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Resumo

M apas topologicamente ordenados séo técnicas de repEsenia dados baseadas em
reducdo de dimensionalidade com a propriedade especiakderpacao da vizinhanca
espacial entre os protétipos no espaco dos dados e entreespastivas posicdes no espacgo
de saida. Com base nesta propriedade, mapas topologicanreeteados sdo aplicados
principalmente em agrupamento, quantizacdo vetorial cwgd@ de dimensionalidade e
visualizacéo de dados. Esta tese propde uma nova clasidipaca os algoritmos de formacgéao
de mapas topologicamente ordenados baseada no mecanissoo&acado entre 0s espacgos
de entrada e de saida, e descreve um novo algoritmo, bassaclingoutacdo evolucionaria,
denominado EvVSOM, para a formacdo de mapas topologicametemado. As principais
propriedades do novo algoritmo sdo a sua flexibilidade paradgracdo pelo usuério da
importancia relativa das propriedades de quantizacaoiabtode preservacao de topologia no
mapa final, além de boa rejeicdouatliersquando comparado ao algoritmo SOM de Kohonen.
O trabalho desenvolve uma avaliacdo empirica destas pdaues. O EvSOM é um algoritmo
hibrido, neural-evolucionario, biologicamente inspgadue se utiliza de conceitos de redes
neurais competitivas, computacéo evolucionaria, otigiimae aproximacao iterativa. Para
validar sua viabilidade de aplicacdo, o EvVSOM ¢€ estendidgpeaalizado para a solucéo de
dois problemas basicos relevantes em processamento derismagisdo computacional, quais
sejam, o problema de registro de imagens médicas e o proldemastreamento visual de
objetos em video. O algoritmo apresentou desempenhoegétisfnas duas aplicacdes.

Palavras-chaves Mapa topologicamente ordenado, Algoritmo evoluciondRiegistro de
imagem, Rastreamento visual de objetos.



Abstract

Topologically ordered maps are data representation teghsitpased on dimensionality
reduction with the special property of preserving the neaghood between the data
prototypes lying in the data space and their positions orh& dutput space. Based on
this property, topologically ordered maps are applied hgaim clustering projected, vector
guantization or dimensionality reduction and data visasion. This thesis proposes a new
classification for the existing algorithms devoted to thenfation of topologically ordered
maps, which is based on the mechanism of correlation betteemput and output spaces,
and describes a new algorithm based on evolutionary cortiputacalled EvSOM, for the
topologically ordered maps formation. The main propertéghe new algorithm are its
flexibility for consideration by the user of the relative iorpance of the properties of vector
guantization and topology preservation of the final map, godd outliers rejection when
compared to the Kohonen SOM algorithm. The work provides mpiecal evaluation of
these properties. The EvSOM is a hybrid , neural-evolutigriaologically inspired algorithm,
which uses concepts of competitive neural networks, emolaty computing, optimization
and iterative approximation approximation. To validate ajpplication feasibility, EvSOM
is extended and specialized to solve two relevant basiclgmabin image processing and
computer vision, namely, the medical image registratiosbj@m and the visual tracking of
objects in video problem. The algorithm exhibits satisfagperformance in both aplications.

Palavras-chaves Topologically ordered maps, Evolutionary algorithm, ypeaegistration,
Visual object tracking.
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1 Introducao

onstruir maquinas alimenta o sonho e desafia a inteligélmsidadmens desde o alvorecer

da humanidade. Durante séculos essas maquinas eram ptegamecanicas, ainda
assim chegando a um elevado grau de sofisticacéo, exigiatdepericia dos artesdos para
construi-las. Maquinas representativas desse periodo sf6gio mecéanico de preciséo e 0s
instrumentos de navegacao dos Séculos XV e XVI. Ja nessa épomcipio de funcionamento
de muitas maquinas era de inspiracdo biolégica, como ddraom®s desenhos e algumas
das maquinas construidas por Leonardo da Vinci [Usher 1982}ras parecem ser mesmo
invencédo do espirito humano, como a sofisticada maquinaldela@aproposta por Charles
Babbage em 1822, inspirada no tear mecéanico programavelz ceper padrées de cores em
cartdes perfurados [Huskey & Huskey 1976]

Em dias atuais, a nocdo de maquina vai além daquela envolvemdobjeto fisico,
adquirindo um caréter abstrato, de natureza l6gico-mdiesna Algoritmos sdo maquinas
abstratas cuja execucdo pode acontecer sobre variadosasafysincluindo as maquinas
mecanicas. O computador eletrbnico digital forma um dosstsatms mais sofisticados
conhecidos para a execucao de algoritmos. Algoritmos ¢éxeégs por computadores digitais
séo, por exemplo, usados para comandar sistemas com padésioas capazes de sensoriar
e atuar no ambiente, criando-se robds capazes de imitaasés atividades humanas. A
fronteira atual desse processo de evolucdo encontra-sneaug;ao de algoritmos inspirados
no funcionamento da natureza (e.g. teoria da evolugéo), salofjia dos organismos
(e.g. imunologia), no comportamento social (e.g. matjlh@sxames, cardumes, etc.)

lparalelamente, os avangos teéricos na compreensio e negedenatematica do comportamento dinamico
dos sistemas lineares e nao lineares davam suporte a g@stiel maquinas cada vez mais sofisticadas. Harold S.
Black (1927) desenvolve o amplificador com retroalimeragagggativa cujo principio regulador sera a chave para
a cibernética [Black 1977, Mayr 1970]. Vannevar Bush (192fjstroi o analisador diferencial, um precursor do
moderno computador analdgico. Alan M. Turing (1936) foiim@l o conceito de algoritmo e computagéo ao criar
a maquina de Turing. M. Minsky e D. Edmonds (1950) constmicgprimeiro computador neural.

Karl Ludwig von Bertalanffy (1950) inaugurou uma teoria @edos sistemas a qual pretendia explicar o
comportamento dindmico de sistemas tdo variados quantdrauite elétrico ou o crescimento de populacdes.
Bertalanffy caracterizou sistemas com modos de dacainegptnenciais, ou seja, compostos de modos cuja taxa
de variacdo instantanea seja proporcional ao estado atstema.

Norbert Wiener (1948) foi o criador da cibernética, e, jumtate com outros pesquisadores, como John von
Neumann, Walter Pitts, Warren McCulloch e William Ross Aslamtre outros, deram novo impulso na construcéo
de maquinas cada vez mais elaboradas. John von Neumann &®hvolveu a teoria dos autdmatos e criou
o principio do computador digital, Ashby (1952) prop6s edarconstruir um cérebro eletrdnico inspirado no
cérebro humano e na teoria cibernética, McCulloch & Piteg18) descreveram o primeiro neurdnio artificial e
0 propuseram como o primeiro mecanismo de aprendizagenalraatificial. Donald Hebb (1949) demonstrou
um outro principio de aprendizagem que ficou conhecido ‘Agiado de Hebb”. Com a criagdo do computador
digital muitas destas propostas podiam ser testadas na fitgralgoritmos executados no computador de propésito
geral. Os trabalhos de McCulloch & Pitts foram precursoeestudo de redes neurais artificiais e Inteligéncia
Artificial (IA) [Russell & Norvig 2009]. A IA dedica-se a compenséo e construgdo de maquinas inteligentes.
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ou no funcionamento do cérebro (redes de neurbnios). Ndts® (caso, o avan¢co da
neurociéncia oferece ideias Uteis para a construcao detaige que exibem, em algum grau,
comportamentos de adaptacédo, aprendizagem ou autozagaai

Redes neurais artificiais (RNAs) sao algoritmos biologicamerspirados que procuram
mimetizar alguns aspectos do processamento da informagdcémebro humano. Esse
processamento se caracteriza por ser altamente distrileufdalizado por unidades simples
e de baixo consumo. Central ao entendimento de RNAs séo ositosbe neurbnio e sinapse
artificiais. O neurdnio € uma unidade de processamento g@rsobre uma combinacéo
ponderada de entradas que chegam através de conexdes abainagses. O conhecimento
atual da neurociéncia afirma que o cérebro humano é codstitié milhdes de neurdnios
interconectados por sinapses, formando, no entanto.aeg&pecializadas, tais como, o cortex
visual, que detecta estimulos visuais, 0 cértex sensaiagpio, que recebe informacao tatil,
ou ainda, o cortex motor primario, responsavel pela proaldgd movimentos voluntarios.

Os modos de processamento da informagdo em algumas deg&ses respecializadas
inspiraram importantes algoritmos computacionais. E o das mapas corticais, como o mapa
retinotopico no cortex visual [Hubel & Wiesel 1974], o mapeato da superficie do corpo
para o cortex somatossensorio [Kaas & Nelson 1979], ou o ama@eto tonotopico no cortex
auditivo [Suga & O’Neill 1979]. Além disso, auto-organiZagcom preservacao de topologia
também desempenha importante funcéo no planejamentoderagao das atividades motoras
dos organismos [Morasso & Sanguinetti 1995, Hoffmanal. 2010].

As primeiras tentativas de construir modelos de redes iseatdo-organizaveis foram
motivadas essencialmente pelo proposito de simular caojpmalmente a formacdo de mapas
corticais topologicamente ordenados []. Fortemente radps pelo trabalho pioneiro de
Hubel & Wiesel [Hubel 1962] sobre o processamento sensadatortex visual de gatos,
estes modelos buscavam simular o ordenamento topograBooétidas nervosas corticais. A
principal constatacdo daquele estudo foi a de que neurpriagmnos no cortex representavam
regibes proximas do campo visual; ou seja, o cortex vistualurna espécie de mapa espacial
do campo visual.

O estudo dos mapas topologicamente ordenados (MTOs) € deessé tanto do
ponto de vista neurobioldgico [Simpson & Goodhill 2011] oa sua implementacdo em
hardware [Bamford, Murray & Willshaw 2010], quanto como ureardmenta computacional
para aplicacdes diversas. Tais mapas tém sido aplicadossnoesso em processamento
de voz [Kohonen 2001], processamento de imagens [Ritter &ul&sh 1989, Yin 2008],
robotica [Araljo & Barreto 2002] e em um numero de outras apbes [Ritter 1988,
Hulle 2010]. MTOs realizam operacdes de reducdo de dimealsiimde, agrupamento ou
guantizacao vetorial lancando mao de uma propriedade iabpdamada preservacao de
vizinhanca entre dois espacos, 0 espaco dos dados e um espagida. O espaco de
saida costuma ser um arranjo regular de nds igualmenteaskag@eralmente bidimensional,
aos quais estdo associados vetores-protétipos. Grosso, raggreservacdo de vizinhanca
consiste em que pontos de dados que estdo proximos um do rautespaco de entrada
original sdo mapeados em neurdnios que estdo, por sua w@amps um do outro no
arranjo de saida, resultando assim em um mapeamento coenvaig®o de topologia. Estas
duas propriedades, reducéo da redundancia de informataeesde quantizacao vetorial, e
ordenamento topolégico, imitam, aproximadamente, o qaeeapa ocorrer no cortex visual.
A projecao ordenada gerada pelos MTOs €, também, ferraniégitgpara visualizacdo de
dados [Lee & Verleysen 2007].
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1.1 Motivacéo para o Trabalho

De modo sucinto, auto-organizacdo € um processo auténotno geal alguma forma
de ordem global emerge em uma populacéo, a partir de inesaginformacdes puramente
locais [Camazineet al. 2001]. Contrastando com esta definicdo, dois aspectos do
funcionamento da rede SONb€If-Organizing Mapde Kohonen (2001) instigaram o inicio
desta pesquisa. A aprendizagem competitiva, que exige val@agio global do neurdnio
vencedor; e a fun¢do vizinhanca, que tem que iniciar com uregwra cobrindo toda a grade
da rede e decair com o tempo para garantir a convergénciae também requer avaliacdo
e atualizacdo dos pesos globais, pelo menos no inicio degsoc Embora podendo-se
caracterizar que a rede SOM armazena conhecimento de fastribudda, essas propriedades
exigem processamento essencialmente centralizado. ratlitea especializada registra varias
propostas de algoritmos para a formacdo de mapas topalogita ordenados que nao
incorporam alguma dessas propriedades [Obermayer & Sskn@@01].

Além disso, o algoritmo SOM € usado para tarefas muito dagtsis como agrupamento,
quantizacao vetorial, reducao de dimensionalidade, apapéo de funcdes e de densidades, e
visualizacdo de dados, ficando dificil caracterizar o geeehlmente faz e quais medidas de
gualidade utilizar na avaliagcdo do mapa resultante.

As metaheuristicas populacionais apresentam a perspéetiriacdo de novos paradigmas
de algoritmos para formacao de MTOs [Handl, Knowles & Do2g66]. No entanto, algumas
propostas, utilizando ou ndo essas metaheuristicas, pem @ireservar a topologia dos dados,
ndao o fazem, ou se o fazem, fazem de modo muito limitado. Beaur varias opcoes
para algoritmos de formacdo de mapas, resolveu-se ingestigitbordagem de algoritmos
evolucionérios.

1.2 Objetivos da Tese

Em ampla pesquisa bibliogréafica constatou-se que a forndg&oapas topologicamente
ordenados baseados em algorimos evolucionarios é aingéeme tendo ampla margem para
ser explorada tanto no desenvolvimento de algoritmos quaas aplicacfes. A partir do
exposto na se¢ao anterior e dessa constatcao, esta tedleduatom o seguinte objetivo geral:

e Propor uma estratégia alternativa de formacdo de MTOs Hasean algoritmos
evolucionarios, que ndo envolva a utilizagdo explicita & fluncdo de vizinhanca no
espaco de saida, tal qual proposta no algoritmo SOM.

O objetivo geral foi ainda desdobrado em dois objetivos @fipes:

¢ Investigar a formacao de MTOs através de algoritmos evahdcios, usando a correlacao
cruzada como métrica de inducdo do ordenamento dos veiny&Egipos.

e Estender a estratégia de formacdo de MTOs proposta de modapsada e aplica-la
em problemas complexos, tais como registro de imagem eeaasémto de objetos em
sequéncias de video.
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Ao longo desta pesquisa foram publicados os seguintedhabaientificos:

e J. E. B. Maia, G. A. Barreto e A. L. V. Coelho, On Self-organizirepture Map (SOFM)
Formation by Direct Optimization through a Genetic Algbnit, In: 8th International
Conference on Hybrid Intelligent Systems (HIS 2008), 2008c8ana. Proceedings of
8th International Conference on Hybrid Intelligent SystdiES 2008). Los Alamitos :
IEEE Computer Society Press, Vol. 1. p. 661-666, 2008

e J. E. B. Maia, G. A. Barreto e A. L. V. Coelho, Uma Abordagem Evimoaria para a
Formacdo de Mapas Topoldgicos Auto-Organizaveis, Legraimd Nonlinear Models,
Vol. 6, No. 2, pp. 154-166, 2008.

e J. E. Bessa Maia, A. L. V. Coelho e G. A. Barreto, Directly Optiimiz
Topology-Preserving Maps with Evolutionary Algorithms: @omparative Analysis,
In: International Conference on Neural Information Prooces$lCONIP 2008), 2009,
Auckland. Advances in Neuro-Information Processing, 1Bternational Conference,
ICONIP 2008, Revised Selected Papers, Part | - Lecture Not€omputer Science
(LNCS). Berlin : Springer-Verlag, Vol. 5506. p. 1180-1187020

J. E. Bessa Maia, G. A. Barreto e A. L. V. Coelho, Image Registidtipthe Extended
Evolutionary Self-Organizing Map, In: European Symposiom Artificial Neural
Networks, Computational Intelligence and Machine LearnR@L0, Bruges. Procs. of
18th European Symposium on Artificial Neural Networks, Cotapanal Intelligence
and Machine Learning (ESANN 2010). Evere : d-side publoaj Vol. 1. pp. 523-528,
2010.

J. E. Bessa Maia, G. A. Barreto e A. L. V. Coelho, Evolving a Selaizing Feature
Map for Visual Object Tracking, In: 8th Workshop on Self-@nizing Maps (WSOM
2011), 2011, Espoo. WSOM 2011, 8th Workshop on Self-Orgagiklaps - Lecture
Notes in Computer Science (LNCS). Berlin : Springer, Vol. 6481121-130, 2011.

e J. E. Bessa Maia, G. A. Barreto e A. L. V. Coelho, Visual Objectckiag by an
Evolutionary Self-Organizing Neural Network, Journal ofdlligent and Fuzzy Systems,
Vol. 22, pp. 61-89, 2011.

1.4 Organizacédo do Restante da Tese

A leitura desta tese requer o acompanhamento de conceitogin oriundos de areas
do conhecimento e de aplicacbes nem sempre proximameatgoreddas. O leitor notara
alguma redundancia e repeticdo na apresentacdo de caneeait® notacdo, mantidas assim
tendo dois propdsitos em vista. O primeiro foi o de facil@deitura, reduzindo os retornos as
definigbes da notacao e a trechos conceituais anterioregyuddo foi o de deixar cada capitulo
auto-contido ou quase isso. Com este Ultimo propésito, epeotambém por apresentar 0s
resultados pertinentes em cada capitulo. Entretantofassealizado com o cuidado de néo
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estender excessivamente o texto. A seguir é apresentadaraweadescricdo do contetdo dos
capitulos restantes desta tese.

Capitulo 1 - Sobre a Formacao de Mapas Topologicamente Ordedas

Este capitulo parte da constatacdo (premissa) de que gualgyoritmo de formacéo de
mapas topologicamente ordenados contém algum mecanismimgazir uma correlagéo entre
0 espaco dos dados (entrada) e o espaco de saida (em geratanjo ardenado regular de
neurbnios). Revisa formalmente a literatura sobre as paicaracteristicas dos MTOs,
guais sejam, auto-organizacdo, quantizacdo vetoriakepracdo de topologia e o fator de
magnificacdo, e faz uma revisdo abrangente dos principmsegem 0s principais algoritmos
de formacédo de MTOs encontrados na literatura. Adicionalenpropde uma classificacao
para os algoritmos de formacao de MTOs baseada no mecaneowrélacao utilizado entre
0 espaco dos padrdes e o0 espaco dos protétipos. Finalmeniengacobertura exaustiva das
propostas existentes de algoritmos evolucionarios pavenzef;do de MTOs.

Capitulo 2 - A Metaheuristica EvSOM

Este capitulo descreve e avalia o algoritmo proposto EvSOMestrés conjuntos de
dados sintéticos, adotando o algoritmo SOM de Kohonen [Kehd@001] como padrao de
comparacao. O EvSOM é um algoritmo hibrido, neural-evoh#iio, baseado em principios
de computagdo evolucionaria, redes neurais artificiaistersas auto-organizaveis. Descreve
detalhadamente a funcdo de aptiditnés3, os operadores genéticos de recombinacao e
mutacédo, e as técnicas de selecdo de reprodutores e de digesnutilizadas. Compara o
desempenho do EvSOM frente ao SOM em relacdo as métricamédio de quantizacao, erro
topografico ponderado, distorcdo localmente ponderadafeimmte de correlacdo de Pearson.
Faz uma analise preliminar empirica da sensibildade datégta utilizada experimentando
com seis variantes do algoritmo basico, alterando os mawasi de recombinacgdo, as taxas
de mutacdo e as estratégias de selecdo dos reprodutoresdesdendentes. Nesta tese,
denominou-se também Metaheuristica EvSOM o conjunto deitifgps obtido mantendo-se
a funcéo de aptiddo e os operadores genéticos do EvSOM edais 0s demais parametros
do algoritmo evolucionario.

Capitulo 3 - EVSOM-IR - Extensédo do Algoritmo EvSOM para Registrode Imagem

Este capitulo descreve um algoritmo para registro de imageédica tendo como nucleo o
EvSOM. O problema do registro de imagem médica é detalhaatardescrito e uma minuciosa
revisdo das solucdes encontradas na literatura € apréaer@aEvSOM-IR, um algoritmo de
registro de imagem com o EvSOM embarcado, é do tgroplate matchingom restricdes
estruturais. Ele é formalmente apresentado e é avaliade §@s tipos de imagens médicas
obtidas de bancos de imagens publicos frequentementeadtié para comparacdo nestes
trabalhos. O desempenho é comparado com os algoritmos behneados ICP Iferative
Closest Point, TM (Template Matchinge com a ferramenta de registro interativo manual
disponivel no Images MATLAB Toolbox (IMT). A figura de mériéoo desvio percentual médio
em translagao, rotacdo e escala entre as imagens.

