecionou-se as 1000 primeiras imagens da base. O mesmo procedi-
mento ocorreu para o banco negativo de treino. Para o banco de validagao, foram consideradas 500 imagens

aleatorias nao pertencentes ao banco de treino para ambos os bancos positivo e negativo.

4.3 Resultados

A Secao analisa os resultados obtidos para os experimentos da Arquitetura I e a Secao da
Arquitetura II.
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4.3.1 Arquitetura |

Como foi descrito na Sec¢ao [.2.1] trés tipos de inicializagdo do enxame sdo verificadas. Isto visa identificar o
melhor espago para inicializacao da busca, visto que o PSO é um algoritmo susceptivel a estagnar em minimos
locais e pretende-se reduzir este risco. A Figura [10] mostra os boxplots para a melhor AUC encontrada em
cada simulagdo de acordo com cada experimento. A linha tracejada na figura identifica o melhor resultado
da LIPNet original.

Entre as cinco solugoes encontradas no Experimento A, nenhuma caracterizou uma rede neural LIPNet.
O Experimento B estad com o boxplot mais concentrado, enquanto o Experimento C, mais disperso. Porém,
foi este dltimo que identificou a melhor estrutura para a LIPNet com AUC = 0,89 dentre todas simulagdes .

No experimento B, apenas uma das solucoes resultou em uma particula com efeito de inibicao lateral nao-
nulo. Esta mesma solucao foi a responsavel pelo melhor resultado do experimento. Por fim, no experimento
C, quatro das cinco solugbes obtiveram estruturas que sao especificas da LIPNet, e ndo, PyraNet. Para

visualizar com detalhes estes comentérios, recorra ao Apéndice [A]

Boxplot por experimento -ARQ | -PSO

0,885} —

0,88 _ |

AUC

0,875 .

0,87

0,865

Figura 10 — Bozplot da AUC para as melhores solugoes encontradas nos Experimentos A, B e
C da Arquitetura I. A linha tracejada indica a média da melhor solu¢ao encontrada
por Fernandes| (2013).

A Figura [11] compara a AUC obtida para 10 treinamentos da LIPNet utilizando os parametros definidos
pela melhor solucdo encontrada nos experimentos da Arquitetura I (no caso, utilizou-se a solucdo que obteve

AUC = 0,89 no Experimento C) e a melhor configuracdo encontrada por [Fernandes (2013)). Observa-se que,

de fato, a solucdo encontrada na Arquitetura I é melhor que a do documento original. Ao realizar o teste de
Wilcoxon com 5% de significancia, tal conclusido é comprovada.
A Figura compara os experimentos através da curva de convergéncia durante 30 iteracoes. Para o

Experimento A, a curva estabilizou-se nas ultima iteragoes. Para o Experimento B ndo houve estagnacao.
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Comparacgio entre a configuragio da LIPNet original e
a melhor configuragfo encontrada para a Arquitetura | (ARQ-I)

0,695 T

089}

0,885+

AUC

0,875 B!

087 4

0,865

0,86 B
Original ARQ-I

Figura 11 — Boxplot que ilustra a AUC obtida para 10 simulagoes da LIPNet com a configu-
racao da melhor solucao entre todos Experimentos da Arquitetura I (ARQ-I) e a
melhor solug¢ao encontrada por Fernandes| (2013)) (Original).

Para o Experimento C, a curva aparentou estabilizar por 10 iteragdes, porém, voltou a convergir no final
do processo. Portanto, para uma analise mais minuciosa dos resultados obtidos, é importante aumentar a
quantidade de iteracoes da otimizacdo, porém, essa analise nao foi realizada devido ao elevado tempo de
execugao.

Primeiramente, o modelo foi capaz de encontrar taxas melhores que as encontradas por [Fernandes| (2013)
tanto para a PyraNet quanto para a LIPNet. Além disso, a taxa de classificacdo méxima alcancada corrobora
com o resultado obtido em [Fernandes| (2013), quando o melhor resultado obtido é uma solugdo com campos
inibit6rios ndo-nulos. No entanto, o teste estatistico da soma dos postos de Wilcozon com 5 % de significancia
concluiu que os trés experimentos sao estatisticamente equivalentes. Isto permite concluir que, apesar da
tentativa de melhorar as taxas de reconhecimento induzindo a inicializacao das particulas, o modelo proposto
nao foi capaz de identificar melhores solugdes em alguns casos. Logo, houve convergéncia para minimos locais.
O PSO é uma técnica especifica para espagos de busca continuos e a maioria das varidveis otimizadas sao
discretas. Dessa maneira, é possivel utilizar outras técnicas mais adequadas ao espago de busca do problema,

tais como algoritmos de computacao evolucionéria.