Capitulo 4 - EVSOM-VT - Extensédo do Algoritmo EvSOM para Rastreanento Visual
de Objetos

Este capitulo apresenta detalhadamente o problema deamasinto visual de objetos
em video e faz uma revisdo minuciosa das solucdes encomtradditeratura para este
problema. O EvSOM-VT, um algoritmo de rastreamento viswabbjetos com o EvSOM
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embarcado, é formalmente apresentado e € avaliado frertaes fintéticos e filmes reais.
O comportamente do algoritmo frente a oclusdo parcial,-acliesdo eoutliers € analisado
empiricamente. Para analise do desempenho sao utilizadfibne sintético, um filme préprio

e um filme publicamente disponivel, frequentemente utlizem outros trabalhos de pesquisa.
O desempenho € comparado frente ao algoriimect Trackinge a figura de mérito utilizada
€ araiz do erro quadratico médiRNISE - Root Mean Squared Erjor

Capitulo 5 - Concluséo

Este capitulo faz um apanhado geral das contribui¢cdes tiestalho e das principais
conclusdes, e aponta algumas perspectivas para trabathossf
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2 Sobre a Formacao de Mapas
Topologicamente Ordenados

ste capitulo apresenta uma revisdo de conceitos e algsréasenciais para a compreensao
o problema de formacdo de mapas topologicamente orderf®tia3s). A linha de

raciocinio seguida é a seguinte. Primeiro, o algoritmo S@Wadhonen é descrito de maneira
rigorosa e 0s aspectos qualitativos relevantes do sewheatiento sdo destacados. Dada a sua
importancia, ele sera usado como referéncia no restantagitulo. Em seguida, é feita uma
revisdo da sua génese enquanto modelo biologicamenteadsp@ da sua interpretacdo como
um procedimento iterativo de minimizagdo de uma funcdo @éegéan Nas secdes seguintes,
guatro importantes propriedades dos mapas topograficoeedadas: quantizacao vetorial,
ordenamento topoldgico, fator de magnificacdo e convergén€inalmente, € apresentada
uma revisdo dos mais importantes algoritmos de formacaoagmsntopograficos com base
no mecanismo utilizado para a formacao de mapas topologit@nordenados.

2.1 O Algoritmo SOM

Credita-se a Kohonen (1982) a proposi¢cédo do primeiro algoritcomputacionalmente
eficiente, embora menos biologicamente plausivel, pararraafthio de MTOs, de modo
auto-organizado, ao introduzir o popular algoritmo SCGdI{-Organizing Map Originalmente
pensado como uma versao simplificada do modelo de von debi#gl$1973), o algoritmo
SOM tornou-se uma das mais importantes arquiteturas des meelgrais auto-organizaveis,
com inumeras aplicacbes importantes em reconhecimentadi®gs, especialmente como
técnica de visualizacdo e de reducdo de dimensionalidddgef-2001]. Grosso modo,
o algoritmo SOM ¢é uma técnica de quantizacdo vetbriple tenta preservar relacées de
distancias (proximidade) entre os padrdes de entrada enramauni-, bi- ou tridimensional
de neurdnios de saida. Em outras palavras, padrdes quepestdnos um do outro no espaco
de entrada original sdo mapeados em neurbnios que estdngogez, proximos um do outro no
arranjo de saida, resultando assim em um mapeamento (@¢fodpjque preserva a topologia
do espaco de entrada.

Mais especificamente, o algoritmo SOM € uma rede neural dmdmagem competitiva
nao-supervisionada cujos neurdnios sao dispostos regemde espacados em um arranjo
geométrico de saida. O numero de neurbnios e a dimenséoaigoadevem ser definidos
previamente. A Figura 1 ilustra este mapeamento para unegS@#/1 bidimensional.

10u seja, os dados sdo representados por vetores-prof@ioso contexto de redes neurais recebem o nome
de vetores de peso.
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Figura 1. Representacdo do mapeaméhtmnstruido por uma rede SOM bidimensional

Cada neurdnio esta associado a um vetor de pesos representzemtroide de uma regiao
particular do espaco de padrées. Da-se o nome de célula daovar regido de dominio de
um dado vetor de pesasOs vetores de pesos tém a mesma dimens&o dos padrdes da.entra
Este trabalho adota a seguinte notacdo matematiéo niumero de neurbniok;é o nimero
de padrbes de entrad@,¢ a dimensé&o do espaco de entradgwy ) € RP é o vetor de pesos
do neurdnioj (na posicaa), w; € RP é o vetor de pesos do neurdnio vencedfdré a matriz
N x P de pesos dos neurbniose RP é um padréo de entrada particubdré a matriz_ x P de
padrdes de entrad&” € o espago de entrade, € o espago de saida, ou seja, o arranj@ o
vetor de coordenadas deésimo neurdnio neste arranf,é a transformacao d&” em.«7, e
Q1 é a transformacao inversa, géem 2.

O treinamento da rede SOM compde-se de dois mecanismodaskrimeiro, uma
estratégia competitiva do tipainner-take-all(WTA) € usada para a selecdo de um unico
neurénio vencedor para cada padrdo de entrada; por exempkyrénio vencedor € aquele
cujo vetor de pesos € o mais proximo do padrédo de entrada eragete distancia euclidiana.
Segundo, uma estratégia cooperativa faz uso de uma funganimieanca centrada na posicao
do neurdnio vencedor no arranjo de saida para atualizarérands vetores de pesos dos
neurénios em torno do vencedor. A atualizacdo dos vetorges@s do neurdnio vencedor
e de seus vizinhos no arranjo de saida é sempre na direcadmido g entrada.

A conseqiiéncia da abordagem cooperativa € que 0s vetoresde gaqueles neurdnios
gue estado mais proximos ao neurdnio vencedor sao atuadiradis fortemente na direcéo do
padrdo de entrada atual. Por sua vez, observa-se que apdsmenonsuficiente de iteracoes
de treinamento, o trabalho conjunto das estratégias cdtivpet cooperativa subjacentes ao
algoritmo SOM promove o surgimento de um mapa computaciemafjue a preservacao de
topologia € uma notavel propriedade emergente.

Pseudo-cédigo para o algoritmo SOM

1. Iniciar (aleatoriamente) os vetores de pespg0), j=1,...,N.

2. Selecionar os padrbes de entradde acordo com uma distribuicdo de probabilidade
p(X).

3. Encontrar o indice do neur6nio venced(f) na iteragéon, utilizando o critério da
distéancia euclidiana minima:

20s termos campo receptivo ou regido de atracéo também samsora jargdo da area.
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i(x) =arg rpjion(n) —w;j(n)

, jJ=1,...,N. (2.1)
4. Atualizar os vetores de pesos dos neurdnios de acordo seguate expressao:

wj(n-+1) =wj(n)+n(mhi ;) [x(n) —wjn], (2.2)

em que (n) € ataxa de aprendizageh;(n) € uma fungéo vizinhanga centrada em torno
da coordenads; do neurénio vencedor no arranjo de saida, sendo a funcathaizga
do tipo gaussiana uma das mais usadas:

hj(n) = exp(~B(m) [[ri—r]?), (23)

em queB(n) = 1/202%(n). E importante destacar que, para garantir a convergéncia do
algoritmo SOM, as seguintes condi¢cdes devem ser observadas

n(n) —0eao(n) — 0, paran — co.

5. Repetir os passos 2-5 até que nenhuma alteracéo sigwifinas posicdes dos prototipos
seja observada. Neste caso, diz-se que a rede convergiu.

A propriedade de preservacdo de topologia pode ser expteskama simplificada da
seguinte maneira. Considere guee X» sdo dois padroes de entrada separados entre si por
uma distancial(x1,Xx2) = ||[x1 —X2||. Considere também que as coordenadas dos neurdnios
vencedores no arranjo de saida par& x» sdo representadas parer,, respectivamente. A
distancia entre as duas coordenadas é dadd(pgrr2) = ||r1 —r2||. Assim, diz-se que o MTO
preserva relacdes de proximidade entre os padrdes de @&ntigatojecao destes no arranjo de
saida, se & medida qdéxs,x2) — 0, for observado qué(rq,rz) — 0.

A definicdo acima so6 é valida em um sentido (a saber, do esgagntrhda para o espaco
de saida). Em outras palavras, o fato de dois neurénioesesfanoximos no arranjo de saida
nao implica necessariamente que os padrées neles mapeadssm 0 estejam no espaco de
entrada. A Unica situacdo em que a preservacao de topolagiaetvada nos dois sentidos
da-se quando o espaco de entrada e o de saida tem a mesmaadiifeegs os padrbes de
entrada tém duas componentes e o arranjo de saida é bidimahsNeste caso, diz-se que 0
espaco de entrada e o de saida sédo isomorficos.

Para garantir a convergéncia e um mapa topologicamenteamdeo escalonamento dos
parédmetrog) (n) e o(n) deve ser cuidadoso. Diz-se que o processo de ajuste dos pasoslo
de uma configuracéo inicial aleatoria até a configuracao dirddnada passa por duas fases:
uma fase inicial de ordenamento, na qual os valoreg @e e o(n) sdo altos, e uma fase
de convergéncia, durante a qual esses valores sao pequgonasesnao se alteram. Leis de
decaimento exponencial sdo recomendadas em Ritter et 8R)(Ifadas por:

n

n(n) = no. (m> " (2.4)
No

o(n) = 0. (—) “ : (2.5)
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ondeng e 0p sdo os valores iniciaig}; € gs sdo os valores finais,® e 1, Sdo as constantes de
tempo que determinam a velocidade de reducao destes per@nigéssa forma, os processos
de competicap cooperagaoe ajuste dos pesose repetem tanto na fase de ordenamento
guanto na fase de convergéncia, mas com valores diferensegadametros. Além disso, as
seguintes condi¢des da teoria da aproximacao estocastieandser satisfeitas para garantir a
convergéncia [Robbins & Monro 1951]:

lim [ion(n)] = o0, (2.6)

t—o0

< 00, (2.7)

t
lim n?(n)
in |3
Essas condi¢bes séo satisfeitas pelas leis de decaim@uotoagiciais das Equacgdes (2.4) e (2.5).

Uma propriedade da rede SOM, assim como de outros algoriiegseantizacao vetorial, é
gue ele particiona 0 espaco de entrada em regides convexratetezadas pela propriedade de
gue cada ponto no interior deste espaco esta mais proximetdode pesos da sua regiao do
gue do vetor de pesos de qualquer outra regido. Um partimieni® deste tipo é chamado
particionamento de VoronoMbronoi tessellatione cada regido € chamada uma célula de
Voronoi. A aparéncia geométrica das células de Voronoi aagpode ser vista na Fig. 2(a).
Formalmente, em um espaco de dimenBda j-ésima regidoR;, com centroide envj, €
definida por

Rj = {x,x € R” | [|[x—w;j|| < [jx —wil|, Yk # j}. (2.8)

A triangulacdo de Delaunag o dual das linhas retas do diagrama de Voronoi. Ela
€ obtida conectando todos os pamsw; € W para os quais as celulas de Voroipie
V; correspondentes compartilham uma aresta. No plano, a cad@ ala triangulacao de
Delaunay corresponde uma aresta perpendicular no diagtar®aronoi, vide Fig.2(b). Para
uma dimens&o arbitrari, a triangulacéo de Delaunay de um conjunto de pontos/emRP
e definida pelo grafo cujos vértices sdowase cujamatriz de adjacénciad = [aﬂ-}, com
aj € {0,1},i,j=1,...,N assume valor 1 s¢ NV; # 0. Ou seja, dois veértices estdo conectados
por uma aresta se suas células de Voronoi sédo adjacentes.

No estado de convergéncia, uma rede SOM devidamente tegipague tenha utilizado
a funcdo de vizinhanca dada pela Equacado (2.3), minimizzca&sicamente a Distor¢ao
Localmente Ponderad®[_P) [Ritter & Schulten 1988], que é a soma das distancias quadrad
ponderadas pela fungéo de vizinhanca, dada por

L N
DLP(W) = Z Zlhi,- 3 —wi )%, (2.9)
i=1]=

ondeL € o numero de padrbes no conjunto de treinamenitb & o numero de neurdnios.
Esta equacao é definida para um conjunto discreto de pade@drada tal que nenhum deles
coincida com uma fronteira das células de Vordn&ob esta hipotese, a regra de atualizac&o
da rede SOM pode ser obtida diferenciando o funci@ia?(W) em relagio aos vetores de

3Numa amostra discreta esse evento tem probabilidade zero.
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(a) . © |

Figura 2: (a) Particionamento de Voronoi para uma rede SOd/p@ntos pretos representam
0s vetores prototipos e as linhas retas sao fronteiras diaséle Voronoi. (b) Triangulacdo de
Delaunay correspondente.

pesos, desconsiderando as descontinuidades nas fremtagaélulas de Voronoi:

dDLP(W L
ﬁzzi;hij (Xi—Wj). (2.10)

Da Equacédo (2.10) obtém-se a regra de Kohonen para a rede EQMregra, portanto,
aproxima o gradiente descendente estocasticddB. Entretanto, como sera visto na
Secdo 2.5, essa fungdo erro ndo pode ser uma funcao enerigia de descontinuidades nas
fronteiras das células de Voronoi.

2.2 Aprendizagem Hebbiana e Inibicdo Lateral

A rede SOM é um modelo matematico abstrato, simples de sdenmemtado e pode
ser usado como um algoritmo computacionalmente eficien& foamacdo de MTOs sem
associa-lo a qualquer processo natural. No entanto, apoficela rede SOM faz parte de uma
linha de pesquisa em neurociéncias que procura modelacmhamento de alguns processos
sensoriais e neurais, especialmente o funcionamentordomgia retina e do cortex visual. A
retina constitui-se de uma rede neural complexa que piEepsa a informacao recebida das
células fotossensiveis antes de entrega-la ao cortex asaaés de cerca de cem milhdes de
axobnios (nervos oticos) [Yin 2008].

O paradigma comumente aceito baseia-se em um processceddiapdo competitivo, ndo
supervisionado, resultando em um processo de auto-oggauz A auto-organizacao emerge
como resultado da interagdo entre dois mecanismos fundaistenompeticdo e correlagéo.
Quando cada estimulo é apresentado, os neurdnios compatersigela posse da informacao
de entrada. O neurbnio vencedor modifica seus pesos noaeéstibrtalecer sua correlacao
com esta entrada. A base desta auto-organizacdo € o paostidaaprendizagem hebbiana
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declarado em Hebb(1949): “Quando um axénio da célula A estérpo o suficiente para

excitar uma célula B, e persistentemente e repetidamenta p@rte em excita-la, algum

processo de crescimento ou mudanca metabolica acontecenanowem ambas as células
de forma tal que a eficiéncia das células A como excitadoasélalas B, aumenta.”

Matematicamente, a regra da aprendizagem hebbiana poescséa como [Haykin 1994]
owj(t
20— ax vy o). (2.11)
ou, na sua aproximacao discreta,

Wij(t—f—lr)]—Wij(t) ~ ax ()y; (1), (2.12)

a qual, sem perda de generalidade, fazdndadl, leva a
wij (t+1) = wij (t) + axi(t)y;(t), (2.13)

ondea € ataxa de aprendizagem positida< a < 1), x; ey; séo as ativages dos dois neurbnios
envolvidos, ewjj € o peso da sinapse entre eles. Segundo a Equacéo (2.13)aagaut
peso sinaptico é proporcional a correlacdo entre uma entaslia saida associada. Se a
entrada e a saida sdo ambas ndo nulas e de sinais iguais, Queeas conecta € fortalecido
(xi(t)y;(t) > 0), caso contrario ele e enfraquecidg()y;(t) < 0). Desta forma, pelo menos
teoricamente, dados dois conjuntos de neurbnios totagmietdrligados por sinapses com
pesoswij é possivel montar um conjunto de equagdes diferenciaidamtagpque modelam a
dindmica do aprendizado auto-organizado. Esta € a abaordagada em trabalhos pioneiros
em aprendizado auto-organizado, tais como os de Von deblitgl$1973) e Grossberg (1976).

Se o conceito de aprendizagem hebbiana for aplicado diegti@ma forma que esta
expressa na Equacéo (2.13), levara rapidamente a solugdespesoswij saturados ou
ilimitados (positiva ou negativamente). Uma solug¢édo pata problema é incluir um termo
de “esquecimento” para prevenir 0 crescimento ou decrestonexagerado dos pesos.
Equivalentemente, Oja (1989) prop6és uma formula de nomaglio de cada peso que introduz
naturalmente um termo de esquecimento na formula da apesyein hebbiana:

Wij (1) + axi(t)y;j(t)

Wij(t+1) = 12 (2.14)
{3 [wis (0 + ax Oy )]}
cuja expansao em série de poténcia leva, pgpaqueno, a
wij (t+ 1) = wij (t) + a(t) [x(t) —yj(t)w; (t)] + O(a?), (2.15)

ondeO(a?) representa termos de segunda ordem e ordens superioreseeque podem ser
ignorados quandar é pequeno. De fato, mostra-se que o algoritmo de Oja apliaagim
neurdnio extrai a componente principal do conjunto de df@d@s1989].

Por outro lado, foi amplamente observado que mapas cartmamstroem projecdes
topograficamente ordenadas dos dados sensoriais realizeficentemente reducdo de
dimensionalidade e extracdo de caracteristicas [Miikkalaet al. 2005]. Von der Malsburg
(1973) e Willshaw & Von der Malsburg (1976) foram os primsiadesenvolverem, na forma
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matematica, 0 mapeamento topograficamente auto-organizsahdo como modelo a projecao
ordenada de uma camada bidimensional de neurdnios da visira (pré-sinaptica) para uma
camada bidimensional de neurénios no cértex visual (ptpsico).

A idéia basica foi que [Willshaw & Malsburg 1976]: “ (...) agimidade geométrica
das células pré-sinapticas é codificada na forma de cobedata sua atividade elétrica. Estas
correlagcdes podem ser usadas na camada pos-sinapticepamaeacer os axdnios das células
pré-sinapticas vizinhas e conecta-las as células poptaiaa vizinhas produzindo assim um
mapeamento continuo (...)". Esta idéia é implementada&drde conexdes laterais na camada
de saida. Tal modelo usa conexdes excitatorias de curtocal@ntre as células préximas,
gue assim se reforcam mutuamente, e conexdes inibitérig@nde alcance para prevenir o
espalhamento desse efeito para muito distante.

Matematicamente, no modelo de von der Malsburg (1973) eskféi & Von der Malsburg
(1976), as atividades pés-sinéptic{@q(t), i=12,..., Ny}, no tempo continub, sdo expressas
como

M | Wi Vi) = S by (t 2.16

ot yi(t Z Ij +Zakk g ik’ k’ (2.16)
ondec € uma constante de membrang, € a intensidade do peso sinaptico entre as céidas
j, nas camadas pré-sinaptica e pds-sinaptica, respectitasfie(t),i = 1,...,Ny} é o estado da
célula pré-sinaptica, igual a 1 se a célula esta ativa e 0 sonatmtrariogj e bjj séo constantes
de excitacéo de curto alcance e de inibi¢éo de longo alcaeseectivamente, ¥ (t) € uma
célula ativa na camada pdés-sinaptica. A célula pés-sicetiativada se sua excitacao fica
acima de um limiar, ou seja,

_[yit)—06, se y(t)>6
%= { 0, caso contrario. (2.17)

Os pesos sinapticos entre as células apropriadas nas cadedatrada e de saida séo entao
modificados de acordo com a regra da aprendizagem hebbiana:

ow;j (t) - 1

o = 0% (t)yj(t), sujeitoa N Zw., = cte, (2.18)
ondea € a taxa de aprendizagem e a normalizacdo corresponde amitagdio de recurso,
aplicada apos cada iteracdo, que serve para prevenir os giaapticos de tornarem-se muito
grandes em amplitude.

Kohonen (1982) simplificou as regras de aprendizagem daelas gquacdes (2.17) e
(2.18), mas manteve as propriedades relevantes que levadarzagao topoldgica, quais sejam,
a aprendizagem hebbiana e o mecanismo de interconexaal.laterfuncdo de vizinhanca
hij; na Equagéo (2.2) simula a interconex&o lateral e, ao invé®udaalizagdo, um termo de

7

“esquecimento” é incluido com sinal negativo, chegandowaEgo (2.2).

A funcédo vizinhanca pode ser entendida como uma verséo iBoagh da funcéo
chapéu mexicano [Haykin 1994], muito usada em modelos @ng@nizaveis de inspiracao
neurobioldgica para definir a natureza das interacdeslatése inibitoria ou excitatoria) entre
neurénios vizinhos. De acordo com essa funcao, o neurdngatiao excita os neurdnios em
sua vizinhanca imediata, enquanto neurdnios mais distadie inibidos. Kohonen eliminou
a necessidade de conexdes laterais inibitérias, ao peapénas iteracdes laterais excitatorias
entre neurdnios vizinhos implementadas por meio de umatuaizinhancga positiva centrada
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no neurdnio vencedor. Portanto, o uso da funcéo vizinhaongae&orma pratica de se emular a
formacdo de respostas localizadas similares aquelasashi&lo uso de conexdes laterais e da
funcéo chapéu mexicano. Haykin (1994) destaca que o pahmippdsito da funcéo vizinhanca
€ correlacionar as direcbes de ajuste dos vetores de pesosedodnios que compdem a
vizinhanc¢a do vencedor com a direcéo de ajuste deste. No ohddreinamento, a vizinhanga
deve ser larga, de modo que praticamente todos 0s vetoressde pao alterados na mesma
direcdo. A medida que a largura da vizinhanca diminui cormmpte o nimero de neurénios
cujas direcdes de atualizacéo dos pesos sdo correlac®eanta si também diminui. O efeito
final é a emergéncia da propriedade de preservacédo de tgolog

2.3 Medidas de Ordenamento Topoldgico

MTOs realizam projecdes ordenadas que combinam aspectpgddzacao vetorial com
ordenamento topoldgico. A qualidade da quantizacao &térgeralmente medida pelo erro
de reconstrucdo. A preservacao de topologia é o que distiog@algoritmos de formacéao de
MTOs dos algoritmos de quantizacao vetorial classicospcqar exemplo, LBG [Linde, Buso
& Gray 1980] e K-médias [Everitt, Landau & Leese 2001]. A erescao de topologia pode ser
explorada para reduzir os efeitos do ruido na transmissdadtes quantizados [Ibnkahla 2000],
para interpolar entre pontos de dados [Saletral. 2007], para melhorar a visualizacédo de
dados com alta dimenséo [Lee & Verleysen 2007], dentre indsmautras aplicacdes [Kohonen
2001].

Vérias medidas ja foram propostas para avaliar a qualidaderdenamento topolégico
gerado por um dado algoritmo. Para estuda-las, é necegsfiftioguir entre os termos
ordenamento topoldgicpreservacdo da vizinhanga por postegreservacdo da topologia
métrica[Bauer, Herrmann & Villmann 1999]. Esses termos, ilustratBigura 3, representam
diferentes conceitos ou critérios de verificacdo de ordensmrtopoldgico. Eles sdo explicados
aqui através de um exemplo. A Figura 3(a) mostra um orden@arperfeito pelos trés critérios.
O mapa 3(b) viola a topologia por qualquer dos critérios. (panad(c) é topologicamente
ordenado e atende o critério de vizinhanga por postos, noées @iordenamento métrico pois
dg (w1,Wp) < dg-(ws,ws4) enquantal,,(1,2) > d.,(3,4). O mapa 3(d) atende o ordenamento
topologico mas viola os ordenamentos métrico e por postors. \Rer a violacdo do ordenamento
por postos, observe que os dois primeiros vizinhos da uei8ath espaco de saida sdo 2 e 4
enquanto os dois primeiros vizinhos dg sdow; e w,. O ordenamento métrico € também
violado j& quedgy (w3, wg) > dg (W3, wp) enquantod,,(3,4) < d,(3,1). Aqui do(X,y)
representa a distancia ene y medida no espacge’.

As subsecOes seguintes discutem as propriedades de cindoasi@mportantes e
frequentemente citadas na literatura, a saber: Erro T@fiogrfKohonen 2001], Preservacao
da Topologia Métrica [Bezdek & Pal 1995], Produto TopografiBauer & Pawelzik 1992],
Funcao Topografica [Villmanat al. 1997] e a Medid& [Goodhill & Sejnowski 1997].
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Figura 3: Trés critérios de ordenamento topografico: tagpol) por postos e métrico. O mapa
(a) é topograficamente perfeito pelos trés critérios. O nflapeiola a topografia por qualquer
dos critérios. O mapa (c) é topologicamente ordenado e ateratitério de vizinhanca por

postos mas viola o ordenamento métrico. O mapa (d) atenddem@mento topoldgico mas
viola os ordenamentos métrico e por postos.

2.3.1 Erro Topogréfico

O indice mais simples e comumente utilizado para avaliaeagpvacao de topologia de
um MTO é o Erro TopograficddT) [Kohonen 2001], definido como

I_II—‘

L
Z X| Wi, ..., N)v (219)

em queW denota o conjunto completo dos vetores de peséd$xe, w1, ...,wy) € [0,1] é uma
fungéo dada por

1, se(ri(x)—ra2x)ll < V2,

0, em caso contrario. (2.20)

W(x;,W1,...,WN) = {
em queri(X|) erx(x;) séo, respectivamente, as coordenadas no arranjo de saidawénios
cujos vetores de pesos sdo 0 mais proximo e o segundo maisprda padrao de entrada

Em poucas palavras, o indideT é um indicador da propriedade de preservacédo de
vizinhanca, ao quantificar a proporcado de pontos cujos deiimres de pesos mais proximos
nao sao adjacentes no arranjo de saida.

2.3.2 Preservacao da Topologia Métrica

Preservacdo da Topologia Métridsldtric Topology Preservation - MTPproposta por
Bezdek e Pal (1995), avalia a posicao relativa de todos oshagide cada ponto do arranjo
de saida e de sua projecdo no espaco de entrada. Por essg@idgfiré uma transformacao
com preservacdo da topologia métrica se, e somente se, yroperw,, sew,, é o k-ésimo
vizinho mais préximo en2” (espaco de entrada),é o k-ésimo vizinho mais préximo deem
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</ (espaco de saida).

Esta nocéo de preservacao de topologia representada pelacdes ordinais pode ser
guantificada pelo coeficiente de correlacdo de postos (oud#end de Spearman [Bezdek &
Pal 1995], dado por:

T

Na Equacgéo (2.21) = N(N—1) /2 € o numero de distancias entre quaisquer dois vetores de
pesos en?” eb,, (k) eby (K) sdo a ordem (posto aank) do k-ésimo vizinho nas respectivas
sequéncias dos valores de distanciag e eb_, sdo vetores de postos.

O coeficiente de Spearman mede a intensidade da relacaoandneis ordinais. Para isso,
usa, em vez do valor observado, apenas a ordem das observaséen sendo, este coeficiente
nao é sensivel a presencaaldlierse nem a distribuicdo dos pesos.

2.3.3 Produto Topografico

O Produto TopograficoRT) relaciona, para cada neurbnio, a sequéncia de vizinhos no
espaco de entrada com a sequéncia dos vizinhos no espacddde $@ma sequéncia de
argumentos heuristicos leva a seguinte formulRT¢Bauer & Pawelzik 1992]:

1/2
N N-1 k do (wanl‘”/(])> dy (J,nf{{“))

PT >< log : d ,
Zlkzl I|j|1dg/»g' (Wi’Wn,%'(j)> dd(J,n[%(J))

(2.22)

onde, para cada unidadled,- (oud./) é a sequéncia ordenada das distancias entre 0s vetores
de pesos (ou indices) as quais determinam a sequéncia ddmzen”( ) (ou nI (j)éo
|-ésimo vizinho do neurbnipno espac¢ar (ou 2").

Além da medida quantitativa do ordenamento topolégico, malside PT indica
aproximadamente a relacdo entre as dimensdes dos espagogatia e de saida [Bauer &
Pawelzik 1992]. Quando o espaco de entrada € de muito manendéo que o espaco de saida
resulta enPT < 0, jJAPT = 0 indica um casamento aproximadd®@ > O corresponde a um
espaco de entrada de muito maior dimensédo. O calcuRld®aistura propriedades métricas e
topoldgicas, o que torna dificil caracterizar com precis@ue ele realmente mede. Segundo
Bauer et al. (1999), isso é resultado da sua concepcéo eufBauer, Herrmann & Villmann
1999].

2.3.4 Funcéao Topografica

A Funcao Topogréfica [Villmanmet al. 1997] utiliza distancias sobre um grafo em vez
de distancias euclidianas. Um grafo de relacdes de vizgahantre os ponteiros (vetores de
pesos) é construido pelo método dos poligonos de Vorongitadms no espaco de entrada. As
distancias entre quaisquer dois ponteiros podem entdalsetadas como distancias sobre esse
grafo. A funcao topogréafica mede o desvio topoldgico cordgapdra cada par de vizinhos mais
proximos em um dos espacos, a ordem da vizinhanca do paspon@ente no outro espacgo.
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Especificamente, para cada coordemadafuncaof, (k) é calculada como:

fr (k) &' #{r’\ Ir =[] > K 077 (rr)) = 1}, (2.23)

fr(—k) = # {0 [[r =1 =15 7 (1) > K (2.24)

max

onded?» denota a distancia sobre o grafo no espago de enkasda,...,N — 1 e #{.} denota
a cardinalidade de um conjunto. As distancias sobre o gmafespaco de saida diferem para
direcBes diferentes. A Funcao Topografie@ entdo definida por

def %Xr’eA frr (K) k>0
d(k) = { D(+1)-d(-1) k=0 (2.25)
§Yreafr () k<O

Assim definida® = 0 se os mapeamentos diréboe inversoQ ! sdo continuos com respeito
a essa medida topoldgica. Bauer et al. (1999) sugerem qudoseacoes menos detalhadas
forem suficientes, considere simplesmente a diferénga® (+1) — ® (—1).

2.3.5 A Medida C

Goodhill e Sejnowsky (1997) propdem um funcio@4K)) para caracterizar mapeamentos
biunivocos ou bijetores. A intencdo é que a medidseja uma expressdo geral que unifica
diversos indices anteriores, sendo instanciada ao seratifgentes critérios de otimizacéo
com base no uso de diferentes métricas de distancia. A eforgeral do funcion& é dada
por

CQ)=3Y 5 do (wr,wp)dy (r,r'). (2.26)
ror'#r

Aqui W, w,, r er’ sdo como anteriormente definidos. Assi{Q) é o resultado do produto
de distancias nos espacos de entrada e de saida. Esta meslidaeaseu valor minimo
se 0 ordenamento das distancias coincidem em ambos os esp@podhill & Sejnowski
(1997) mostram que importantes algoritmos utilizam funais de custo que s&o instancias
da medidaC, tais como o produto topogréafico e a funcdo topografica; osrigigos de
caminho de comprimento miniman{nimal path length o algoritmo de rede elasticaléstic
nef) [Durbin & Willshaw 1987, Durbin, Szeliski & Yuille 1989] uizado para resolver o
problema do caixeiro viajante; o algoritmo de escalamerétrioo multidimensionalrfietric
multidimensional scaling - metric MD3$Sammon 1969]; a quantizacao vetorial tolerante a
ruido [Kangas 1995]; e o algoritmo de fiagcdo minimmanimal wiring) [Graeme 1995].

2.4 Quantizacéo Vetorial e Fator de Magnificacao

O objetivo dos procedimentos de quantizacdo vetorial ézieduerro de reconstrucao
dos dados a partir de protétipos, segundo alguma medidasdandlaridade. Por exemplo,
o algoritmoLBG escolhe o vencedor pela mesma regra que o algoritmo SOMobaésicseja,
a busca pelo vencedor é realizada seguindo a Equacao (#zZBnato a distancia euclidiana.
E possivel mostrar que esse quantizador vetorial buscaniain o Erro Quadratico Médio
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(EQM) dado por:
1

EQOM= =
Q 2 xXex

p(x)d (x(n) —wj(n)) dx, (2.27)
onded (x(n) —w;j(n)) = ||x(n) —w,-(n)H2 é a medida de dissimilaridade utilizadapé(x))

€ a funcao densidade de probabilidade dos dados. Com ess® fobjgtivo, Zador (1982)
mostra que a minimizacéo pode ser obtida por um algoritmatit® de gradiente descendente
estocastico em que a corre¢ao do peso vencedor em cadadatedada por:

Awj(n) = —n od (Xg\zj_(r\:;/j ) , (2.28)

onden é um valor positivo pequeno.

Quando o foco da aplicacdo € a estimacdo de densidades pordaeiécnicas de
guantizacao vetorial, 0 EQM nado é uma medida adequada diglagel Em tais aplicacbes
deve-se levar em contafator de magnificagcéar, ou seja:

q(w) =k[p(x)]“. (2.29)

O fator de magnificacda mede a relagéo entre a densidade dos dguigs$, e a densidade dos
protétiposq(w) no espacgo de entrada, serkdama constante.

Um mapa coma = 1 maximiza a entropia de Shannon [Bauer, Der & Herrmann 1996,
Villmann & Claussen 2006] e, portanto, produz a melhor apnaxido para a densidade dos
dados com um determinado numero de protoétipos. A entrogidndanon sobre um quantizador
€ dada por [Haykin 1994]:

Z p(i)log, p(] (2.30)

ondep(j) =1;/In € a estimativa da probabilidade do protétipeencer para uma amostra de
entrada qualquer, com sendo o nimero de amostras de entrada mapeadas no prgtétipo
In € 0 numero total de amostras. Uma entropia normalizada daoBividindo-seH (W) por

log,(N).

A utilizag&o de quantizadores diferentes resultam em mepasfatores de magnificacao
diversos. Por exemplo, a quantizacao vetorial baseada W IE@ aa = di+2 [Zador 1982],
onded é a dimenséo dos dados, enquanto o algoritmo SOM gera majgasemsionais com
a = 2/3 [Dersch & Tavan 1995, Ritter & Schulten 1986]. Resultadosdes para o SOM com
dimensdes maiores nao sado conhecidos [Ritter, Martinetzhfilgm 1992].

Diversas técnicas ja foram propostas para melhorar o fatonagnificacdo do algoritmo
SOM e aproxima-lo de 1,0. Duas variantes representatiaasigécnicas sao a aprendizagem
competitiva com consciéncia [DeSieno 1988] e o controldiexp [Bauer, Der & Herrmann
1996]. A primeira, o SOM com consciéncia, € uma técnica Bdcai e a Ultima, o controle
explicito do fator de magnificacdo, € uma técnica baseadamegdés de custo ou energia.

A ideia na proposta de Baueral. (1996), para influenciar o fator de magnificagcéo, é tornar
a taxa de aprendizagem dependente da densidade dos dadtsda.eNesta abordagem a taxa
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de aprendizagem ¢ alterada para

1 1 "
Nns(n) = No (A_ts <m)> : (2.31)

ondem € um parametro livren é a iteracdo atual)its € a diferenca de tempo desde que
0 protétipo s venceu pela Ultima vezp € a taxa de aprendizagem inicialdedenota a
dimensionalidade efetiva do campo receptivonde O valor dens calculado desta forma é
aplicado na atualizacao de todos os vetores de pesos dogiaakoAssimns € determinado
localmente e propagado aos vizinhos. Baetrl. (1996) mostraram que a relacdo de
magnificacéo do algoritmo SOM transforma-se em

q(w) = p(x)@3ITrm, (2.32)

onde o parametro livren € usado para controlar e atingir o expoente de magnificacijedk.
Estes resultados séo validos para duas condi¢cdes: dadedrddaeunidimensional e dados
de entradar-dimensional com distribuicdo conjunta fatoravglx) = p(x1).p(X2)....p(xp), ou
seja, quando os atributos (variaveis) sao independentes.

Constrastando com a abordagem baseada em conceito dd3e8iano (1988) concebeu
uma heuristica chamadgorendizagem com consciéngia qual ele modifica a determinacao
do vencedor na Equacao (2.1) inserindo explicitamente @® que empurra na direcdo dos
dados os protétipos com baixa probabilidade de vencer. Malo&do vencedor, a heuristica
de DeSieno usa a seguinte férmula de distancia:

||X—Ws|| :n\}En(Hx_WiH_bi) (2.33)
ondes ¢ o indice do vencedorlg € introduzido para modificar a competicéo e € definido como
1

comC sendo uma constanté\eo nimero total de prototipos.

Exaustivos resultados de simulacdo mostram que essathuésfetiva na geracao de
mapas com fator de magnifica¢éo proximo a 1,0 [DeSieno 1988].

2.5 Convergéncia, Ordenamento e Funcao Energia

O algoritmo SOM ¢é relativamente simples de ser programadi@mAlisso, quando a
dimensionalidade dos vetores de entrada e o niumero de mnesndm arranjo de saida sao
baixos ou médios (aproximadamente até 10 e 100, respeetitajna sintonia experimental dos
parametros pode ser obtida ap6s um esforco aceitavel. &latiga facilidade de programacao
e de sintonia, aliadas ao apelo da visualizacéo das soluigiaam o algoritmo SOM uma
das arquiteturas de redes neurais mais importantes dédatieal Entretanto, provas formais
de convergéncia e ordenamento topoldgico das soluctesteadas pelo algoritmo SOM de
Kohonen foram obtidas apenas para o caso em que os padrOesatae o arranjo de saida
séo unidimensionais.
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E importante ressaltar que o problema da convergéncia dosegale pesos para um valor
fixo ndo € o mesmo que o problema do ordenamento das unidadés.hBver convergéncia
com as unidades nao ordenadas. Ordenamento e converg@énaciadnalisados em Kohonen
(1991), Kohonen (2001), Cottrell et al. (1998) e Erwin et 4B92a), e provas formais para o
caso unidimensional podem ser encontradas em Kohonen)(@%ghonen (2001).

Uma prova formal para o caso multidimensional ainda ndodoseguida e € mostrado em
Erwin et al. (1992) e Erwin et al. (1992a) que, no caso ges@, M uma funcdo energia a
gual é otimizada pelo algoritmo proposto por Kohonen. Omento dessa prova € baseada em
conceitos das Ciéncias Naturais, tais como Campo Conservativo

O primeiro passo consiste em definir a funcao energia comoexa@eacao da Equacao 2.9
para uma variavel aleatdria contiruaom densidade de probabilidagg(x):

EW)= Y [ B x = wi? px(x)dx (2.35)

onde, como ante¥y é a matriz de pesos dos neurbniessao vetores de pesog € um padrao
de entrada aleatorio cujo erro € ponderado pela corresptindensidade de probabilidade

px (X).

Em Fisica, um campo conservativo é aquele no qual a energfia jgar uma particula para
deslocar-se entre dois pontos, quando submetida somentgadeste campo, é a mesma,
independente da trajetéria seguida pela particula. A fueg&rgia associada a particulas em
campos conservativos geralmente é uma fungcédo continua graéente representa a forca
atuando sobre a particula no ponto [Heskes 1999]. Assim, exal,gpara um problema de
otimizacao cuja funcéo objetivo pode ser interpretada cama funcdo energia de campo
conservativo, uma regra de aproximacao estocastica tisteebusca por uma solucéo local
pode ser obtida a partir do gradiente da funcdo energia. &efaacdo é uma funcdo de
Lyapuno, a solucéo obtida é um 6timo global [Haykin 2009].

A prova de Erwin et al. (1992,1992a) consiste em considemaa amostra localizada
exatamente na fronteira de duas regides de Voronoi fazemdmavimento diferencial em
uma e outra diregdo. A mudanga brusca do neurdnio vencedmregaa amostra, calculado
pela Equacao (2.1), provoca descontinuidade da funcdo nacBq (2.35) tornando-a néo
diferenciavel e portanto deve ser descartada como fungigianHeskes (1999) mostra que se
a regra de calculo do vencedor for modificada para

i(x):argryjinz hi j || —wi|, (2.36)

entdo a Equacado (2.35) e sua versdo discreta, Equacdo &e9)dem os requisitos de
continuidade de uma funcdo de enetgidleste caso, a regra de aproximaGao estocastica é
a regra de atualizagdo de Kohonen. Mas como a regra do veneedira, este algoritmo ja
nao é mais aquele proposto por Kohonen.

Luttrell (1989,1994) chega a resultado semelhante partiecuma interpretacéo totalmente
original. Ele trata do problema do codificador-decodifigadtimos para a transmissao de
informac&es por um canal ruidoso. E um problema de otimizdglo que procura minimizar

4Uma funcdo de Lyapunov é definida positiva(X) > 0) com {/(0) = 0) e suas derivadas sdo definidas
negativas %V(x) < 0) nas trajetorias do sistema dinamico.
SAinda restam alguns problemas na fronteira do mapa naod=masios aqui.
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tanto a distorcéo da codificacdo (quantizacéo vetorialptgua distor¢cdo da transmissao (ruido
do canal) atuando sobre a informacéao codificada. Nestgretagdo de canal de comunicacao
ruidoso, supondo o ruido aditivo gaussiano, ele chega ercéga semelhantes as Equacgdes
(2.35) e (2.36) com a funcao de vizinhanca interpretada cpdensidade de probabilidade do
ruido do canal.

2.6 Estratégias de Formacéo de MTOs

A induc&o da propriedade de preservacdo da topologia estposicbes dos vetores de
pesos no espacgo de entrada e as coordenadas dos neurbmiedoves no arranjo de saida
obriga a que, em principio, qualquer algoritmo para a fodmale MTOs inclua um mecanismo
de correlacdo entre pontos destes espacos. No algoritmo &Picesso cooperativo, ao
induzir corre¢cdes nos pesos dos neurbnios que sao vizithgsreedor na grade de saida,
através da funcédo de vizinhanca, € o responsavel por foaheorrelacdo. Esta secdo propde
uma taxonomia para algoritmos de formacédo de MTOs baseadsoanismo utilizado para
estabelecer a correlagéo entre as posicoes dos vetoresaemeespaco dos padrées e sua
posicao no espaco de saida (arranjo). Os algoritmos s&ificagos em quatro categorias: de
fases separadasariantes do algoritmo SOMvaseados em campos receptieadeotimizacao
direta.

2.6.1 Algoritmos de Fases Separadas

Na primeira classe estdo os algoritmos cujo treinamentosédom na separacdo do
processamento em fases. Um mapa topografico é construidal@snobjetivos primarios:
guantizacao vetorial (0 que significa escolivek < L) e mapeamento topoldgico entre 0s
padrbes de entrada e as coordenadas dos neurbnios vescadoaeranjo de saida. Estes
objetivos sdo em geral contraditérios no algoritmo SOMs geiobserva que, apds certo nimero
de iteracdes de treinamento, quando a vizinhanca ja estreitmelhoria de um objetivo se da
a custa da degradacao do outro [Kirk & Zurada 2002, Polar®[L¥%ssim, uma primeira ideia
para a construcao de mapas topograficos seria processas objgbivos supracitados em fases
separadas, uma vez que sao conhecidos algoritmos parazqgaotvetorial e também para
ordenamento de dados.

Para estabelecer um contraste, observe que a légica itagmialgoritmos do tipo SOM é
impor inicialmente as relagcfes de vizinhanca (uma topa)aps prototipos e entdo estabelecer
um procedimento iterativo de quantizacdo vetorial que reégirda totalmente a relacdo de
vizinhanca construida inicialmente.

A ideia geral usada pelos algoritmos de fases separadateimveentido desse processo.
Ao invés de impor antecipadamente as rela¢gdes de vizinfantatopologia) aos prototipos,
um algoritmo de quantizacdo vetorial (e.l;médias) posiciona os protétipos meanifold
de entrada, e s6 entdo um segundo algoritmo estabeleceag8e®lde vizinhanca entre os
protétipos. Durante esta segunda fase os vetores de pespsadétipos ndo mais se alteram.
Combinacdes diversas de algoritmos de quantizacdo vewrigd ordenamento podem ser
utilizadas nesta abordagem.