4.3.1.1 Consideracdes sobre o tempo de simulacdo na Arquitetura |

Naturalmente, um problema enfrentado na Arquitetura I é o tempo de simulagdo. Considerando um tempo
médio ¢ para um treino da LIPNet, o tempo total de uma simulacao é igual a:

tsim = Niteracoesparticulas (sz'tt7 (41)
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Curva de convergéncia por experimento -ARQ | -PSO
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Figura 12 — Comparagao da curva de convergéncia da melhor particula do PSO entre os Ex-
perimentos A, B e C da Arquitetura I.

onde Njteracoes € @ quantidade de iteracoes e npgreiculas € 0 total de particulas no enxame.

Para uma simulacao do Experimento C, registrou-se a média do tempo de execucdo de gy;; treinamentos
realizados em uma avaliacdo de fitness. Esta simulagao foi realizada em um computador com 4GB de memoéria
principal, processador Intel Core i5 2,5GHz e sistema operacional Windows 8 de 64 bits. A Figura[13] mostra
o boxplot com os resultados obtidos em segundos. Nota-se a presenca significativa de outliers. A ocorréncia
desses se deve as configuracoes da LIPNet cujo custo computacional é elevado, nas quais ha mais pesos e
polariza¢Oes externas a serem ajustados durante o treino. A média obtida ¢ = 10,5284 segundos, entdo, o
tempo de uma tUnica simulagdo € tg,, = 8,8 horas, caso seja executado em um sistema serial. A fim de
reduzir este tempo de execugdo, porém, é possivel recorrer & paralelizacdo utilizando clusters ou CUDA (do
inglés, Compute Unified Device Architecture), por exemplo.

Apesar do elevado custo computacional, esse modelo é indicado para ser utilizado no inicio da pesquisa,
quando nao existe nocao sobre quais parametros sao apropriados para o reconhecimento de certo padrao.
O esfor¢co computacional investido inicialmente compensa o tempo gasto caso o ajuste dos parametros fosse

realizado por meio de tentativa e erro. Assim, este modelo facilita a aplicabilidade da LIPNet em outras

bases de imagens.

4.3.2 Arquitetura Il

Para o Experimento B, admitiu-se utilizar como entrada para a arquitetura a melhor solucao encontrada na
Arquitetura I. Tal solugéo é a que obteve AUC = 0,89 no Experimento C. Portanto, conforme destacado no
Apéndice E[, as configuracoes de tal estrutura de rede sao: Lop =2, Lip=1,r1 =7,01 =4, 19 =4, 00 = 2,
hy =2, 01 = 5,568, ho = 0.
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Figura 13 — Bozplot do tempo médio de ¢;; = 10 treinamentos em cada avaliagao de fitness
na Arquitetura I.

As Figuras [14] e [I5] mostram a AUC obtida para os dois critérios de parada avaliados: Quantidade de
Iteragoes (QI) e Validagdo Cruzada (VC). Observa-se que a média da AUC obtida em QI é maior que a de
VC. O teste da soma dos postos de Wilcozon confima com 5 % de significancia que, de fato, os resultados
obtidos por QI sdo melhores que o de VC. Os critérios de validacao cruzada precisam ser reavaliados para
um maior niimero de iteracoes, visto que os baixos resultados obtidos se devem a uma parada antecipada da
simulagao.

As Figuras [16] e [17] ilustram a curva de convergéncia e a de validacdo cruzada para os experimentos A e
B. Ambas curvas ficam estabilizadas por mais de 1000 iterac¢oes até acabar o processo de otimizacdo. Esta
curva revela que, de fato, a quantidade de iteragoes igual a 2500 é um ponto ideal para parada da otimizacao,
pois houve estabilidade. Com os parametros definidos para VC, a otimizagao é finalizada prematuramente,
acarretando resultados ruins comparativamente a QI. Dessa forma, como trabalhos futuros, é sugerido que
seja realizado um estudo para analisar os pardmetros do critério de parada por validagao cruzada neste
modelo.