Em Matrtinetz & Schulten (1994) a regra de aprendizagem haebbjveja Equacéo (2.13))
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é utilizada como parte do algoritmo TRNopology Representing Netwoyks A estratégia
utilizada forma triangulac@es de Delaunay (Ver Secao 2gl b)) entre os vetores protétipos
pelo processamento repetido dos padrbes de entrada. CGdpnecto pode ser usado para
formacdo de MTOs em duas fases: numa primeira fase, um t@agode quantizagéo vetorial
(K-médias, e.g.) é utilizado para localizar os vetores ppistde forma 6tima, e numa segunda
fase, esse algoritmo pode ser usado para formar triangadad® Delaunay entre os vetores
protétipos a fim de representar relacdes de vizinhanca. Eamim autores proponham um
algoritmo final que realiza iterativamente a quantizacdoriad e ordenamento topolégico em
passos alternados a abordagem em fases também é consjuaratis.

De modo mais especifico, considere um conjunto de unidadeaisg i = 1,...,N, eG;
representando a intensidade das conexdes laterais emge@iod e j. As conexodes laterais
séo descritas por uma matriz de intensidades de conéxdesn elemento€; € R}. Se
Gij > 0, a unidade esta ligada a unidadg seCjj = 0 a unidade néo esta ligada a unidage
Por aprendizagem hebbiana, a correcéo dos vetores de pdsda por

ACi; Oy -yj, (2.37)

ondey; = R(|[x—wj]|), comR(-) sendo uma funcdo positiva monotonicamente decrescente
(e.g. gaussiana). O procedimento do algoritmo TRN consisteigar essa regra de forma
competitiva no modo ‘vencedor leva tudo’ (WTAwnner-take-al), ou seja, a apresentagéo do
padréo de entradamodifica somente a conexée j cuja atividadey;j =y -yj € a maior. Em
termos matematicos:

ACI] N {yl yja Se Y y] Zyk)/h Vkul = 177N (238)

0, caso contrario.

Martinetz & Schulten (1994) mostram que a apresentacacesedl dos padrdes de entrada
constréi uma estrutura de conectividade entre as unidadeaid, i = 1,...,N, que corresponde

a triangulacdo de Delaunay dos vetores de pesgs.,wn. A matriz de adjacéncias da
triangulacdo de Delaunap é obtida pela aplicacdo da funcdo degrau de Heaviside aos
elementos d€, obtendo-se

A — {1, seVinV; # 0 (M, V; séo adjacentes)
| =

0, seVinV;=0 (V,Vjnao sdo adjacentes) (2.39)

ondeV; e V; denotam os poliedros de Voronoi dg e wj, isto &, os campos receptivos das
unidades e j na rede do tipo ‘vencedor leva tudo’.

Em Kirk & Zurada (2000) a formacdo do mapa também é alcangadduas etapas. Na
primeira, aplica-se o algoritmi-médias para posicionar os vetores protétipde modo a
atingir o minimo erro de quantizacdo. Na segunda etapa, somtores-prototipos congelados,
utiliza-se um algoritmo genético (AG) para rearranjar ag@enadas dos prototipos no arranjo
de saida, de modo que tais coordenadas reflitam a ordenagéiagica dos padrdes de entrada.
A funcgéo de aptiddo do AG € a correlacdo positiva entre paresstinciasl(x1,x2) ed(r1,r»)
nos espacos de entrada e de saida, respectivamente. Bsibdrantretanto, sé apresenta
resultados para mapas unidimensionais.

Su & Chang (1999) também adotam um procedimento de duas efdpasimeira etapa,

6A descri¢do do algoritmo TRN ficara completa na Subsec8.2.6.
"Equivalente aos vetores de pesos no algoritmo SOM.
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o algoritmo busca pot/N x /N padrées que melhor representam o conjunto dos dados; na
segunda etapa, @8N x /N padrées selecionados sdo alocados em um arranjo topatogita
ordenado. Os autores propdem uma medida prépria para figeardipreservagao de topologia,

a qual é utilizada para buscar o ordenamento. Em Su & Chan@)2@0procedimento em trés
etapas é adotado. A primeira etapa utikzanédias para seleciondrelementos representativos

do conjunto de padrdes. Na segunda etapa, um método hsumstitilizado para realizar

um mapeamento que preserve vizinhancas. E na terceirar@ldtapa, o algoritmo SOM é
empregado para refinamento caso a qualidade do mapa naatsgt&ria, partindo de uma
solucéo quase final.

2.6.2 Variantes do Algoritmo SOM

O algoritmo SOM nasceu como uma proposicdo empirica numaéee@m de
desenvolvimentos biologicamente inspirados. Kohoner®XP0ista diversas variantes do
SOM basico, alterando um ou mais dos passos do algoritmoo @iforma de calcular o
vencedor [DeSieno 1988] ou a definicdo da vizinhancga [Kar{@sonen & Laaksonen 1990].
No entanto, conforme discutido na Secao 2.5, algoritmosodedcédo de MTOs podem ser
obtidos como aproximacédo do gradiente estocastico de ésngdsto. Nesta segunda classe
da taxonomia estdo os modelos que, mesmo sendo baseados@esflcusto, inserem
arbitrariamente uma funcéo de vizinhanca na regra de afigdld iterativa dos vetores de
pesos seguindo, portanto, a filosofia do algoritmo SOM. Ogqalioeento geral consiste em
definir uma funcdo de custo com alguma propriedade desegmd@antizacao vetorial (e.g.,
fator de magnificacdo igual a 1), derivar a regra de aproxamastocastica correspondente e
entdo inserir a funcao de vizinhanca arbitrariamente, @@rdio a amplitude da correcao dos
vetores de pesos de forma ordenada pelo arranjo de saidapeDdaafuncao de vizinhanca
é forcar o ordenamento topolégico. A seguir sdo descritqgmesos basicos de um algoritmo
representativo deste grupo.

O trabalho de Linsker (1989), com seu principio da maximagmecao da informacéo
(infomay, é o precursor de varias propostas de algoritmos de fomaeadVTOs baseados
em conceitos de Teoria da Informacdo. Este principio dizajobjetivo a ser maximizado
na transferéncia de informacéo entre duas camadas de umaeedil é a informagdo mutua
média sobre as atividades dos padrfes de entraddo conjunto dos neurdnios de sa{da.

A informacao matua média € dada por

, * . P(j[x
106410 = [ axpt0 3 Pliplog T (2.40
o J
SejaSo conjunto dos mapeamentos de entrada-saida admissiveisjao
S>30 X - A, (2.41)

onde 2" denota o0 espag¢o continuo de entrade& eo espaco discreto definido pelo arranjo
de saida. O objetivo € escolher o mapeamahta S que maximizal (x;{j}) dado pela
Equacéo (2.40). Na estrutura da rede que deve maxim(xafj}), Linsker impde as conexdes
laterais através de uma fungéo de vizinhanga doGipjok) = exp(— B |j — k|?) e entdo deriva
uma regra de atualizacéo iterativa dos vetores de pesosdbge das conexdes laterais. O
ponto fraco deste algoritmo para implementac¢des praticaseéosP(j), necessarios para
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calcularl na Equacédo (2.40), devem ser aproximados a partir do lustdias atividades

recentes dos neurdnios e isso requer armazenamento. @&ededssta abordagem foram
desenvolvidas para mapeamento baseado em nudteoxe) em van Hulle (2002) e para
minimizacdo da divergéncia de Kullback-Leibler em Kaski &ak&konen (2001). Em todos

0S casos a auto-organizacao topoldgica € obtida inserifglocdo de vizinhanca na regra de
aprendizagem.

Outros algoritmos que seguem esta linha de desenvolvimsido[Kamimura 2011],
[Kamimura 2010], [Hulle 2002] e [Hulle 1997].

2.6.3 Algoritmos Baseados em Campos Receptivos

Na terceira classe estdo os algoritmos que ndo definem iexplente uma funcéo de
vizinhanca em torno de um vencedor por qualquer critério eraop de forma totalmente
local. O principio geral neste caso € baseado no conceitardpareceptivo de um neurdnio.
O ordenamento espacial ocorrera desde que exista algunespesigdo entre 0s campos
receptivos dos neurdnios envolvidos, refletida na ativagéaltanea dos respectivos neurdnios.
A partir de interacdes locais entre 0s campos receptivosrgaruma ordem global entre os
vetores de pesos. Esta secao revisa 3 algoritmos repriagetiesta classe: TRN@pology
Representing Networkg], MER (Maximum Entropy learning RuldHulle 1997] e GTM
(Generative Topographic Mappin{Bishop, Svensén & Williams 1998]

O algoritmo TRN [] utiliza aprendizagem hebbiana compeditmtre sinapses, ja descrita
na Subsecédo 2.6.1, para construir MTOs com base nestegraedD algoritmo TRN combina
o algoritmo Neural G&s[Martinetz & Schulten 1991] para distribuir os vetores deqsaw;
sobre ananifolddos dados e a regra de Hebb competitiva para formar as caeaa@dgoritmo
alterna iterativamente um passo de atualizacdo dos pesosucopasso de atualizacdo das
intensidades das conexd€s. Os vetores de pesos vao sendo ajustados durante o processo
e as conexodes laterais que vao sendo estabelecidas naofisétivake Para resolver esse
problema, um tempo de vida maxinio é atribuido a cada conex&do quando ela é criada e
em cada iteracdo os tempos de vigasdo incrementados e todas as conexdes tgom T
sdo apagadas. Assintoticamente, 0s vetores de pesos eeade&monvergem para uma rede
representando a topologia dos dados.

Em van Hulle (1997) é apresentado o algoritmo MBRimum Entropy learning Rulele
formacdo de MTOs baseado em interacGes puramente locaaoemteurdnios. O artigo mostra
gue € possivel derivar uma regra para a formacdo de MTOs skrarua nocdo de funcao
de vizinhanca. Além disso, o0 mapa gerado é equiprovavelgfa) e fator de magnificacéo
€ aproximadamente 1,0. A principal limitacdo do algoritm&mR1é que este requer que a
dimenséo dos espacos de entrada e de caracteristicas gagis ou sejadim(«/) = P. A
ideia basica e a regra de aprendizagem do MER sé&o apreseataeguir.

Para efeito de comparacéo, observe que o algoritmo SOMéabsisairegra de atualizacao
dos pesos no neurdnio vencedor enquanto o TRN de Martinethdt&t (1994) baseia sua
atualizacdo na conexdo vencedora; ou seja, leva em contadatprdas atividades de dois
neurénios (pré- e pds- sinapticos). Ja o algoritmo MER deHute (1997) utiliza o conceito

8Neural Gas é um algoritmo iterativo de quantizacdo vetbaakado em aprendizagem competitiva que ajusta,
em cada passo, o vencedor e uma vizinhang¢a no espac¢o deagatraldrando assim a convergéncia, mas que néo
gera MTOs.
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deregido de quantizacédeencedora.

Para facilidade de exposicéo e de compreensao, considasoditlimensional mostrado
na Figura 4. No plano, uma regido de quantizacdo, dig, € definida pelas 4 (quatro)
ligacdes entre neurbnios adjacentes. No exemplo o neuj@nim neurbnio comum a regiées
de quantizacao adjacentes e ele é ativado se o padrao déeeaprsentado a rede ativa uma
das quatro regidéeldy, Hi, He ou Hs. Quando a dimensado do espacd,é&ada neurdnio tem
Q = 29 hipercubosd-dimensionais adjacentes que representam regides dezpgdict. Sob
a suposi¢do de que a densidade de probabilidade dos padr@drddap(x) é continua, a
probabilidade de que um padrdo de entrada venha ativar maisd regido € zero, a ndo ser
guando existem regides sobrepostas. Esse € precisameriti&rio de parada do algoritmo:
monitorando o numero de regifes de quantizacéo ativasgracé@o pode-se detectar quando a
fase de ordenamento terminou.

Figura 4: Regifes de quantizacéo adjacentes ao neupdHiQ H;, He, H¢

Pelo algoritmo MER, quando um padréo € apresentado a redegido reencedora é
identificada e os neurdnios que séo veértices do hipercums#o atualizados. Para o exemplo
da Figura 4, supondo que a regido ativd.e0os neurdniog, k, |, mseriam atualizados na direcédo
do padréo apresentad@ela regra:

A = 1 (x—wi), Vit € {j,k 1, m} (2.42)
e
onden é a taxa de aprendizagenng, € o numero de vértices (nesse caso, 4). Os casos de
fronteira do arranjo séo tratados de forma similar. A fungg@tua componente a componente
eretornal (se>0)e—1(seu<0).

Para o casa-dimensional, define-siy, (x), j=1,...,Q, como a funcdo indicadora de
pertinéncia do§) hipercubos adjacentes ao neurdpiwo arranjoA:
{i sex € H;

NH. J

(2.43)
0, sex¢H,;.
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A regra de atualizacao dos vetores de pe&sdsnensionais correspondente torna-se:

AW, = n 25 1, (X)Sign(x —w;), Vi € A, (2.44)
j€

ondeS é o conjunto dos 2 hipercubos que tém o neurénicomo um vértice comum. E
mostrado por Martinetz (1994) que a média da aplicacdo da dsy Equacéo (2.44) com a
média tomada sobre todo o0 espaco de entrada realiza o geadestendente estocastico da
seguinte funcéo custo:

N
E(W) = 3 3 2,00 X (2.45)
i=1j€

com |x —w;| representando a nornha do vetor diferenca — w;.

O algoritmo GTM € baseado em conceitos probabilisticos epfoposto como uma
alternativa fundamentada em principios tedricos bem diefipiem contraste com a proposicao
empirica do SOM. O algoritmo GTM define um arranjo ordenadcespaco de variaveis
latentes e o algoritmo constroi um mapeamento néo liggakV) do espago latente para o
espaco dos dados, conforme ilustra a Figura 5. A cada ponaspaco dos dados que € a

™

T2

x1

Figura 5: Mapeamento do espaco de varidveis latentgpara o espaco dos padroes’y.

projecdo de um vértice do espaco latente ele associa umadue; base radial com centro
neste ponto. Utilizando a fungcdo gaussiana o modelo camnelgpa um modelo de mistura de
gaussianas sujeito a restricdes. As restricdes surgemalddajue os centros das gaussianas
nao podem ser escolhidos livremente, pois estao sujeitosapeamento. Por outro lado, se 0
mapeamento é continuo e suave, o ordenamento topoldgicoanipoano espaco latenteA) se
refletird no espaco dos padroes’y.

Para utilizar um algoritmo EMHExpectation-MaximizatigfBishop 1995] na pesquisa
iterativa pela solucdo, odado perdidd é a identidade da componente da mistura que gera
cada ponto do espaco latente projetado no espaco dos dadoacd® de mapeamento pode
ser qualquer funcdo continua parametrizada, embora oseaytooponham um modelo de
regressdao linear generalizado da fomta, W) = W @(x), ondeW é uma matriz de coeficientes
D x M. Os parametros da mistura pesquisados pelo EM séo a riétera variancia comum
aos elementos da mistura.
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2.6.4 Algoritmos de Otimizacg&o Direta

Embora algumas variantes do algoritmo SOM consideradasibse$éo 2.6.2 derivem a
regra de atualizacéo iterativa dos pesos a partir de uma@duthe custo, em todos os casos a
funcéo vizinhanca € inserida arbitrariamente na regra damparte da funcédo de custo. Em
outras palavras, o custo ndo inclui um critério de orden&mrtepoldgico e a emergéncia desta
propriedade € obtida pela incluséo arbitraria, a posigédonoda do algoritmo SOM, da funcéo
de vizinhanca na regra de aproximacéao estocastica dexizafiencdo custo.

Na terminologia desta secado, algoritmos de otimizacadadireferem-se a algoritmos
obtidos a partir de funcdes custo que incluem diretamentdisscritérios de qualidade dos
MTOs: um critério de quantizacdo vetorial e um critério ddemamento topolégico. Esta
secao apresenta dois exemplos representativos de algectm otimizagao direta. O primeiro
obtém uma regra de atualizacdo dos pesos baseada em graditrtidstico da fungéo custo e
0 segundo utiliza algoritmos genéticos.

No primeiro exemplo, Kamimura (2006) otimiza uma funcédoteusomposta de duas
partes. Para dar conta da quantizacdo vetorial o critéitigagto € maximizar a informacéo
mutua entre as variaveis aleatorias discretas represkntanpadrdes no espaco de entrada e
0s neurdnios no espaco de saida. Para induzir o ordenamentédico, um termo de funcao
de vizinhanca é adicionado na funcgéo custo. O indice regealtaser maximizado é entédo dado
por

M 1S M 1 S M L
logp(j)+= p(jls)logp(jls)— == CD — Wik) (2.46)
Z Ss_ gl zsszljzl k:l J
onde
S i dizm
=S p(mls)exp| —=25 (2.47)
: mzl 2022
e
djm = ||rj —rm]|- (2.48)

Na Equacéo (2.46)p(j) é a probabilidade marginal de ativacdo do neurgnep(j|s) é a
probabilidade condicional de ativacdo do neurbpguando o padrée é apresentado. Essas
probabilidades s&o obtidas de forma aproximada regisiranttequéncia de ativagdes dos
neurdnios.

Diferenciando a Equacao (2.46) com respeito aos vetoressisghega-se a seguinte regra
de aproximacao de gradiente estocéstico para a atualidagsaetores de pesos:

S M
Awje =—a ) (Iog p(i)— > p(mls)log p(m>> i (2.49)
s=1 m=1
S M
+B Y (Iogp(j|8>— > p<mIS)Iogp(mIS)> i (2.50)
s=1 m=1

s
+V;¢? (X —Wik) , (2.51)
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com
s _ P(jls) (% —wik)
jk SO'J? )

em quea, B ey (todos positivos) sdo parametros de aprendizageirear, sado constantes. No

ultimo termo desta regra observa-se que sebﬁiamafungéo de base radial (e.g. gaussiana) um
efeito de vizinhanca semelhante ao de Kohonen ocorreraiabzaicéo dos vetores de pesos.

(2.52)

No segundo exemplo, Curry e Morgan (2004) implementam a pdigéio direta utilizando
um algoritmo genético (AG). A funcgéo de aptidao é a Distotg@malmente Ponderada, definida
na Equacéo (2.9) e repetida a seguir por conveniéncia:

DLP= S h I I° (2.53)
_ i —w ,
220

Vesanto et al. (2003) mostram que a DLP codifica simultanateneritérios de qualidade
de quantizacdo vetorial e de ordenamento topolégico. BsteEses mostram que atraves de
manipulagdo algébrica o funcioralLP pode ser expandido para

m
DLP = _ZNJ-H,- (Var{x|j}+ In; —v_ij2+Varh{m\j}) . (2.54)
i=

e finalmente para

m m m
DLP =3 NjHVar{x|j}+ ¥ NiHj [[nj —w;[|*+ 3 NjH;Var, {w|j}, (2.55)
=1 =1 =1
E‘(;x E\r:b é;v

J/ N J/

em quen; € o centroide dg-ésima celula de Voronaiy; € o vetor protdtipo médio ponderado,
Var{w|j} é a varidncia das amostras na célylavar,{w|j} é a variancia dos prot6tipos
ponderada pela fungéo de vizinhanga centrada na cglilaé o nimero de amostras na célula
j eHj € o valor maximo da fungéo de vizinhanca na posi¢cao do neu§oni

Os termos do lado direito da Equacao (2.55) conferem irganéansightsobre a medida
de distorgdoDLP. O primeiro termo,Eqx, mede a qualidade da quantizagdo vetorial do
algoritmo SOM no interior de cada célula de Voronoi atravésvariancia local dos dados.
O terceiro termoE,,, por sua vez, é a variancia da vizinhanca e ¢ uma medida daapl
do ordenamento topoldgico do mapa. O termo do mEjg, mede o viés da vizinhanca e
representa um compromisso entre quantizacéo e presed@g@nhanca. A funcabLP sera
minima quando os vetores de pesos coincidirem com o ceetdaisl células de Voronoi, mas
esta solu¢do ndo necessariamente conduz a melhor prégedegizinhanca.

Em suma, otimizando a func@dOLP obtém-se um MTO porque se estd otimizando
diretamente medidas de qualidade de quantizacédo vetateabedenamento topolégico.

2.7 Discussao e Conclusao

Este capitulo apresentou o problema da formacdo de mapaleda@amente ordenados
(MTOs) e sua génese em modelos da neurociéncia. O algoritodd & Kohonen foi
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apresentado juntamente com uma perspectiva histéricauddesenvolvimento. O estado da
arte das propriedades mais importantes dos Mapas AutmRéyais foram descritas, quais
sejammedidas de ordenamento topologiapuantizacdo vetorial fator de magnificacdce
convergéncia

Especialmente, foi mostrado por Heskes (1999) e Erwin €1882,1992a) a ndo existéncia
de uma funcéo de energia cujo gradiente descendente d&todés ao algoritmo de Kohonen.
A consequéncia é que a prova da convergéncia e ordenamem@agoresultante no caso geral
€ um problema ainda néo totalmente resolvido apesar da&nevés empiricas favoraveis. Apos
essa constatacdo a pesquisa voltou-se para a procura devagaue geram MTOs a partir de
funcdes custo, resultando em novas propostas na liter&tada proposta oferece propriedades
especificas, geralmente explorando alguma limitacéo awitiigp de Kohonen. Entretanto, em
igualdade de condicbes (e.g. arranjo de saida fixo, iniciatgatoria, etc) o algoritmo SOM
de Kohonen ainda néo foi claramente superado em eficiénoipwtacional e facilidade de
aplicacao.