Nas Figuras [18|e compara-se 0 método proposto na Arquitetura IT com a método original da LIPNet
(RProp) para os experimentos A e B, respectivamente. Realizando o teste de Wilcozon com 5% de signi-
ficancia, conclui-se que a LIPNet obteve melhores resultados. Isto se deve porque o PSO, como ja citado
anteriormente, é susceptivel a convergir para minimos locais. Portanto, é necessario recorrer a outras técnicas
mais robustas a este tipo de problema, a fim de obter melhores taxas de reconhecimento.

As Figuras [20] e 21] ilustram a curva ROC para os experimentos A e B da Arquitetura II, representada
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Boxplot Ql vs. CV -Experimento A -ARQ Il -PSO
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Figura 14 — Boxplot da AUC obtida para dois critérios de parada da otimizacao da Arquitetura
II no Experimento A: Quantidade de Iteragoes (QI) e Validagao Cruzada (VC).
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Figura 15 — Boxplot da AUC obtida para dois critérios de parada da otimizacao da Arquitetura
IT no Experimento B: Quantidade de Iterag¢oes (QI) e Validagdo Cruzada (VC).



Capitulo 4. FEzxperimentos e Resultados 25

Curva de convergéncia -Experimento A -ARQ |l -PSO
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Figura 16 — Curva de convergéncia versus validagao cruzada para o Experimento A da Arqui-

tetura II.
Curva de convergéncia -Experimento B -ARQ |l -PSO
1 T T T
0,95 1
oor -
!
I
i
!
0,85 f’# -
|
!
S osl i
< i
|
075} ]
071 B
0,65F Legenda b
———— Erro Treinamento
Erro Validag@o
1 1 1 T
0 500 1000 1500 2000 2500

lteracio

Figura 17 — Curva de convergéncia versus validagao cruzada para o Experimento B da Arqui-
tetura II.
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Figura 18 — Boxplot da AUC que compara o resultado obtido no Experimento A com a atua-
lizacao dos pesos na proposta da Arquitetura II (ARQ-II) com o método original
da LIPNet (Rprop).
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Figura 19 — Boxplot da AUC que compara o resultado obtido no Experimento B com a atua-
lizagao dos pesos na proposta da Arquitetura IT (ARQ-II) com o método original

da LIPNet (Rprop).
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com os circulos, e para a LIPNet original, com os asteriscos.

Curva ROC - Experimento A -PSO
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Figura 20 — Curva ROC do Experimento A da Arquitetura II.

Pode-se concluir que, para esta Arquitetura, os resultados obtidos foram similares em ambos os experi-

mentos.
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Curva ROC - Experimento B -PSO
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Figura 21 — Curva ROC do Experimento B da Arquitetura II.
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5 Conclusdes e Trabalhos Futuros

Neste capitulo serao apresentadas as conclusoes observadas durante o desenvolvimento deste trabalho, bem

como os trabalhos futuros, que poderao ser realizados em complementacao deste.

5.1 Conclusdes

A LIPNet é uma rede neural inspirada nos conceitos de campos receptivos e inibitérios presentes no sistema
visual humano. Nesta rede, a técnica utilizada para o treinamento dos pesos, Rprop, é vulneravel a minimos
locais. Este trabalho propos duas solugoes que empregam o PSO, algoritmo de inteligéncia de enxames, a
fim de contornar esse problema. Porém, outras técnicas de otimizacdo podem substitui-lo nesta funcao.

A Arquitetura I proposta visa a otimizacdo dos parametros da rede, tais como, tamanho dos campos
receptivos, inibitorios e funcdo de ativagdo. Este trabalho analisou diferentes formas de inicializagao, a
fim de tender os resultados para configuragoes da LIPNet (tamanho dos campos inibitérios nao-nulo). O
modelo identificou taxas melhores que as encontradas por [Fernandes| (2013) tanto para a PyraNet quanto
para a LIPNet. Além disso, a taxa de classificagio maxima alcancada corrobora com o resultado obtido
por |[Fernandes| (2013), quando o melhor resultado obtido é uma solugdo com campos inibitérios nao-nulos.
No entanto, verificou-se que os resultados obtidos sdo estatisticamente equivalentes a formas de inicializacao
inclinadas para a rede PyraNet (tamanho de campos inibitérios nulo). Isto indica que o modelo ainda néo é
robusto o suficiente a minimos locais. E recomendavel que este modelo seja utilizado no inicio da pesquisa,
quando nao existe nocao sobre quais pardmetros sao apropriados para o reconhecimento de certo padrao.
Sua desvantagem, em contrapartida, é o custo computacional elevado para a otimizagao.