A nocao de MTOs impde a existéncia de dois espacos de trabakspaco dos padrbes
(entrada) e o espaco dos protétipos (saida). Um procedintenformacédo de mapas deve
implementar, de alguma forma, um mecanismo de correlaciiie esses dois espacos. Isso
posto, uma contribuicdo deste capitulo é a apresentacanaltaMonomia dos mais conhecidos
algoritmos de formacgéo de MTOs (com arranjo de saida pref) quatro classes, baseada
justamente no mecanismo de correlacao utilizado. Essaseslaao: (i) algoritmos dases
separadasnos quais as tarefas de quantizacdo vetorial e ordenano@ologico séo realizadas
sequencial e independentemente;y#@jiantes do algoritmo SOMios quais uma funcéo custo,
gue nao incorpora ordenamento topolégico, é otimizada, eecanismo empirico seminal
da funcdo de vizinhanca, introduzido por Kohonen, é utlliza(iii) algoritmos baseados
em campos receptivosnos quais a propagacado do ordenamento acontece peladatidac
multiplos campos receptivos parcialmente sobreposto® (mwerso, como no algoritmo de
Van Hulle (1997)); e (iv) algoritmos baseados etimizagdo direta nos quais uma fungéo
objetivo é formulada, a qual incorpora diretamente medilasqualidade da quantizacéo
vetorial como também do ordenamento topoldgico. Nessadiltaso a solucao pode ser obtida
por aproximacao de gradiente estocastico ou por busca rgesie estados utilizando, por
exemplo, algoritmos de computacéo evolucionaria.
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3 A Metaheuristica EVSOM

objetivo deste capitulo € apresentar uma abordagem basmaalgoritmos evolucionarios

(AE) para a formacdo de mapas topologicamente ordenado®¢Mé& compara-la com
os algoritmos SOM, subida da encogtill(Climbing) e também com o algoritmo publicado
em Curry & Morgan (2004), quanto a qualidade do mapa gerado.a Um que métodos
evoluciondrios ndo se baseiam em derivadas, eles apmessataomo opcdes adequadas para
trabalhar com fungbes custo descontinuas, além de seremsnsesceptiveis a encontrar
solucdes subdtimas (i.e. minimos locais) que os métodasatias no gradiente de fungdes
custo ndo convexas.

O uso de AE em conjunto com MTOs tem sido abordado em diverabalhos [Chang,
Yu & Heh 1998, Curry & Morgan 2004, Harpt al. 1991, Kirk & Zurada 2002, Mclnerney
& Dhawan 1994, Polani 1999, Handl, Knowles & Dorigo 2006]. @mlo, alguns destes
trabalhos [Harpet al. 1991, Kirk & Zurada 2002, Mclnerney & Dhawan 1994, Polani 9P9
nao tratam explicitamente da formacdo de MTOs, pois utiliZsE para evoluir aspectos
do algoritmo SOM a fim de encontrar a topologia 6tima (nUmexaneurdnios e dimensao
do arranjo de saida), bem como os valores 6timos dos padsmdér treinamento (i.e. o
ritmo de reducdo da taxa de aprendizagem e da largura daofwmgiadhanca). O trabalho
de Polani (1999), que utiliza algoritmos genéticos, € gmativo desse grupo. Ja Curry
& Morgan (2004) propéem uma abordagem para formacdo de MTD®tpmizacdo direta
baseada em AG. O termo “otimizacao direta”, conforme dedimia Secao 2.6.4, refere-se ao
fato de que o ajuste dos vetores de pesos e a ordenacgéo iopaldg mesmos sao realizados
simultaneamente, guiados por uma funcdo custo. Outra afpemnd populacional, utilizando
algoritmo de otimizagé&o por colonia de formigas, tambénefplorada em Handl et al. (2006).

Que seja do conhecimento do autor, Curry & Morgan (2004) fgoaneiros em propor
uma abordagem de otimizacgéo direta baseada em AG, em umpasso, para a formacéo de
MTOs. A presente proposta adota a metodologia do traball@udey e Morgan, mas difere
significativamente deste em varios pontos, a saber: o tigordgio de aptidao, os operadores
genéticos utilizados e os parametros de desempenho dbiizzara comparacao. A funcéo de
aptiddo € uma combinacao linear do erro de quantizacéo (&®Q)pacoeficiente de correlacao
de pearson (CCP) entre as distancias correspondentes naspa®s. Os indices de meérito
utilizados para comparacao séo o erro de quantizacao (EEQY topografico ponderado (ETP),
o coeficiente de correlacao de pearson (CCP) e a distorcaomiexced ponderada (DLP), cujas
definicbes serdo apresentadas nas proximas secdes. Ak migstra-se que a abordagem
proposta é robusta a presencaodéiersenquanto a de Curry & Morgan néo é.
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3.1 Fundamentos de Algoritmos Evolucionarios

Algoritmos evolucionarios (AE) compreendem uma familiaadigoritmos iterativos de
busca estocastica que se baseiam no principio da Selegéi@Nabbrevivéncia do mais apto)
e em conceitos de genética populacional [Eiben & Smith 2008% algoritmos langcam méo de
uma populacao de solugdes candidatas (os individuos)jaamths em uma estrutura de dados
chamada cromossomo, as quais sédo avaliadas por uma fungftiadio, esta relacionada ao
problema sob andlise. A funcédo de aptidao define o ambientpialoas solucdes “vivem” e
mede o seu grau de adaptacdo. Solucbes 6timas emergens atsageolucdo da populacao,
a qual ocorre apés a aplicacao repetida de operadores quiasino fendbmeno da selegéo
natural: selecao dos reprodutores, recombinacgéo, mutesdiostituicdo dos descendentes.

A cada geracdo de um AE, individuos sé&o escolhidos detesticabu probabilisticamente
para reproducdo, geralmente, com base em seus valoresid&oagerando descendentes
(novas solugbes) mediante o uso de operadores genéticascmue recombinacao).
Finalmente, dentre pais e filhos, sdo selecionados aquetéesampordo a proxima geracao,
etapa esta conhecida como selecao para substituicdon@atal com o objetivo de preservar
a diversidade, a estratégia ndo é limitada a selecdo dogidnds mais aptos, embora
esta estratégia seja adotada frequentemente. Essa esugilag vezes pode incorrer em
convergéncia prematura.

As proximas secdes descrevem os componentes da abordagé&mianéria proposta
especificamente para a formacado de MTOs. O pseudocdodigo gtwritsho Evolucionério
utilizado é dado abaixo [Michalewicz 1996].

Pseudocodigo para o Algoritmo Evolucionario

1. Gerar a populacéo inicial.
2. Avaliar a aptidao de cada individuo da populacéo.
3. Repetir

e Selecdo para reproducéo.
Recombinacaocfossovey.

Operadores locais.

Mutacao.

Avaliar a aptidao dos descendentes.

e Selec¢do evolucionaria (proxima geragao).

4. Até terminar.

Dentre as vantagens dos AEs estdo 0 seu elevado grau delilexibie adaptabilidade
a tarefa em maos, sua robustez em lidar com problemas matifesgdos e de elevada
dimensionalidade, bem como a sua capacidade de realizea lglsbal sobre o espaco de
solucbes. Por outro lado, a chave para 0 sucesso na impkgéentle AEs reside muito
frequentemente na escolha de uma representacdo genétieaumal funcdo de aptidao
apropriadas, bem como na adocdo de operadores genétiebigeintes, os quais consigam
manipular eficientemente as solu¢des sem ferir as restra@problema.



3.2 Proposicdo de um Mapa Auto-Organizavel Evolucionario (EvSOM) 45

3.2 Proposicdo de um Mapa Auto-Organizavel
Evolucionario (EvSOM)

Esta secdo descreve detalhadamente o algoritmo EvSOM. rermbarcabougo geral do
algoritmo seja tipico de um AE, sua aplicacdo ao problemaodedcao de MTOs requer a
definicdo de operadores especificos para o problema em maos.

3.2.1 A funcéo de aptidao proposta

Conforme analisado no Capitulo 1, a formacédo do MTO buscaiatiog objetivos: baixo
erro de quantizacéo e elevado ordenamento topolégico.mAssin principio, combinacdes
diversas de indices de qualidade destes dois critériosnpaée utilizadas como funcdo de
aptidao para avaliar solugbes em uma populacao de solug@Escais. A fungcédo de aptidao
tem um efeito significativo sobre a qualidade do mapa e sobesreanda computacional por
parte do AE.

Por outro lado, a importancia relativa dos indices que mealepmalidade da quantizacéo
vetorial e do ordenamento topolégico no mapa final dependaptieacéo e é praticamente
impossivel de ser avaliada e/ou controlada usando o atypi®OM original. E desejavel,
portanto, ter algum grau de controle desses indices duadotenacdo do MTO, de forma que
0 usuério possa escolher qual deles € o mais importante pardada aplicacdo. A abordagem
baseada em AE prové tal flexibilidade pela escolha adequafimndéo de aptidao.

Kirk & Zurada (2002), trabalhando com mapas unidimensgnasaram como indice de
avaliacdo da preservacao de topologia o erro topograficdguado (ETP), definido na notacéo
original como

_ L& fia(h) =i -1
ETP_[|; N — (3.1)

em quei1(l) eix(l) séo os indices dos neurbnios cujos vetores de pesos s&xtiesmmente, 0
primeiro e o segundo mais préximosldésimo padréo de entradax¢denota o valor absoluto
dex. Os autores comparam os valoressdeP obtidos pela abordagem evolucionaria (AG) por
eles proposta com aqueles obtidos pelo algoritmo SOM ailigmostrando vantagens claras
para o AG.

Curry & Morgan (2004) usam como funcéo de aptiddo a distorgéalinente ponderada
(DLP), ja definida na Equacao (2.9) e repetida aqui por convelaignc

DLP(W) = E Lzhi,- Hxi—w,-HZ] 7 (3.2)
J

em queE|-] denota o operador valor esperado tomado sobre todo o corgostpadrées de
entrada, indexados parsegundo a distribui¢cdp(x). Uma comparacéo, em termos dos valores
obtidos daDLP, entre a abordagem genética proposta por Curry e Morgan e@otalg SOM
original favorece a primeira.

Esta tese tem por objetivo mostrar que uma funcéo de aptatémtia pela combinagcao
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simples do erro de quantizacéo (EQ) e do coeficiente de agéelde pearson (CCP) é tdo boa
guanto ETP e DLP para o propdésito de formacdo de MTOs. Isdo,mfuncao de aptiddo do
EvSOM é dada por

Aptidao(W) = a - CCP(W) — B - EQ(W), (3.3)

em que os parametros 3 > 0 ponderam a importancia relativa entre os indices. A escada
normalizacdo de e 3 dependem do dominio da aplicagdo. No contexto de formacEiT (s,
0 indice CCP é a correlacéo cruzada entre todos os pares dec@isté(rm,rn),d (Wm,Wn)],
sendo quérm,ry) sdo as coordenadas dos pares de neurdnios no arranjo de $aigdavn)
sdo os correspondentes pares de vetores de pesos. O indicec@lC#Haxo como:

ccp— 2m2n(d(rm,"n)d (Wm, wn)]
(N-1)SSy 7
em qued(rm,rn) = |[rm—rn|| € d(Wm,Wn) = ||Wm— wp|| sendol|.|| a norma euclidiana. Além
disso, S = (g7 Sl —V—H)l/z é o desvio-padrdo das distancias entre os neurénios no
arranjo de saida & = (gt Y |\q /W —vV||)1/2 € o desvio-padrao das distancias entre o0s
vetores de pesos. Aqui er sdo os valores médios dos vetores de pesos e das coordenadas n
arranjo de saida, respectivamente. As grandgzass, normalizam as distancias nos espacos

de saida e entrada, respectivamente, tornando os valor€é€Bendependentes de escala e
situados no intervalo [0, +1].

(3.4)

Por sua vez, o erro de quantiza¢aQ é calculado como:
LSS il
EQW)=— X —Wij|l". (3.5)
PP

Ou sejaEQ é o valor médio do erro cometido pela reconstrucao de cadasteante dado pelo
correspondente vetor protétipo.

E importante frisar que CCP é um indice do tigu&nto maior, melhdr enquanto EQ é
do tipo “quanto menor, melhdr A maximizacao da funcéo de aptiddo mostrada na Equagéo
(3.3) via AE € o nucleo do algoritmo aqui proposto. A abordageoposta € comparada com o
algoritmo SOM, com um AE utilizandDLP como func¢éo de aptiddo como em Curry & Morgan
(2004) e com um algoritmo subida da encosta com a mesma fualecaptiddo, Equacéo 3.3,
em termos dos valores de EQ, ETP, DLP e CCP para um dado mapaltorma

As referéncias Curry & Morgan (2004) e Kirk & Zurada (2002) s@presentativas da
abordagem adotada neste trabalho no sentido de que amlzasraptimizacédo evolucionaria
de uma funcéo de aptidao para a formacao do MTO. No entan®,s#edestacar uma diferenca
fundamental entre os algoritmos ali utilizados e aquele piguposto, qual seja: as fungdes de
aptidao de ambos os trabalhos incorporam direta ou indiezige o conceito de uma fungao
de vizinhanca que varia durante o processamento do algoritreerido heuristicamente por
Kohonen para induzir o ordenamento topoldgico entre osgespde entrada e de saida. Ja
foi notado por Bishop et al. (1998) e Heskes (1999) que, embacaexista uma funcéo
objetivo ou funcéo de energia a qual € minimizada pelo algorSOM de Kohonen, fun¢des de
energia existem, tais que, quando minimizadas resultanmdenamento topografico do mapa
de neurdnios (Veja Secéo 2.5). Uma dessas funcgdes, pramsiaskes (1999), é precisamente
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o indice DLP utilizado por Curry & Morgan (2004). Para essaficnde energia uma regra de
busca estocastica baseada em gradiente descendenté/mildem Heskes (1999), o que torna
0 experimento de Curry & Morgan (2004) um exercicio de AG. Rdrmlado, o indice ETP,
utilizado em Kirk & Zurada (2002), também faz uso do concéitovizinhanga no arranjo de
saida, na medida em que nao apenas conta (acumula) as @wdesdrdem entre 0s primeiros
e segundos vencedores de cada amostra, mas pondera esgsEemypela distancia entre eles
na grade de saida.

Ja a combinacdo de EQ e CCP como funcédo de aptiddo, aqui propastancorpora
um mecanismo explicito do tipo fun¢éo de vizinhanca (paagher pelas distancias no espaco
de saida) como indutor do ordenamento topolégico, tornast® um algoritmo de natureza
gualitativamente diferente daqueles. De fato, no calcaloatrelacdo, cada distancia tem peso
igual.

3.2.2 Operadores Genéticos

Operadores genéticos atuam sobre individuos da populd&gioacios de cromossomos.
A estrutura de dados escolhida para codificar os cromossopstama ter papel decisivo
no desempenho do AE e na definicdo dos operadores genéticoAE Mqui considerado a
codificagdo dos MTOs em individuos foi realizada de maneursadireta. No que segudp
denota o tamanho da populacéo.

Cadaindividuark, k=1,...,Np é representado por uma matriz de nimeros reais. Na forma
mais geral, cada linha dessa matriz € um vatpi = 1,...,N composto pela concatenacéo do
vetor de pesos com dois conjuntos de parametros da es&ratégucionaria utilizada [Castro
2006]. Para um arranjo de saida cdmeurdnios,vx = {u;, i =1,...,N} com cada linha
de vi dada poru; = (wj, 0, 6) em quew; € o vetor de atributos, ou seja, o vetor de pesos
associado ao neurdnig g; € um vetor de desvios padrdesBeé um vetor de angulos de
rotaco. Aquiw; € RP, em queP é a dimenséo do espaco dos dadps; R'e e 6 < (0,2m'e,
comlg € {1,...P} elg € {0,(2P —14)(ls — 1)/2} [Castro 2006]. Com estas defini¢des, cada
individuo é representado como uma matriz de numeros reaimEnséesN x (Pxlgxlg).

Em correspondéncia com a metéafora biolégica da evolucaa wmtrizvy € um individuo
(cromossomo) e cada vetogr € um gene. Esta representacao facilita a interpretacéo e a
manipulacdo das solucdes geradas e também a possibilidag@ichcdo de operadores locais

e operadores genéticos customizados. Os operadorescgsrdgirecombinacao e mutacao sdo
descritos em seguida.

Operadores de Recombinacaodrossovey

O papel do operador de recombinacao € o de gerar novas selmgiiante o rearranjo de
segmentos (blocos de genes) de pares de cromossomosa@ssplt@viamente para reproducéo.
Diferentes operadores de recombinacéo estao disponévéiteratura, muitos deles projetados
especificamente para atender a um determinado dominio dmghn e tendo em vista
uma representacao utilizada. Diferentes operacdes denbétacdo podem ser realizadas
simultaneamente sobre o vetor de atributos e sobre os sedergparametros. Nesse caso
dizemos que ha co-evolugdo. A seguir descrevem-se tréadipes aplicaveis no contexto
desta tese.

O primeiro operador tira proveito da representacdo em nisnerais e recombina dois
individuos através de operacdes aritméticas. Entre adbpoksales de recombinacao aritmética
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descritas em [Castro 2006], o seguinte operador aplica-setapde atributosv; ou a todo o
geneu;j,

1
uit :ugj+a<u$7j—ugj), (3.6)

em quen € o indice da geracao dos individu@e T sdo dois ascendentes arbitrariog &
[0,1]. A Equacdo 3.6 é semelhante ao operador basico utilizadosetlagéo Diferencial [Neri
& Tirronen 2010]. Observe que esse mesmo operador podeariaptieado também a cada
elemento dav;.

O segundo é um operador discreto baseado em localizacaescpibe aleatoriamente uma
posicdo do arranjo de saida e troca os vetores de pesos ddsinsunessa posi¢ao para os dois
mapas (cromossomos) escolhidos previamente. Ou seja,

utt = {ug; ouut;}. (3.7)

Se os atributos trocados sairem de posices diferentesiza&m3.7 seria escrita corap™ =
{ugi ou u%j}. Aqui, um ,dgdo par de vetores tem probabilidadep)C (taxa de recombinaggo
de ter seu material genético efetivamente recombinado.

Cada individuo da populacdo, no problema de formacdo de ME&0sma estrutura
geomeétrica representando o arranjo de saida. Os dois opesaanteriores, descritos pelas
Equacbes 3.6 e 3.7 ndo consideram essas relacfes entreess gessim, O terceiro € um
operador discreto baseado em localizacdo que considezkag8as geométricas entre 0s genes
e troca juntos grupos de vetores de pesos relacionados eneveztores individuais. Para
definir esse operador sefaxrosgi) uma funcdo que retorna o conjuntpdos indices dos
vetores de pesos de distancia igual a 1 do wetoiObserve na Figura 6 que, para um arranjo
bidimensional, dependendo da posicao aleatoria seletaoi@s diferentes tipos de segmentos
podem ser intercambiados pela aplicacdo do operador récagdo baseado em vizinhanca:
(i) um segmento em cruz, para posi¢cdes no interior da gradleint segmento em 'L, para
pontos localizados em um dos quatro vértices do mapi) arfh segmento em 'T’, para pontos
localizados nas arestas laterais do mapa. Apés definir @ pentecombinacéio e utilizando a
func@ofcrosg.), o terceiro operador pode ser definido como

uled = {ud ) ouut o); © = ferosgi)}. (3.8)

Como mencionado anteriormente, a selecdo dos individuos @aigeralmente feita
probabilisticamente, com base nos valores de aptiddo dbgidnos da populacdo atual.
Contudo, em geral, os operadores de recombinacdo maisadtfzsao aqueles baseados em
pontos de corte. Este tipo de operador toma como entrada urdeparomossomos-pais
e um ou mais pontos de corte escolhidos aleatoriamentendgereomo saida um par de
cromossomos-filhos a partir da troca de material genétismn@ntre tais pontos de corte. Este
ultimo operador também pode ser adaptado para arranjoswftridimensionais e para outros
tamanhos de raio. Também, as trés operacdes de recombdesgiias podem ou ndo incluir
os vetores de parametrose 6 que compdenu . Um dado par selecionado tem probabilidade
pc (taxa de recombinacdale ter seu material genético efetivamente recombinado.

Operadores de Mutacéo

O papel do operador de mutacgéo € o de preservar a diversidgidgpunlacdo e evitar que ela
convirja a minimos locais, sendo que sua aplicacdo é cadtxghor um parametro especifico,
chamado deéaxa de mutacadpm). O operador de mutagao opera adicionando uma realizacao
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0 . . . . . )
0 1 2 3 4 5 6

Figura 6: Trés exemplos de segmentos intercambiados peftadagr de recombinacdo baseado
em vizinhanc¢a numa grade<6.

de uma variavel aleatéria nornfaldimensional ao gene selecionado. Os vetores de parametros
0j € 6 que compdGen; controlam a amplitude (passo) e a dire¢do da mutagao aplibésua
forma mais geral, envolvendo mutacGes correlacionadaéirpooma; e g fixos, a mutagéo é
representada pela equacéo

uf™ =ul+N(0,C(0,0)), (3.9)

na qualN (0,C (o, 8)) corresponde ao vetor de mutagdes correlacionadas.