O segundo modelo é a Arquitetura II, a qual objetiva substituir a técnica Rprop de ajuste dos pesos
pela otimizacdo com o PSO. Dessa forma, o treino da rede consiste no préprio processo de otimizac¢do, no
qual os pesos da rede sao as variaveis do espaco de busca. Concluiu-se que o PSO nao é uma técnica ideal
para este modelo, pois ele foi mais vulneravel a minimos locais que o préprio Rprop, resultando em taxas de
reconhecimento baixas comparativamente & LIPNet original. Portanto, é interessante substituir o PSO por

outra técnica de otimizacao mais adequada a este problema.

5.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, destacam-se:

1. Em relagdo a Arquitetura I, propor modelo hibrido com técnicas computacionais apropriadas para

ambientes discretos, tais como, computagao evolucionéria;

2. Em relacao & Arquitetura II, substituir PSO por outras técnicas menos vulneraveis a minimos locais,
tais como o FSS-II (do inglés, Fish School Search II)(BASTOS-FILHO; NASCIMENTO,, [2013));

3. Em relacdo & Arquitetura II, avaliar critérios de parada para a otimizagdo, como, por exemplo, variar

os parametros de validacao cruzada;
4. Estender a LIPNet para um modelo com campos receptivos e inibitérios de tamanhos variaveis;

5. Testar os modelos propostos para outras bases, a fim de analisar a profundidade da rede.
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APENDICE A - Solucdes encontradas nas simulacdes da

Arquitetura |

Este apéndice visa ilustrar os resultados obtidos para as simulagoes dos experimentos da Arquitetura I. As
Figuras 22] 23] e 24] destacam as cinco solu¢Ges encontradas provenientes desses experimentos. Para cada

solucao é destacado:

e quantidade de camadas 2D, representada por ’quantidadeCamada2D’. Vale destacar que o valor desta-

cado na figura equivale a Lop + 1, pois conta com a camada de entrada;
e quantidade de camadas 1D, representada por ’quantidadeCamadalD’;

e tamanho de cada camada 2D, representado por 'tamanhoCamada2D’. Neste caso, sdo apresentados trés

valores pois correspondem ao tamanho da primeira, segunda e terceira camadas respectivamente;

e tamanho do campo receptivo, representado por "tamanhoCampoReceptivo’. Neste caso, sdo apresenta-
dos trés valores pois correspondem ao tamanho dos campos receptivos na primeira, segunda e terceira

camadas respectivamente;

e tamanho do overlap, representado por 'tamanhoQuverlap’. Neste caso, sdo apresentados trés valores pois

correspondem ao tamanho do overlap na primeira, segunda e terceira camadas respectivamente;

e tamanho do campo inibitério, representado por 'tamanhoCampolnibitorio’. Neste caso, sdo apresenta-
dos trés valores pois correspondem ao tamanho dos campos inibitérios na primeira, segunda e terceira

camadas respectivamente;

e peso inibitério, representado por 'pesolnibitorio’. Neste caso, sdo apresentados trés valores pois cor-
respondem ao peso inibitério na primeira, segunda e terceira camadas respectivamente. Vale ressaltar
que, caso o tamanho do campo inibitério na camada seja nulo, ndo importa a magnitude do peso, pois

nao haveré efeito de inibicao lateral na respectiva camada;
e quantidade de neurénio na camada 1D, representado por ’tamanhoCamadalD’;

e funcao de ativagdo dos neurdnios da camada 2D e 1D, representados respectivamente por ’funcao-
AtivacaoCamada2D’ e ’funcaoAtivacaoCamadalD’. Neste caso, os valores assumidos sdo ’'SigmLog’,

indicando a fungao sigmoide logistica, e *TangHip’, a tangente hiperbélica;

e avaliacao de fitness obtida para os referidos parametros é representada por ’Fitness’.

A.1 Experimento A da Arquitetura |

As solugées do Experimento A podem ser visualizadas na Figura Ao verificar as cinco simulacGes,
percebe-se que o tamanho do campo inibitério obtido em todos os casos é nulo, o que caracteriza uma rede
PyraNet.
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A.2 Experimento B da Arquitetura |

As solugoes do Experimento B podem ser visualizadas na Figura[23] Ao verificar as cinco simulagdes, percebe-
se que o tamanho do campo inibitério obtido nao é nulo apenas na Solucao 3. Essa solucao inclusive foi a que
obteve segundo melhor fitness, o que evidencia que a inibi¢ao lateral é capaz de obter taxas de reconhecimento

tao boas quanto a PyraNet.

A.3 Experimento C da Arquitetura |

As solugoes do Experimento C podem ser visualizadas na Figura[24] Ao verificar as cinco simulagdes, percebe-
se que o tamanho do campo inibitério obtido é nulo apenas na Solucao 3. Vale ressaltar portanto que o modo
de inicializacdo das variaveis no espaco de busca foi essencial para obter uma maior quantidade de solucoes

que atendam as configura¢ées da LIPNet com inibigdo lateral ndo-nula.
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solucao 0

quantidadeCamadazp=3
quantidadeCamadalD=1
tamanhoCamada2p=19 2 1
tamanhoCampoReceptivo=1l 11 2
tamanhooverlap=0 5 0
tamanhoCampoInibitorio=0 0 0
pesoInibitorio=0.0 14.50905549768809 16.468160231578025
tamanhoCamadalD=2
funcaoativacaoCamada2d=sigmLog
funcaoativacaoCamadald=sigmLog
Fitness=0.8713771186440677

Solucao 3

quantidadeCamada2p=3|
quantidadeCamadalD=1
tamanhoCamadazp=19 2 1
tamanhoCampoReceptivo=1 10 2
tamanhooverlap=0 1 0
tamanhoCampoInibitorio=0 0 0
pesoInibitorio=0.0 22.78262900212939 8.491059308081088
tamanhoCamadalp=2
funcaoAtivacaoCamada2d=5igmLog
funcaoAtivacaoCamadald=TangHip
Fitness=0.8710487288135594

solucao 1

quantidadeCcamada2p=3
quantidadeCamadalb=1
tamanhoCamada2p=19 2 1
tamanhoCampoReceptivo=l 12 2
tamanhooverlap=0 6 0
tamanhoCampoInibitorio=0 0 0
pesoInibitorio=0.0 1.8905066067088905 0.1
tamanhoCamadal D=2
funcaoativacaoCamada2d=5igmLog
funcaoativacaoCamadald=5igmLog
Fitness=0, 8788877118644068

el e e GeAIrT Do oo

e

solucao 4

quantidadeCamada2p=3
quantidadeCamadalD=1
tamanhoCamadazD=19 2 1
tamanhoCampoReceptivo=1l 11 2
tamanhoowverlap=0 3 0
tamanhoCampoInibitorio=0 0 0
pesoInibitorio=0.0 23.48998207671988 3.7405202201943
tamanhoCamadalD=2
funcaoativacaoCamada2d=5igmLog
funcaoativacaoCamadald=5igmLog
Fitness=0.8852118644067797

solucao 2

quantidadeCamada2D=3
quantidadeCcamadalp=1
tamanhoCamada2D=19 2 1
tamanhoCampoReceptivo=1l 7 2
tamanhoOverlap=0 0 1
tamanhoCampoInibitorio=0 0 0
pesoInibitorio=0.0 7.448774079754431 1.9231584216063808
tamanhoCamadalD=2
funcaoAtivacaoCamada2d=5igmLog
funcaoAtivacaoCamadald=TangHip
Fitness=0.8845444915254237

Figura 22 — Solugoes encontradas para o Experimento A - Arquitetura I.
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solucao O
quantidadecamada2p=3
quantidadecamadalp=1
tamanhoCamadazp=19 2 1
tamanhoCampoReceptivo=1l 8§ 2
tamanhooverlap=0 2 1
tamanhoCampoInibitorio=0 0 0
pesoInibitorio=0.0 9.735611176441783 1.014120862179213
tamanhoCamadalp=2
funcaoativacaoCamada2d=5igmLog
funcaoAtivacaoCamadald=5igmLog
Fitness=0.B8799470338983051