Nas implementacfes descritas na Secao 3.4 foi adotada a foais simples de um Unico
desvio padrao fixo para todos os atributos, o que resultigesail elg = 0. Dessa forma, com
| denotando a matriz identidade de ordem adequada, a Equ&ciorta-se

uft =ul+oN(O,1). (3.10)

Uma vez que arepresentacao aqui utilizada &€ uma mitrigP x| 5 x1g), outras estratégias
de mutacdo podem ser implementadas. Por exemplo, uma taxeutdedop, poderia ser
adotada para cada componente dos vetores de pesos, ouspadegstipular que apenas um
componente de cada vetor de pesos escolhido fosse alterada aplicacéo do operador. Outra
possibilidade seria a de se adotar outras distribuicoesdebpilidade para o valor (passo) de
mutacao, tais como a distribuicdo uniforme. Estas esiedgram experimentadas e aquela
com melhor resultado foi adotada. Na apresentacédo dosaess) na Secédo 3.4, a estratégia e
os valores utilizados para estes parametros serao espdogfic

3.2.3 Operadores Locais

Os operadores locais realizam operagfes deterministitae sdividuos da populacdo
muito embora a sele¢do dos individuos para receber a opgraséa ser aleatéria. Como estes
operadores nao envolvem alteracdo ou troca de genes, eesio&onsiderados operadores
genéticos. Em geral, operadores locais sdo sintonizadusocproblema e constituem uma
forma de se inserir conhecimento do dominio no mecanismégdoino. Existem tipicamente
trés pontos de inser¢éo de conhecimento do dominio no arcalmmnceitual de AEs [Eiben
& Smith 2003]: (1) na fase de geracdo da populacao inicigl;ngfase de avaliagdo dos
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individuos; e (3) quando da aplicacéo dos operadores gesétilo caso do segundo escopo de
aplicacao, a adaptacéo do individuo geralmente € abordaaia em fator de “aprendizado”.

EvSOM aplica um operador local que consiste em ordenar umesgg de vetores de pesos
segundo a ordenacéo topoldgica de uma das coordenadaarjo de saida. O ponto inicial do
segmento e 0 seu comprimento sao escolhidos aleatorianiimteaso especial desse operador
consiste em trocar a ordem de dois genes vizinhos no cromos$dinsightpara este operador
advém do seguinte raciocinio: dado que se deseja um mapadaamente ordenado como
produto final, se dois vetores de pesos estdo “fora de orderafnanjo de saida, geralmente
serdo necessarias muitas operacdes de mutacao e recciobat@gue a ordem seja invertida.
Um operador local de ordenamento de subsequéncias poéesaiaeprocesso de ordenamento
do mapa.

Especificamente, sejane {1,...N} o ponto de aplicagéo do operador, ou seja, um indice
parau; emvy, j € {1,...P} um indice para um atributo d@ C u; el uma dimensé&o na grade
de saida, todos aleatoriamente escolhidos, dsejaomprimento de um segmento a partir do
pontoi. Com essas defini¢cdes, o operador local utilizado pelo EvSQdw per expresso por

n+1 n+1( _ FRN n
{ui ,...,ui+,s}_ssort{j,ui,...,ui+,5}, (3.11)
em que a funcao de conjuanort{j,ui“,...,ui”HS} retorna 0 mesmo conjunto de vetores

ordenados pela coordenaplaegundo a dimensaala grade.

Para um exemplo concreto, considere a grade de said& @& Figura 7(a), na qual os
espacos de entrada e de saida sdo bidimensionais. Os \@hbregparénteses representam
os vetores de pesag, com dois atributoga;,ay), e cada vetor de pesos tem um vetor de
coordenadas = (i, j) associado, com a posi¢dio= (1,1) no canto superior esquerdo. Por
exemplo, o vetor de coordenadasne:- (5,5) no canto inferior direito € = (3,3). Para aplicar
ssort{.} uma vez sobre essa grade, uma posi¢ao na grader(g-€2,3)), uma dimenséo da
grade (ou seja, uma coordenadarde, p.e., o que significaria ordenar pela coluna) e um dos
atributos dew, (ap, p.e.) séo selecionados aleatériamente. &efa3. A configuracdo da
grade apos aplicar a fung8eort{.} ficaria como na Figura 7(b). Observe que os 3 vetores de
pesos da ultima coluna, ou seja na dimengéa grade, em torno da posicée- (2,3), foram
ordenados pelo atribui.

(1,4 3.7 84 1,4 37 5,1)

2,5 3,9 (5 1) (2.5) (3.9) (7.2

(6.1) (3,6) (7.2) (6.1) (3,6) (8 4)
(@ (b)

Figura 7: Exemplo do efeito do operador local sobre uma gilad®ida bidimensional.

Os operadores definidos pelas Equacfes 3.8, 3.10 e 3.11ddhaados na implementacao
do EvSOM para gerar os resultados da Secéo 3.4
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3.2.4 Selecéo para substituicdo

Uma vez avaliada a aptiddo dos cromossomos-filhos, passassekecionar, dentre pais
e filhos, os individuos para a proxima geracdo. Nesse contelias estratégias sao
comumente encontradas na literatura de Estratégias Evoér@s (EE) [Michalewicz 1996].
Na estratégiaA + u), 4 pais gerami descendentes, sendo que a selecdo opera sobre todos 0s
A + u individuos retornando og melhores. Neste caso, 0s pais sobrevivem até que os filhos
gerados sejam mais aptos. Ja na estrat¢gid)( u pais geramA (A > u) filhos, sendo que
os u melhores filhos seréo selecionados para ocupar o lugar @sAssim, a selecado opera
apenas sobre os descendentes. A pesquisa avaliou as dasyest, porém, nos experimentos
reportados neste trabalho, adota-se a estrat@giaA() pois esta revelou-se superior.

3.3 O Algoritmo de Subida da Encosta ( Hill Climbing)

Para estudo e comparacdo com as técnicas evoluciondriastatesnos paragrafos
anteriores, implementou-se também uma versao do algodensubida da encosta iterado
(Random-restart, steepest ascent hill climbif@astro 2006]. Ao contrario do AE proposto, o
algoritmo subida da encosta iterado ndo € um algoritmo peopral. A versdo implementada
€ gulosa e consiste em, partindo de uma solucao inicialGaiaagerar 5 (cinco) descendentes
por perturbacdo aleatéria e avancar para aquele que geoa gamho na funcédo de aptidao.
Para efeito de comparacdo adotaram-se 0s mesmos valoaepgrametros equivalentes nos
algoritmos evolucionario e no subida da encosta iteradea pada execug¢do: o numero
de iteracBes no subida da encosta é igual ao tamanho da g&pulélizado no algoritmo
evolucionario, as perturbacdes sdo realizadas em nivetmme ¢gom mesmo valor de passo e
mesma probabilidade de mutacdo. Esta estratégia passihiln controle da implementacéo e
também uma avaliacdo qualitativa do efeito obtido com osamjuees local e de recombinacéo,
pela comparacao dos resultados dos dois algoritmos.

Para reduzir o tempo de processamento do algoritmo subidandasta iterado, foi
adotada uma estratégia em etapas, que consiste em interromppocesso de busca naquelas
solucdes que, apds um numero pré-estabelecido de iterapesentarem os resultados menos
promissores. O fator de reducédo utilizado foi 2 (dois), ga,sem cada etapa € eliminada
metade das solu¢cbes. Para tal, o procedimento implemernggiitao em paralelo; ou seja,
inicialmente geram-se todas as solucdes aleatdriasiginmprimeira etapa evoluiram-se todas
as solucdes pday; iteracdes e escolhe-se a metade melhor das solucdes paruapna etapa
seguinte e assim sucessivamente até restar uma UnicasoRgdexemplo, comeg¢ando com
64 solucdes iniciais e cohd = 5000, ter-se-a 7 (sete) etapas com 64, 32, 16, 8, 4, 2 e 1 sslucd
cada, sendo que a solucéo apresentada no final operdy pov x 5 = 35.000 iteracoes.

3.4 Simulacdo Computacional

Uma extensa bateria de experimentos com dados sintéticesafizada para fins de prova
de conceito do AE proposto. Aplicacdes reais que utilizarramges do algoritmo EvSOM sé&o
desenvolvidas nos Capitulos 3 e 4. Esta secéo registra unmtomje resultados selecionados
gue evidencia o seu desempenho satisfatério. Resultadastn@ar conjuntos diversos de
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dados, para 6 variantes paramétricas do algoritmo e pardesampenho frente autliers
sdo apresentados nas proximas trés subsecfes. Tambémnperampanhamento qualitativo,
foram registrados dados da convergéncia durante 0s exgreos

3.4.1 Dados e Resultados Basicos

Na implementacdo do algoritmo EvSOM, cada individuo da [ag@o gera um namero
fixo de 8 (oito) descendentes; ou seja, a selecao para re@oafo € baseada no valor da
aptiddo. Adota-se este procedimento com o intuito de se ghtehos computacionais. Mais
especificamente, para uma populacdquderomossomos, a selecao para reproducdo consiste
em sequencialmente tomar cada cromossomo da populagéae 1,...u, e casar com outros
8 cromossomos escolhidos aleatériamente, sem repetic@ia gaa assim escolhido gera um
descendente pela aplicacdo dos operadores definidos priasdes 2.7, 2.9 e 2.10.

Os descendentes assim gerados sdo avaliados e postetorseacionados pela
estratégiaX + ). Trés distribuicbes de dados foram usadas nas simulagfesima
distribuicdo uniforme sobre o quadrado unitario no pl&iy [0, 1] x [0,1] (conjunto de dados
D1); (ii) uma distribuicdo uniforme sobre o triangulo istesecom vértices em (0, 0), (1,
0) e (0,5, 1) (conjunto de dados D2); e (iii) uma distribuigdm espaco tridimensional,
uniformemente distribuida sobre a superfizie x2, com dominio no quadrado unitario do
planox-y, [0,1] x [0,1] (conjunto de dados D3). Um total de 250 amostras foi utilizpdra
os padrdes de entrada e uma populacag de 32 individuos foi adotada em cada geracgéao.
Os codigos foram todos escritos & T LAB® usando como apoio algumas funcées da SOM
toolbox [Vesantcet al. 2000].

Uma série de execucdes do AE foi conduzida em que se adotas thx mutacdo no
intervalo [0,01 - 0,50]. A inicializacdo da populacéo foteteninada por um valor dado de
semente para o gerador de numeros aleatérios, de forma #iperma eventual replicacédo
dos experimentos. Os testes comparativos foram realizamoso algoritmo EvSOM, com o
algoritmo subida da encosta iterado, com o algoritmo gemgtioposto em Curry & Morgan
(2004) e com o algoritmo SOM original para as seguintes tapat de mapa: 55, 8x 8 e
1x 25. Os parametrog e 3 da funcéo de aptidao do algoritmo EvSOM assumiram valores
no intervalo [0,10 - 10,0]. Os valores médios e os desviosdesdpara 30 realizac6es do
experimento para os indices EQ, ETP, DLP e CCP, para os cosjdatdados D1, D2 e D3,
estdo mostrados na Tabela 1.

Alguma variabilidade foi encontrada nas realizacdes pati@a topologias de rede e para as
trés distribuicdes. Como esperado, constatou-se uma phedllocia de resultados favoraveis a
abordagem EvVSOM paratodos os indices. Observa-se aingacuedes menores o algoritmo
subida da encosta é tdo bom quanto o AE. Os dados da Tabelad eunsulta aos resultados
apresentados em Kirk & Zurada (2002) mostram que uma funedaptiddo formada pela
combinacédo simples dos indices EQ e CCP é tdo boa quanto ETP pdda® propdsito de
formagao de MTOs.

A titulo de ilustracdo, MTOs formados pelo AE proposto paaaonjuntos D1, D2 e D3
sao mostrados, respectivamente, nas Figuras 8, 9, 10 e ajradas quais pode-se observar
gue os MTOs apresentam-se ordenados topologicamentecdPaparacao, a Figura 11 mostra
0 mapa formado pelo SOM padrdo para o conjunto de dados D3.géd&il3 mostra um
exemplo de mapa gerado pelo algoritmo subida da encostaaho guocessamento prosseguiu
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Tabela 1: Valores médios (med) e desvios padrdes (dp) de B®),ECP e DLP para os quatro
algoritmos (AE - algoritmo evolucionério, AG - com a fun¢é® aptiddo de Curry & Morgan
(2004), HC - subida da encosta, SOMelf-organizing map para os trés conjuntos de dados
(D1, D2, D3) e para trés dimensdes diferentes do mapa. NG énenalde geracdes ou épocas
(para o SOM). Parametrog1 = 32, A = 8u (d/a), pm = 0,15, 0 = 0,2, p. = 0,10, Is = 3,
(a;B8)={(1,0;20),(1,0;30),(1,0;30),(1,0;30),(1,0;1,0)}.

Método/Dados  EQ ETP CCP DLP NG
/Dimenséao med dp med dp med dp med dp med dp
AE/D1/5x5 0,0821 0,0044 0,0355 0,0142 0,9621 0,031 1,2633 0,0632 1930 4
AG/D1/5x5 0,0913 0,0067 0,0346 0,0192 0,9163 0,038 1,2908 0,0687 2436 9
HC/D1/5x5 0,0830 0,0031 0,0315 0,0120 0,9712 0,024 1,3045 0,0932 14730
SOM/D1/5x5 0,0833 0,0016 0,0303 0,0101 0,9116 0,007 1,2856 0,0695 23 0,7
AE/ D1/8x8 0,0362 0,0042 0,0457 0,0172 0,9608 0,049 0,7127 0,0923 0186%3
AG/D1/8x8  0,0368 0,0064 0,0484 0,0195 0,9116 0,036 0,7219 0,1300 6235%8

HC/ D1/8x8 0,0366 0,0071 0,0511 0,0121 0,9440 0,041 0,9213 0,2204 3552210
SOM/D1/8x8 0,0344 0,0010 0,0421 0,0133 0,9245 0,013 0,7355 0,1107 79 4
AE/ D2/5x5 0,0797 0,0038 0,0354 0,0233 0,9545 0,067 1,3899 0,1212 2783
AG/D2/5x5  0,0734 0,0029 0,0314 0,0155 0,9606 0,035 1,3776 0,1165 17%H

HC/ D2/5x5 0,0813 0,0034 0,0354 0,0218 0,9572 0,046 1,0821 0,1734 012520
SOM/D2/5x5 0,0712 0,0015 0,0310 0,0101 0,8985 0,011 1,3826 0,1141 21 0,7
AE/D3/5x5 0,1314 0,0087 0,0365 0,0189 0,9604 0,061 1,4208 0,2831 19@® 2
AG/D3/5x5 0,1388 0,0065 0,0388 0,0176 0,9336 0,044 1,4135 0,1954 23124 3
HC/D3/5x5 0,1201 0,0083 0,0326 0,0173 0,9502 0,087 1,0828 0,3655 15294
SOM/D3/5x5 0,0898 0,0025 0,0308 0,0113 0,9155 0,014 1,4811 0,1756 28 11
AE/D3/1x25  0,1643 0,0150 0,0390 0,0140 0,9401 0,121 0,2111 0,0376 221
AG/D3/1x25 0,1422 0,0138 0,0383 0,0121 0,9455 0,140 0,2085 0,0545 16B8%
HC/D3/1x25 0,1714 0,0141 0,0367 0,0176 0,9434 0,098 0,2999 0,0783621862
SOM/D3/1x25 0,0971 0,0016 0,0310 0,0126 0,9210 0,012 0,2103 0,0256 22 O

até o numero méximo de itera¢cdes e ndo atingiu um mapa benadorm\este caso, 0 erro
de quantizagao resultou significativamente alto. A Fig@anbstra um mapa gerado pelo AE
proposto para o0 mesmo conjunto de dados da Figura 13 e mesanddaule de neurdnios.
Percebe-se claramente que no AE proposto os vetores detpedem a se “espalhar” mais por
todo omanifoldde dados a fim de gerar um menor erro de quantizacéo que o mapa gelo
algoritmo subida da encosta iterado.

3.4.2 Variantes Evolucionarias do Algoritmo EvSOM

Os componentes basicos do AE descritos na Secao 3.2 for@mat&camente combinados
para dar origem a diferentes estratégias evolucionariasvistas a formacao de bons MTOs.
Embora um nimero maior de variaces tenha sido investigstk secdo analisa os resultados
para seis delas, cujas configuracdes estdo mostradas e Jabm todas elas, a mesma funcao
de aptidao, dada pela Equacao (3.3), foi adotada, embanmafyvezes variando os coeficientes
a e 3. Também foi utilizado o mesmo critério de parada: atingiimaro maximo de geracdes
(2.500 na maioria dos casos) ou atingir uma solucéo cujo daléuncao de aptidao seja maior
ou igual a 0,9 (por exemplo, para um mapa b, este valor poderia referir-se a um mapa tendo
CCP igual a 0,98 e EQ igual a 0,08). Nesta tabela, PbCross daaeecombinacédo baseada
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Vetores peso no espaco de entrada

0.8

0.4

Figura 8: Tipico mapa & 5 formado pelo algoritmo EvVSOM para o conjunto D1: EQ = 0,078,
CCP=0,981¢ =1,6=1).

em pontos de corte e NbCross refere-se a recombinacéo basmalkda&alizacdo, conforme
definidas na Secao 3.2.2.

A Tabela 3 compara o desempenho alcancado pelos 6 (seisnakisaalos tendo EQ, ETP
e NG (i.e., o numero de geracOes para obter um MTO) como figleasérito. Esta tabela
também fornece, para fins de comparacao, os valores alampatb algoritmo SOM. Varias
execucoes foram realizadas variando os valorea @3 na Equacéo (3.3), assim como 0s
demais parametros dos algoritmos. Os valores particutaosgrados na tabela (exceto aqueles
das duas ultimas linhas) representam configurac6es pavaissagpas de alta qualidade foram
obtidos regularmente. As duas ultimas configuracdes rept@s casos excepcionais nos quais
valores elevados d& impedem a formacédo de mapas com preservacao de topologiAlpel

Os resultados na Tabela 3 indicam que néo existe diferegpdicativa entre os valores
de ETP apresentados pelos mapas formados pelos seisratgoriforém, considerando o EQ
médio como figura de mérito, os algoritmos AE1 e AE6 apresedi@sempenho superior aos
outros, embora para AE6 esse resultado seja obtido ao cesattalvalor para NG (baixa
eficiéncia computacional). Quando a eficiéncia € o critérincjpal, AE2 e AE4 s&o boas
opcoes, com AE4 prevalecendo significativamente. A FigOrdustra um dos mapas de boa
gualidade formado pelo AEA4.

3.4.3 Robustez a Outliers

Este topico apresenta definicbes e relata um exame empioicoohportamento do
Algoritmo EvSOM frente a dados que apresentantliers [Barnett & Lewis 1978]. Esta
propriedade pode ser importante em algumas aplicacdesagneta a ser descrita no Capitulo
4.
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Figura 9: Tipico mapa % 4 formado pelo algoritmo EvSOM para o conjunto D2: EQ = 0,066,
CCP =0,9564¢ = 3 =3).

Tabela 2: Configuragcfes dos componentes das diferentestesr@o AE proposto.

Componente ‘ AE1l AE2 AE3 AE4 AES5 AE6
Representacéo matriz matriz matriz matriz matriz matriz
Funcéo de

Aptidao Eq.(3.3) Eg.(3.3) EQ.(3.3) Eq.(3.3) EQ.(3.3) EQ.(3.3)
Recombinacao

(pc=0.01) NbCross  NbCross NbCross PbCross PbCross

Mutacéopm(0o) 0,01 (0,05) 0,30(0,1) 0,3(0,1) 0,15(0,4) 0,01(0,1) 0,18)0
Taxa de Mutacgéao e

1”4

controle do passo nao nao nao sim sim nao
Sel. Reprod. fit-proport. determ.  determ. random fit-proport. determ.
Sel. Sobrev. gerac. (L+A)  (U,A) (U+A) (L+A) gerac.
Tam. da pop. 40 80 80 80 80 40

7

A nocao deoutlier € um tanto vaga e subjetiva.Outliers sdo observacbes que se
diferenciam da maioria das amostras dos dados dos quais fezée. Geralmente o interesse na
identificacao deutlierscai em um de trés casos. O primeiro € saber se a observacépdisie
€ uma realizacédo valida, gerada pelo fenébmeno em foco, aud&egundo € o interesse em
eventos alternativos ou raros. Esses eventos podem t@a#sea@mento novo e gerar uma nova
compreensao do fendbmeno em estudo. E, terceiro, em sitiae8equais nao se tem certeza
de qual modelo reflete bem o comportamento do conjunto desdadteteccéo de observacoes
discrepantes € fundamental, pois pode indicar um modette@qaado ou uma escala de medida
impropria.

Quando a observacao discrepante néo é gerada pelo fendbmdnoc ooutlier torna-se
indesejavel. Neste caso duas abordagens podem ser tomadiesidentificacdoe o da
acomodacéo A identificacdo pode levar a sua rejei¢cdo, sua incorporag@es da revisao
do modelo ou método de estimacdo, ou a verificacdo de def@$no conjunto de dados
e a necessidade de novos experimentos. A acomodacgéo, peexsukeva a modificacdes
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Figura 10: Tipico mapa & 5 formado pelo AE4 (veja Tabela 3) para o conjunto D3: EQ =
0,088, CCP =0,9740(= 1,3 = 2,5).

apropriadas no modelo ou método de analise, para “conwieerioutliers, sem a necessidade
de identificar de antemao as observacfes discrepantes. dddéute estatistica robusta
enquadram-se nesta ultima categoria [Maronna, Martin &avab06].

O comportamento do algoritmo quandumitliers estdo presentes nos dados € uma
manifestacdo do dilema estabilidadersusplasticidade presente nos algoritmos de redes
neurais artificiais. O dilema diz respeito a capacidade da een aprender novas informacdes,
ou seja, adaptar-se aos novos padrdes, sem perder infas@ag¥iamente aprendidas [Haykin
1994]. Os modelos conexionistas, em geral, e o algoritmo M&iRado conmbackpropagation
em particular, apresentam grande plasticidade, porénemexitesquecimento catastréfico”
(catastrophic forgettingiMcCloskey 1989, French 1999], ou seja, novos padries aepi@sos a
rede apagam completamente o aprendizado prévio se os paatipps ndo forem intercalados
e reapresentados juntamente com 0s novos. Isso acontéde deatureza distribuida como o
conhecimento é armazenado nestas redes: a alteracdo desamuypea camada escondida da
rede causa o re-arranjo de todos os demais pesos da rede.

Por outro lado, a rede SOM, devido a natureza local das rempaEHes projetadas nos
prototipos, estd menos sujeita ao “esquecimento catastiéfum novo padrao afeta mais
especificamente um neurdnio vencedor e seu entorno na geadaida deixando intactos
a maioria dos protétipos aprendidos. Apesar disso, estadgsricos mostram que esta
estabilidade relativa depende dos valores e do escalotardes parametros da rede e do
momento, durante o treinamento, no qual os novos padrdgs datliers) sdo apresentados.
Em particular, [Indrayanto & Allinson 2001, Richardson & Thas 2008] mostram que se 0s
novos padrdes sdo apresentados antes que a funcéo demgzinéaha se reduzido o suficiente,
arede SOM apresenta a mesma caracteristica de “esquerica¢sustrofico” da rede MLP.

Embora a rede SOM seja relativamente mais imune ao esqu#oiroatastréfico que a
rede MLP, estabilidade e robusteoatliers ndo séo propriedades ortogonais. Mostra-se em
Garcia-Escudero & Gordaliza (1999) e Allende et al. (20048 qs algoritmo¥K-meanse
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Figura 11: Um mapa & 5 formado pelo SOM padréo para o conjunto D3: EQ = 0,080, CCP =
0,992.

SOM séo fortemente sensiveisatliers. Para quantificar a propriedade de robustentiiers
utiizam-se conceitos de estatistica robusta [MaronnartiMm& Yohai 2006]. Algoritmos
de treinamento baseados em estatisticas robustas comtwmbe melhorar a propriedade
de robustez do SOM, K-means e Neural Gas foram propostos éndel et al. (2004),
Garcia-Escudero & Gordaliza (1999), Qin & Suganthan (20@Havedra et al. (2006) e
Witoelar et al. (2008).

O caminho para aplicar conceitos de estatistica robustaatiagio da robustezautliers
€ interpretar o processo de aprendizagem da rede neural wonprocesso de estimacgéo de
parametros a partir dos dados. Quando observacdes sigvafinante discrepantes do restante
dos dados estéo presentes, elas podem distorcer a estitumlelo e degradar as estimativas.

O principal conceito em Estatistica Robusta para avalidoastez autliersde estimadores
€ o deponto de rupturgbreakdown point O ponto de ruptura € uma medida global de robustez
gue fornece uma ideia da tolerancia do estimador a obsavatjScrepantes. Uma definicdo
assintética, de natureza matemaética, foi apresentada aopel (1971). Posteriormente,
Donoho & Huber (1983), apud Marona, Martin & Yohai (2006)rnfimlaram uma definigcao
para amostras finitas, que € usada nesta tese.

Seja uma amostra deobservagbeZ = {z,2,...,2,}, € sejaZ* um conjunto construido
substituindam observagdes dé por valores arbitrarios. Seja tambémm estimador de modo
que aplicando-sesobre essa amostra retorna um conjunto de parametros. Befifm;t, Z),
como ovicio maximacausado pela contaminagao do conjunto de dados:

b(mit,Z) = sup|t(Z*) —t(2)|l, (3.12)
Z*
onde o supremo é obtido sobre todas as amostras contamir@etasn;t,Z) é infinito, entao

asm observacdes discrepantes tém um efeito arbitrariameatelgmo estimador. Isto leva a
seguinte definicao.
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Figura 12: Um mapa & 25 formado pelo AE para o conjunto D3: EQ = 0,077, CCP = 0,972
(a=pB=1).

Definicda Sejat = t, um estimador aplicado a amos#a O ponto de rupturag;(t,Z),
desse estimador € dado por

&y (t,Z) = min {m, tal queb(m;t,Z) é infinito}. (3.13)
1I<m<n N

Em palavras, o ponto de ruptura do estimador é igual a préaponginima de observacoes

discrepantes contidas na amostra que tomiio do estimador infinito. Do ponto de vista de

robustez, procuram-se estimadores com alto ponto de eup@rvalor maximo do ponto de

ruptura é 0,5, pois se a propor¢ado de dados contaminadosfor que este valor ndo sera mais

possivel distinguir os valores discrepantes neste canpimtiados.

Um exemplo relevante no contexto desta tese € aquele daéstide minimos quadrados
ordin&rio no qual se baseia a maioria dos algoritmos de meelemis. Nesse caso, uma unica
observacao discrepante pode deslocar o estimador poesadritrariamente grandes. Assim,
0 ponto de ruptura desse estimador é

et,2)= %, levando a queg;;(t,Z) — 0 quanda — co. (3.14)

em palavras, os estimadores de minimo quadrado tem pontiptlga zero no limite quando
tende a infinito. A rede MLP treinada cdmackpropagatiore o algoritmoK-meansminimizam

0 erro quadratico médio e enquadram-se nesta categoridéfancomo mostrado em Kohonen
(2001), arede SOM, nos seus estagios finais de treinameimiojiza o erro quadratico médio.

Para o exame empirico desta propriedade no algoritmo EvS®h& €omparacdo com o
algoritmo SOM, foi utilizado um conjunto de dados sinté&icmue consiste numa distribuicdo
uniforme sobre o quadrado unitario camatliers (conjunto de dados D4). Qautliers sdo
simulados por uma pequena nuvem de dados deslocada patia fpradrado unitario, contendo
algum percentual do total dos pontos. Nos experimentos pgsentual variou entre 1% e
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Figura 13: Um mapa & 25 formado pelo algoritmo HC para o conjunto D3: EQ = 0,127, CCP
=0,942 ¢ =B =1).

10%. Um total de 1000 amostras foi utilizado para os dadosittada e uma populacdo de 32
individuos esta disponivel em cada geracéo.

Um MTO formado pelo algoritmo EvSOM para o conjunto de daddsdom 2% de
amostras discrepantes estd mostrado na Figura 14. Paxaddetomparacdo, a Figura 15
mostra um tipico MTO formado pelo algoritmo SOM original.

Comparando as duas figuras pode-se notar que o mapa formadabpetlagem proposta
nao desloca um vetor de pesos para cobrir a pequena nuvemtes f@utliers) no canto
superior da figura, enquanto que o algoritmo SOM de Koh@aempredesloca um prototipo
para cobrir esta nuvem. Uma consequéncia imediata destgoctamento do algoritmo de
Kohonen é que o mapa final é consideravelmente distorcidee &semplo evidencia que a
abordagem proposta é relativamente mais robustlgersque o algoritmo de Kohonen. Para
todos os valores investigados, com o percentual variartie £ e 10% foi possivel selecionar
uma combinacdo dea e 3 que resultou neste mesmo comportamento robusto do algoritm
EvVSOM.

Como registro final, deve-se apontar que, se for importarrie @asuario, a abordagem
proposta pode deslocar um prototipo para a nuvemutiers Isso pode ser realizado dando
mais importancia ao indideQ que ao indic€CP na funcao de aptiddo mostrada na Equacao
(3.3) durante a evolucédo do AE. Isso pode ser feito escolltesef3 >> a na funcao de
aptidao.

A Figura 16 mostra um mapa em uma geracao intermediaria ssotladdo pelo algoritmo
proposto coma = 1 e 3 = 5, onde vemos o inicio do deslocamento de um vetor peso em
direcdo a nuvem deutliers Ou seja, através do ajuste dos valoresade 3 na funcdo de
aptidao, o ponto de ruptura do EvSOM pode ser controladoyseiario. Esta flexibilidade néo
esta presente no algoritmo de Kohonen.

Para justificar formalmente estes resultados, considedolo dovicio maximalado pela
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Tabela 3: Valores médios (med) e desvio padrao (dp) para EReENG para um mapab5
(o =1). Parametrosu = 32,A =8u (d/a),pm=0,15,0 =0,3, p. =0,10,ls= 3.

Algoritmo - EQ ETP NG
AE1l med 0,0765 0,012 1517,10
(B=2,0) dp 0,0024 0,010 217,64
AE2 med 0,0821 0,021 1345,08
(B=4,0) dp 0,0044 0,034 220,20
AE3 med 0,0863 0,015 1980,45
(B=4,0) dp 0,0025 0,014 214,32
AE4 med 0,0844 0,011 1252,34
(B=25) dp 0,0029 0,012 109,60
AES5 med 0,0868 0,012 2317,10
(B=255 dp 0,0019 0,016 417,64
AEG med 0,0794 0,012 1817,10
(B=20) dp 0,0026 0,011 201,64
SOM med 0,0745 0,015 -
— dp 0,0016 0,010 —
AE1l med 0,0806 0,558 3491,34
(B=6,5 dp 0,0045 0,073 15,55
AE2 med 0,0781 0,645 3414,82

(B=8,00 dp 0,0096 0,034 36,00

Equacao (3.12) para o algoritmo EvSOM quando a estimatd/a Funcao de Aptidad ).
Suponha um conjunto de dadosle tamanham e Z* contaminado pom amostras discrepantes.
O calculo deb(m;t, Z) resulta enb(m; fa,Z) = sup,- || fa(Z*) — fa(Z)||, ou,

b(m; fa.2) = supla - [CCAZ') ~CCRZ)] - B-[(EQZ") -EQ2). (315

Claramente, pelas definicdes GEP e EQ, e se a grade de saida estiver ajustada aos dados,
o deslocamento de vetores de pesos na direcamultisrs reduz (melhora) o valor dEQ
enquanto também reduz (piora) o valor de CCP, ja que a coroetacda com a grade de saida
gue é fixa. Assim, para um conjunto finito de amostras e pafgugracombinacéo de valores
das diferencas deCPse E Qsentre as amostras contaminad&)(e nao contaminad&j havera

uma combinacao de e 3 que levara o algoritmo a escolher solu¢cdes mais (ou mensiK)oas
pelosoutliers conforme o interesse. Isto é consistente com os resuleadp#gicos obtidos.

3.4.4 Convergéncia

Para manter o controle e também para adquirir conhecimentpirieo sobre o
comportamento dos algoritmos, dados detalhados de c@n@egforam coletados em todos
0s experimentos. Estes dados também permitem analisdtatjuainente as propriedades
de convexidade da superficie da funcdo de aptiddo em umiaagid tipica da Equacao
(3.3). Com esse objetivo, a Figura 17 apresenta trés dityemajetorias obtidas com
diferentes valores do tamanho médio do passo do operadoutigdn. Por outro lado, a
Figura 18 apresenta uma andlise considerando difererstbzagbes da funcdo de aptiddo na
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Figura 14: Um tipico mapa>b formado pelo algoritmo EvSOM para o conjunto de dados D4

(a=p=1).

Equacéo (3.3) (combinacdes dee 3)). Iniciando em diferentes configuracdes aleatdrias do
mapa e aplicando mutacdo como Unica fonte de variacdo, afrdjétorias convergem para
um mapa bem formado. As trés curvas foram artificialmenteepuistas para o propdésito de
visualizagdo, ja que o numero de iteragdes ndo € o mesmasasalizacoes.

A forma das trajetérias nas duas figuras evidencia a difideldaerente da otimizacéo
direta da funcdo de aptiddo proposta. E notavel o alto nigehdltimodalidade (minimos
locais) e de ndo linearidades presentes na superficie dguipas Esta propriedade
requer algoritmos de busca eficazes em fugir destas sitsiagd® problema tipico
daqueles enfrentados por AEs. Métodos de otimizacdo basepddiente ndo funcionam
satisfatoriamente nestas situacoes.

3.5 Quantizacao Vetorial Evolucionaria

Conforme visto na Sec¢éo 2.1, o treinamento da rede SOM passaraofase inicial de
ordenamento topoldgico, quando a abertura da funcdo aagd é grande, seguida de uma
fase na qual o mesmo se comporta basicamente como um qdantvedorial sequencial (um
modelo de LVQ -learning vector quantization No algoritmo EvSOM, por outro lado, os
critérios de ordenamento topolégico e de quantizacaoiaétoantém-se atuantes durante todo
processo de treinamento. No entanto, com a flexibilidadeoddgracgéo relativa entre os dois
fatores na funcéo de aptidéo, pode-se obter um quantizattmal evolucionario fazendo =
0 naquela funcdo. Embora ndo seja um algoritmo otimizada paarefa, os exemplos desta
secao mostram que resultados interessantes podem sersobtid

Quantizacao vetorial evolucionaria ndo € um tema novo. RBara revisao o leitor
pode dirigir-se a [Huangt al. 2001]. Muitos algoritmos sédo hibridos. Por exemplo,
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Figura 15: Um tipico mapa>6s formado pelo algoritmo SOM de Kohonen para o conjunto de
dados D4.

muitos deles tentam tirar proveito das propriedades deabdsatimo global proporcionadas
pelos algoritmos evolucionarios junto com a eficiéncia dp@imo k-meanspara pesquisa
local [Naldiet al. 2011].

Para um exame qualitativo do comportamento do EvSOM comouantizador vetorial
evolucionario ¢ = 0), utilizou-se um conjunto de dados com propriedades quenifzen
diferenciar os comportamentos dos algoritmos. Emboréicaat] este conjunto de dados
possui uma série de caracteristicas importantes. Denmeragpais caracteristicas podem ser
destacadas as seguirltes

e A baixa dimensionalidade dos dados (cada vetor perten®?)apermite uma imediata
avaliacdo da posicdo em que cada prototipo foi posicionpds atreinamento.

e Os grupos possuem densidade bem diversas. E possivel netalgyns grupos possuem
varios elementos, enquanto outros possuem poucos elesnento

e A forma dos agrupamentos nao € circular.

e A variabilidade (espalhamento) dos agrupamentos tambémastarite diferente
dependendo do agrupamento.

e A correlacdo entre os atributos é diferente, dependendgripamento.

Os experimentos consistiram em comparar 0 mapeamentooobéid rede SOM com
aqueles obtidos pelo EvSOM para trés casas=0, a =2 x 3, ea = 9 x 3, paraN =
4,9,16,25 protoétipos. Sendo que a intencdo é comparar 0s resultpdodo a quantizacédo
vetorial, em todos 0s casos o0s prototipos foram iniciadoswma configuracao ordenada, com

LEste conjunto de dados esta disponivel em: www.deti.ufguitherme/Codes/datasetl.dat.
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Figura 16: Um tipico mapa>s5 sendo evoluido pelo algoritmo EvSOM para o conjunto de
dados D4 ¢ = 1,8 =5).

0 protétipo central localizado no centro das coordenadasdddos, em (0,0). Os resultados
sdo mostrados nas Figuras 19, 20, 21 e 22. As Figuras b ndo mostram informacéo do
ordenamento topoldgico, uma vez que este termo ndo eseEnpawm funcao de aptidao.

A seguinte observacao geral pode ser feita em relacdo adtadkess encontrados nestas
figuras. Para todas as figuras, o erro quadratico médio (EQNFglra (b) & = 0) € menor
gue os das Figuras (c) e (d) e proximos daquele produzidorpda SOM, na Figura (a).
O maior EQM é sempre o da Figura (dy &€ 9 x B) sendo o EQM da Figura (c) de um
valor intermediario. Esse resultado é interpretado de donmuito direta. Comu > 0, tém
melhor aptiddo as solu¢gdes que atendem um equlibrio ertemamento topologico e erro de
guantizacdo, enquanto cam= 0, ou seja, quantizacdo vetorial pura, o algoritmo esté [para
selecionar soluces baseado apenas no critério de EQMyvigssaparece de forma clara na
simulacdo conu = 9 x B quando o EQM é fortemente penalizado em favor do ordenamento
topoldgico.

3.6 Discussao e Conclusao

Este capitulo apresentou e avaliou o algoritmo EvSOM. Hgi@ritmo tem como base
uma nova fungcao de aptiddo para a formacédo de mapas topmiogite ordenados mediante
otimizacdo direta via Algoritmos Evolucionarios (AE). Aiqeipal motivacéo foi testar um
procedimento de obtencdo de mapas que leve em conta diferiewlices de qualidade. Uma
segunda motivacéo foi a de possibilitar que o usuario pessantrole sobre esse processo de
formacéo calibrando parametros da funcédo de acordo comntaesse. Mapas de diferentes
tamanhos e dimensdes obtidos pelo algoritmo proposto focemparados aqueles obtidos por
um Algoritmo Genético que utiliza uma funcédo de aptiddoraitdva, pelo algoritmo SOM
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Figura 17: Analise empirica da convexidade da superficieti@izacdo para uma realizacao
particular da funcdo de aptidaa & B = 1) considerando diferentes tamanhos no passo de
mutacdo:o = 0,10 (linha cheia); ®5 (ponto-ponto); e A0 (traco-ponto).

padrdo e com um algoritmo subida da encosta iterado (commaafescao de aptidao), usando
quatro critérios de qualidade: o Erro de Quantizacéo, o Fspmlogico Ponderado, Distorgédo
Local Ponderada e o Coeficiente de Correlagdo de Pearson. @snsaptos evidenciam
valores compativeis ou melhores desses indices para os mbpaos por otimizacao direta
usando o algoritmo EvSOM.

Além disso, seis diferentes varia¢des do algoritmo EvSOfsifioempiricamente avaliadas
frente ao problema de formacdo de mapas por otimizacdoadirefodas as variantes
compartilham a mesma funcdo de aptiddo mas diferem em tetowseus componentes.
Os resultados das simulagcdes mostraram que, embora osndiE#eresquemas ndo sejam
distinguiveis em termos da qualidade média dos mapas gemds diferem significativamente
em precisao (variancia dos indices de qualidade) e efici@némero de iteracbes até convergir
para uma boa solugéo). Além disso, uma vez que os difereigfofnecem diferentes relagdes
entre os indices de mérito analisados, existe uma faixa s&lpldades para sua adocao de
acordo com as necessidades do cenario da aplicacéo.

O algoritmo EvSOM foi avaliado usando quatro conjuntos ddodasintéticos. Nos
proximos dois capitulos aplicacdes reais de elevada coidplie serdo tratadas com sucesso
através de extensdes do algoritmo EvVSOM. Nestas aplicaed@s utilizados dados sintéticos
mas também conjuntos de dados naturais. Uma sintese daseganles identificadas do
algoritmo EVSOM ¢ feita a seguir.
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Figura 18: Analise empirica da convexidade da superficietideizacdo para uma realizacao
particular da funcao de aptidado considerando diferentedomcdesd, §) na Eq. (3.3).

e O desempenho estatistico do algoritmo EvSOM quanto a quididos mapas formados é
da mesma ordem daquele do algoritmo SOM padréo, quandaleoasdo os indices EQ
e ETP, com ligeira vantagem para o algoritmo EvSOM quandoit@sios de comparagao
s@o CCP e DLP. Isso € mostrado pelos resultados das Tabelas 1 e 3.

e Na formagdo de MTOs a partir de inicializagbes aleatérias witores de pesos, a
eficiéncia computacional do algoritmo EvSOM esta aquém d#etiia do algoritmo
SOM padréao. Isso é demonstrado pelo nimero de geragcbesigepoaaso do algoritmo
SOM) da coluna NG das Tabelas 1 e 3. Isso se deve ao fato de dgeritnao EVSOM
ainda ndo encontrou um conjunto de operadores genéticoespecializados capaz de
tratar a explosdo do espaco de estados do problema ao poatmgie uma eficiéncia
computacional competitiva com a do algoritmo SOM quanddindo de iniciagbes
aleatorias.

e Por outro lado, o algoritmo EvSOM oferece ao usuario a fléddole de calibrar a
importancia relativa entre os indices de qualidade do mapaafdo (EQ e OT), uma
propriedade n&o presente no algoritmo SOM padrao. Estai@daple permite sintonizar
o algoritmo com as aplicacdes e adicionar certa robustadiars (quando se pondera
mais o ordenamento topoldgico que o erro de quantizacaopripdade relevante em
aplicacoes reais.

e Quando ainicializacéo do algoritmo EvSOM parte de um pordgimo da configuracéo
final, o algoritmo EvVSOM apresenta-se como um algoritmo elipara aplicacoes
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10 20

Figura 19: Posicionamento dds= 4 protoétipos. (a) SOM-Z 2, (b) EVSOM-2x 2 coma =
0,8 =1, (c) EVSOM-2x 2 coma = 2 x 3, (d) EvSOM-2x 2 coma =9 x . EQM(%) =
{0,248, 0,236, 0,390, 0,726}, respectivamente.

praticas como demonstram as duas aplicacfes dos Capitulbd&sta tese.
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Figura 20: Posicionamento dds= 9 protétipos. (a) SOM-J 3, (b) EvSOM-3x 3 coma =
0,8 =1, (c) EvSOM-3x 3 coma = 2 x 3, (d) EvSOM-3x 3 coma =9 x . EQM(%) =
{0,192, 0,189, 0,632, 0,756}, respectivamente.