»

solucao 2

quantidadeCamada2D=3

quantidadeCamadalD=1

tamanhoCamada2p=19 2 1
tamanhoCampoReceptivo=l 7 2
tamanhooverTap=0 0 1
tamanhoCampoInibitorio=0 0 0
pesoInibitorio=0.0 9.101926173368586 30.0
tamanhoCamadalp=2
funcaoativacaoCamada2d=5igmLog

m

funcaoativacaoCamadald=TangHip
Fitness=0.8762500000000001

solucao 1
quantidadeCamada2p=3
quantidadeCamadalbp=1
tamanhoCamada2D=19 2 1
tamanhoCampoReceptivo=1 10 2
tamanhoOoverlap=0 3 1
tamanhoCampoInibitorio=0 0 0
pesoInibitorio=0.0 22.702818470544987
26.071039357587274
tamanhoCamadalD=2
funcaoativacaoCamadaZd=sigmLog
funcaoativacaoCamadald=sigmLog
Fitness=0. 869343220338983

solucao 2
gquantidadecamadaZp=3
quantidadecamadalp=1
tamanhoCamadap=19 6 1
tamanhoCampoReceptivo=1l 4 4
tamanhooverlap=0 1 0
tamanhoCampoInibitorio=0 2 0
pesoInibitorio=0.0 7.702246535203959 2.262184921103894
tamanhoCamadalD=2
funcaoativacaoCamada2d=5igmLog
funcaoativacaoCamadald=TangHip
Fitness=0.B8785911016949152

m

solucao 4
quantidadeCcamada2p=3
quantidadeCamadalDp=1
tamanhoCamadazD=19 5 1
tamanhoCampoReceptivo=1 6 4
tamanhooverlap=0 3 1
tamanhoCampoInibitorio=0 0 0
pesoInibitorio=0.0 0.1 28.904477394152718
tamanhoCamadalD=2
funcaoAtivacaoCamadazd=SigmLog
funcaoAtivacaoCamadald=TangHip
Fitness=0.8780720338983052

Figura 23 — Solugoes encontradas para o Experimento B - Arquitetura I.
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Solucao 0

quantidadeCamadazp=3
quantidadeCamadalp=1
tamanhoCamada2p=19 6 1
tamanhoCampoReceptivo=1l § &
tamanhoover 1ap=0 5
tamanhoCampoInibitorio=0 2 0
pesoInibitorio=0.0 7.19019084337727 13.628156609291072
tamanhoCamadalD=2
funcaoativacaoCamadazd=5igmLog
funcaoativacaoCamadald=sigmLog
Fitness=0.8

Solucao 3

quantidadeCamadazp=32
quantidadeCcamadalp=1
tamanhoCamada2p=19 5 1
tamanhoCampoReceptivo=1 7 4 |
tamanhooverlap=0 4 1
tamanhoCampoInibitorio=0 0 0
pesoInibitorio=0.0 0.1 26.066759637947243
tamanhoCamadalp=2
funcaocativacaoCamada2d=sigmLog
funcaoativacaoCamadald=TangHip
Fitness=0.8822775423728814

Solucao 1

quantidadeCamada2D=3
quantidadeCamadalD=1
tamanhoCamadazp=19 5 1
tamanhoCampoReceptivo=l 7 4
tamanhoover lap=0 4 0
tamanhoCampoInibitorio=0 2 0
pesoInibitorio=0.0 0.1 1.72B8156777904342
tamanhoCamadalD=2
funcaocAtivacaoCamada2d=SigmLog
funcacativacaoCamadald=TangHip
Fitness=0.8757415254237289

solucao 4

quantidadecamadazp=3
guantidadecamadalp=1
tamanhoCamadazp=19 5 1
tamanhoCampoReceptivo=l 7 4
tamanhoOverlap=0 4 2
tamanhoCampoInibitorio=0 2 0
pesoInibitorio=0.0 5.567708719098397 5.473451344629539
tamanhoCamadalD=2
funcaoativacaoCamada2d=sigmLog
funcaoativacaoCamadald=sigmLog
Fitness=0.8900211864406782

Solucao 2

quantidadecamada2D=3
quantidadeCamadalD=1
tamanhoCamadazp=19 12 3
tamanhoCampoReceptivo=1l 8 4
tamanhooverlap=0 7 1
tamanhoCampoInibitorio=0 2 1
pesoInibitorio=0.0 0.1 13.216781595387179
tamanhoCamadalb=2
funcaocAtivacaoCamada2d=5igmLog
funcacAativacaoCamadald=5igmLog
Fitness=0.8729661016949153

p

m

Figura 24 — Solugoes encontradas para o Experimento C - Arquitetura I.
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