(d)

Figura 21: Posicionamento ddé= 16 prototipos. (a) SOM-4 4, (b) EVSOM-4x 4 com
a=0,6=1,(c) EvSOM-4x 4 coma =2 x 3, (d) EvSOM-4x 4 coma =9 x 3. EQM(%) =
{0,154, 0,270, 0,223, 0,704}, respectivamente.
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Figura 22: Posicionamento ddé= 25 protétipos. (a) SOM-% 5, (b) EVSOM-5x 5 com
a=0,6=1,(c) EvVSOM-5x 5 coma =2 x f3, (d) EvSOM-5x 5 coma =9 x 3. EQM(%) =
{0,137, 0,144, 0,165, 0,629}, respectivamente.
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4 EvSOM-IR: Extensao do Algoritmo
EvSOM para Registro de Imagem

O registro de imagens € um problema relevante em processamernmagem e visao
computacional com uma vasta gama de aplicacdes. Nestaloapélgoritmo EvSOM é usado
como base para construir um novo algoritmo de registro dgemamédicas, o qual é avaliado
em trés problemas padrdes.

4.1 Registro de Imagens - Definicdo e Conceitos

Registro de imagem é o processo de emparelhar (casar) algutedos os pontos de
interesse entre duas imagens de uma mesma cena. Essassnpagem ter sido
tomadas em momentos diferentes, possivelmente com sendifezentes e de posicoes
diferentes. Como consequéncia, elas estéo sujeitas aaganstotacdo ou mudanca de escala
relativas, além de outras possiveis transformacfes geaoagt Dessa forma, o processo de
registro requer procedimentos para alinhamento espadial iatensidade [Likar & Pernus
1999]. Registro de imagens encontra aplicagbes em sensmtiamemoto [Gueset al.
2001], analise de imagens médicas [Laliberte & Sheng 2008;&Z & Flusser 2003] e visao
computacional [Zhang & Huang 2006].

Se as imagens sendo registradas se originam de um mesmoetipgugpamento, e.g.,
tomografia computadorizada (CTemputerized tomographyo registro € dito sanonomodal
em caso contrario, se as imagens provem de equipamentosntife, e.g, uma imagem de CT
e outra de tomografia por emissao de poésitrons (PEASiHron emission tomograpjyentao o
registro € chamadmultimodal O registro também pode segido ou ndo rigida No registro
rigido, apenas transformagodes lineares séo utilizadasregistrar uma imagem sobre a outra.
Ja no registro ndo rigido, uma classe de transformacoegeands € utilizada no mapeamento
entre as imagens. Por exemplo, deformacéo de cizalhamed&ger mapeada neste ultimo
caso e ndo no primeiro. Cada estrutura presente nas imagebéntepode ser considerada
rigida ou deformavel se sua mudanca de aparéncia pode seladador transformacgdes
lineares ou ndo linerares. Entretanto, mesmo estrutufasw@veis podem ser registradas por
transformacdes rigidas, com bons resultados, para pesjdefamacdes [Sonka, Hlavac &
Boyle 2008]. Registro rigido é a modalidade de registro ptesgsmaioria dos equipamentos
comerciais atuais [Markaki, Asvestas & Matsopoulos 2009].

Segundo Zitova & Flusser (2003), os métodos usados pastnagiuas imagens podem ser
agrupados em quatro categorias principajshdseados em pontos,) (baseados em superficie,
(iii) baseados em intensidade i) (baseados em modelo. Métodbaseados em pontos
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realizam a identificacdo de pontos correspondentes nasdagsns, para em seguida executar
0 procedimento de registro. A identificacdo dos pontos peddesta por um procedimento
automético ou manual (mais comum), caso no qual torna-sedesusceptivel a erros. Métodos
baseados em superficiequerem um passo prévio de segmentacdo, o qual adiciome tem
ao processo e introduz nova fonte potencial de erro. Entetguando as imagens exibem
estruturas bem definidas, tal como em imagens de ressonaagaética (MRI -Magnetic
Resonance Imagingdo cérebro, essa técnica é mais adequada que o registradbasm
pontos [Chetverikov & Stepanov 2002]. Técnidemseadas em intensidad@nam-se cada
vez mais utilizadas, em parte porque a necessidade de msgpé-processamento manual,
uma etapa lenta exigida para a marcacédo de pontos, é reduzidampletamente evitada.
Entretanto, essas técnicas exigem otimizacao iteratigaahconsiste na repeticdo sucessiva
de dois passos até a convergéncia: Passo 1 - aplicar umBbtraagdo em uma das imagens;
e Passo 2 - medir a similaridade entre as imagens. Esses pmxim ser lentos. Métodos
baseados em model@presentam potencial para produzir registros mais prIe@s0 certas
aplicacoes, por exemplo, na modelagem da deformacdo d#osedurante uma cirurgia.
Entretanto, as transformac¢des ndo paramétricas exigidasietas das técnicas baseadas em
modelo demandam consideravel esforco computacional egeath gxigem conhecimento das
caracteristicas fisicas dos objetos nas imagens, paraeficmdtrucdo do modelo.

No emparelhamento de imagens, notadamente no registrotrdguess deformaveis, a
preservacao de topologia é uma restricdo global forte gsegasa que estruturas que estao
conectadas numa imagem permaneg¢am conectadas e que onaaento de vizinhanca
entre estruturas seja mantido. A preservacdo da topolagiaédm previne o desaparecimento
de estruturas existentes ou o aparecimento de novas, tereeis. Estas propriedades estao
relacionadas a continuidade e a invertibilidade da defoéma Com a imposicdo deste tipo
de restricdo, o espaco de solucbes possiveis fica limitadefantacbes que satisfazem
restricbes proprias do contexto do problema. Emparelhsnam preservacao de topologia
€ particularmente interessante para registro de imagedgaséentre 6rgaos, desde que as
estruturas anatdmicas tenham a mesma topologia para gerisdividuos (pelo menos nos
casos nao-patoldgicos).

Outro tema importante quando tratando do registro de insgageédicas é a correspondéncia
de intensidade entre estruturas anatdbmicas. O problenga suesmo no caso de registro
monomodal (mesmo processo de aquisi¢cdo, MRI, p.e.) ja que esmm dado tecido do
organismo pode nao ter a mesma intensidade nas duas imagmesialmente quando a
aquisicao das imagens foi realizada por equipamentosidisti

Em registro de imagem baseado em superficie ou intensigdageyblema consiste em
encontrar uma transformacéo espacial 6tima ou uma boddraragao subdtima entre dois
conjuntos de caracteristicas. Entretanto, este tipotregisuma tarefa desafiadora por duas
razes. Primeiro, devido ao ruido inerente aos processaguiicdo das imagens e de extracao
das caracteristicas. A presenca de ruido implica que oepoéb se emparelhardo exatamente.
Segundo, devido a existéncia de pontos discrepantéfiefs), podem existir muitos pontos
em um conjunto de dados sem 0s pontos correspondentes 180 @ufprocesso de registro
deve ter a capacidade de rejeitar esses pontos. Finalnmenteansformacdes geométricas
utilizadas devem realizar mapeamento ndo-rigido de dadakaldimensao para levar em conta
deformacdes nos conjuntos de pontos. Consequentementéganitnao geral de registro deve
tratar todos esses temas. Ou seja, deve resolver o probleroareespondéncia entre dois
conjuntos de pontos, rejeitautlierse determinar uma boa transformacéo ndo-rigida que possa
mapear um conjunto de pontos no outro. Este capitulo explprapriedade de preservacao de
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vizinhanca de mapas topologicamente ordenados para wionstr procedimento eficiente de
registro de imagens médicas.

4.2 Trabalhos Relacionados

Na literatura encontram-se poucas aplicacfes de mapas@aioizaveis ou variantes no
registro de imagens médicas. Em Matsopoulos et al. (20Qgredentada uma rede de Kohonen
modificada para obter transformacdes locais ndo-afins enérgens baseadas no contexto da
vizinhanca dos pontos. Em Coppini, Diciotti & Valli (2004) arcespondéncia entre pontos
€ obtida aplicando o procedimento de aprendizagem do atgpSOM a um par de imagens
representadas p&@abor waveletsEm Markaki, Asvestas & Matsopoulos (2009), um algoritmo
de correspondéncia de pontos visando ao registro de imagdtimodais da retina € descrito
e avaliado. Este algoritmo é também baseado no algoritmo 8®Mohonen e requer a
extracdo de pontos de interesse, geralmente bifurcac8esmdos sanguineos, apenas em uma
das imagens.

As propriedades de robustezoatliers e a menor suscetibilidade a parada em minimos
locais por ser baseado em técnicas de otimizacdo globataalia um controle flexivel da
preservacao de topologia, tornam o algoritmo EvSOM apadprpara utilizacdo em registro
de imagens. Este capitulo estende e especializa o algdE#8OM ao problema de registro
de imagem e avalia o seu desempenho quando a relacdo entegganmnue referéncid,}

e a imagem livrel¢) pode ser aproximada por uma transformacéo afim. Os reesltsib
comparados com trés outras estratégias: registro de imbgseado eriterative closest point
(ICP) [Besl & McKay 1992] e registro de imagem baseadaemplate matchingTM) [Sonka,
Hlavac & Boyle 2008] e registro manual com o apoiddalboxde processamento de imagens
do Matlab (IMT) [Gonzalez, Woods & Eddins 2004]. Os resutiexperimentais usando
imagens em escala de cinza e imagens segmentadas da rediméént imagens sintéticas
conhecidas com&hepp-Logan head phantoforanio do fantasma), comumente usados na
literatura especializada, indicam a eficacia da abordagepopta.

4.3 Formulac&o do Problema

O processo de registro € tratado como um problema de casanepbntos de interesse
(keypoint¥ entre as duas imagens. Um ponto de interesse € um ponto ganmgue possa
ser facilmente distinguido de outros pontos similarmentea@os da mesma ou de outra
imagem. Além disso, idealmente, 0 mesmo ponto deve sertddteguando aimagem em conta
passa por mudancas devidas a iluminagdo, ponto de vistdadmaleatorio. Frequentemente,
em registro de imagens médicas, um ponto de interesse podefsgdo também pela sua
relevancia para a aplicacdo. Séja = {ri = (X,Vi), i=1,2,...N}, N pontos de interesse
definidos sobre a imagem de referénigiaE também assumido que uma pequena vizinhanca
A; do ponto (umpatch, A = [x — R i + R] x [yi — Ry + R], de (2R+ 1)? pixels, centrada na
posi¢do do ponto, é definida junto com o ponto. Tomandkegpointsselecionandos como
vértices, untemplatena forma de um grafo néo orientado € construido sobre a imaggaa
Figura 23). Tatemplateé construido estabelecendo arestas entre alguregpsintsas quais
impdem relagbes significativas entre kaypoints Embora as arestas possam ser arbitrarias,
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relacdes de distancia e vizinhanca entrekegpointsdevem ser consideradas para definir as
arestas. Os vértices demplateséo interpretados como as coordenadas deauramjo nao
regular definindo um arranjo de saida do MTO. Formalmente teimplate Té definido como
uma tuplal = {V,E,A, u,v} naquaV € um conjunto de pontos de interesse, A é um conjunto
de patchescentrados nos pontasc V, E CV xV € um conjunto de arestas entre pontos de
interessey : A —V € um mapeamento gmtches Ac Aem vértices; eV ev:E —Réum
mapeamento que associa uma distancia entre pontos desggexe c E.

Em geral, as imagens a serem registradas passam por ungjstéere o problema mais
critico é o refinamento do alinhamento das imagens. Usuaémerprocesso de registro de
iImagens envolve os seguintes 5 passos [Goshtasby 2005]:

1. Pre-processamento etapa na qual as imagens sdo preparadas para a extragdo de
caracteristicas marcantdésgture3. Operagdes comuns nesta etapa sao filtragem de ruido
e ajustes grosseiros de escala.

2. Selecao das caracteristicas marcantas caracteristicas aqui selecionadas serdo usadas
como pontos de referéncia para obtencéo da transformaga@agregistrar uma imagem
para a geometria da outra. Caracteristicas marcantes carteintdizadas sao linhas,
curvas, cruzamentos, cantos-L ou outras regipathe$ distintivas da imagem.

3. Casamento das caracteristicas marcantg®de ser feita selecionando caracteristicas
na imagem de referénci& ) e pesquisando por correspondentes na imagem liyye (
segundo algum critério de otimalidade. As coordenadasalt®p correspondentes seréo
usadas para obter os parametros da transformacao.

4. Determinacdo da transformac@ouma dada classe de transformacdes matematicas,
caracterizando o tipo de registro, € utilizada para obteastormacado especifica que
seré usada no registro.

5. Registro a transformacéo escolhida é aplicada a imagem livre paier @bimagem
registradalieg).

Do exposto, o problema do registro de imagem pode ser asgimaliaado [Sonka, Hlavac
& Boyle 2008]. Sejal; uma imagem de referénciale uma imagem livre a ser registrada.
Assuma que tais imagens estéo relacionadas por uma tnaag@o globall. O problema do
registro procura pela melhor transformagdague sobrepdk al;. T € encontrada minimizando

e(T) = minp(1r, T(11)), @.)

ondep € uma funcao custo que avalia a qualidade do casamento smlwasimagens. O valor
minimo atingidoe(T) pode ser utilizado para avaliar a qualidade do registro.dWexto desta
tese, a classe de transformacdes faéaa classe das transformacdes afins, representadas por

X' = Ax+b (4.2)
X\ s-cos@ s-sinB) (x by
(y’) - (—s-sin 6 s-cos 6) (y) + (by) (4.3)
onde a matrizZA € R?*? codifica transformac&o de escala e rotacdo, €osendo o angulo

de rotacd@o e um fator de escala, enquarto= (x,y), X' = (X,y’) e b = (by,by) denotam,
respectivamente, as posi¢cdes dos pixels original e tranafio, e o vetor de translacéo.
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Figura 23: Um arranjo de saida tipico do algoritmo EvSOM¢H#platg definido nos pontos
de interesse de uma imagem de referéncia.

4.4 EvSOM para Registro de Imagem

O método de registro de imagens introduzido neste capitidaséado em intensidade
dos pixels das imagens e requer a extracado de pontos dessgeapenas numa das imagens.
A estratégia de registro de imagem baseada no algoritmo Ev&@hsiste basicamente em
definir umtemplatesobre a imagem de referéncia como arranjo de saida, pesgoisam
templatesobre a imagem livre que melhor se encaixa caeneplatedefinido sobre a imagem
de referéncia, e entdo estimar a transformacao global dau Esta Secao detalha o modelo
e o procedimento.

4.4.1 Sobre a Grade de Saida do Algoritmo EvSOM

Conforme descrito na Secao 2.1, o algoritmo SOM € uma redelngaraprendizagem
competitiva ndo-supervisionada cujos neurdnios sao sispoegularmente espacados em uma
grade (arranjo geomeétrico) de saida. Esse arranjo gecmétssociado com uma funcéo
vizinhanca de base radial define vizinhos com a mesma diatantqualquer direcdo. Nesse
aspecto, o algoritmo EvSOM € mais flexivel.

Utilizando CCP como medida indutora do ordenamento topadgcEVSOM permite
definir arbitrariamente quais nés, e com que distanciaspsadeinhos de cada n6 na grade.
Desta forma, grades de saida irregulares podem ser calastnud interesse do problema em
estudo. De fato esta representa uma forma de incluir, nééude aptidao, informacéo a priori
sobre o problema. As abordagens utilizando SOM para regigtimagens apresentadas em
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Figura 24: Uma grade irregular definida sobre a imagem deémdel, projetada pelos vetores
wj sobre a imagem livré.

Coppini, Diciotti & Valli (2004) e em Matsopoulos et al. (200440 ndo evolucionarias e
utilizam grades regulares.

O primeiro passo € definir a topologia da grade do EvSOM. Renta,t um conjunto de
pontos de interesse na imagem de referéncia sdo considezaohm neurdnios no arranjo de
saida (veja a Figura 23). Uma regido na vizinhanc¢a de cada perinteresse define upatch
com o ponto de interesse no centro. O conjunto de pontoselesse juntamente com algumas
das relagbes geométricas (distancias e vizinhanca) dageszebe o0 nome demplate Este
template de fato, define a topologia da grade do EvSOM, poikeypointscorrespondem as
coordenadas;j, j = 1,...,N, dos neurdnios que compdem o arranjo de saida.

O vetor de pesos d¢-€simo neurbniow; = pj = bxJ byJ 1) &l ) representa os
parametros de uma transformacgéo afim local que projeta adelmdas dq ésimokeypoint
da imagem de referéncia sobre a imagem livre (veja a FigyrtaCata transformacao fornece
0 mapeamento entre os pontos de peichde interesse da imagem de referéncia para os seus
correspondentes na segunda imagem. Os parametros danaasio local sdo calculados
por um procedimento de otimizagao iterativo. A atualizagée parametros da transformagéo
visa otimizar o casamento entretesnplatescentrados nos pontos de interesse, e suas versoes
transformadas na segunda imagem. Ao final do procedimenfmgrametros da transformacéo
global sédo obtidos fazendo a média dos parametros dasdraragfoes locais. Para uma grade
comN neurdnios, a transformacéao global é dada por

1N
“P= 3 Pi= (Bcb 0.9, (4.4
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4.4.2 Procedimento de Otimizacgao Iterativo

Para avaliar o grau de similaridade entre regides da imagamferéncial() e da imagem
livre (1¢), uma medida de casamento (Molvheasure of matchingntre duas imagens deve ser
definida. A medida poderia ser qualquer critério de sindkle entre duas imagens, tais como a
raiz quadrada do erro quadrado médio (RM3&ot-mean-square errgfMarkaki, Asvestas &
Matsopoulos 2009], a informacao mutua (Mhutual informatiof [Gao, Gu & Lin 2008] ou o
guadrado do coeficiente de correlacao (SGQuared correlation coefficienfzZitova & Flusser
2003]. Nos experimentos deste trabalho foi usada a somafdasntas absolutas (SADsum
of the absolute differencefChen, Chen & Chen 2003] por ser aquela com menor demanda
computacional entre as citadas:

SAD= ZZU D=1t 0)], (4.5)

ondel, (i, j) el (i, j) sdo, respectivamente, as intensidades dos niveis de @rzmagens de
referéncia e livre. Esta medida de casamento (MoM) é ensida na funcao de aptidao do
algoritmo EvSOM para tornar-se

AptidaaW) = a - CCP(W) — 8- MoM(W). (4.6)

O procedimento iterativo de otimizacdo consiste em comstnon conjunto finito de
keypointsna imagem livre (com os seymtchesassociados), no entorno da posi¢cdo de cada
ponto de interesse na imagem de referéncia, e entao reafipesquisa evolucionaria pelo
templatemelhor casado, de acordo com a funcéo de aptiddo, ctamplatede referéncia.

A construcdo da nuvem daatchescandidatos em torno de ca#laypointé feita por busca
aleatdria. Permanecem no conjunto todopatshegara os quaiSAD; < A, em queAiy € um
limiar de semelhanca entpatchessendo ajustavel.

4.4.3 O Algoritmo EvSOM-IR

O objetivo geral do algoritmo EvSOM assim estendido é ddtexmiterativamente os
parametros da transformacao afim local que melhor mape&@peddhem torno do ponto de
interesse da imagem de referéncigpatchcorrespondente na segunda imagem (imagem livre).
O mapeamento é determinado otimizando-se conjuntamentioe iMoM (SAD, neste caso) e
o indiceCCPo qual, nesta aplicacdo, € uma medida da correlacdo entistéasoias dos pontos
de interesse das duas imagens. O pseudocddigo do algortregidtro de imagem baseado na
metaheuristica EvSOM é dado abaixo. Neste algoritmo osnerask | Tpes, FI1Tmax € Gmax
denotam, respectivamente, o melhor valor de aptiddo paesagd@p atual, o valor maximo de
aptiddo encontrado até a geragao atual e 0 nimero maximoatggs.

O papel desempenhado pelo indReP nesta aplicacédo é o de restricdo estrutural, ou seja,
de manter, na solugéo encontrada, certas relagcdes decths&mizinhanga entre os pontos
de referéncia escolhidos para guiar o registro. Sem essagdes os pontos ficam livres
para comporem um todo estruturalmente conectado e evergned evoluem para solugdes
independentes as quais sdo minimos locais em uaidh

A Figura 23 mostra uma imagem tipica com cipatchesentradas em pontos de interesse
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Algoritmo 4.1 Algoritmo de registro de imagem baseado na metaheuristiS®

1: Manualmente extraia utemplatecom N keypointse L arestas na imagem de referéncia.
Este € demplatede referéncia.

2: Faca o numero de neurdnios do EvSOM igual ao numerkeypointsdo template
de referéncia, com as coordenadas Hegpointsatribuidas como coordenadag dos
neurdnios no arranjo de saida. Entdo, atribua aos vetogessos do algoritmo EvSOM os
valoreswj =p; =(0,0,0,1), j =1,2,...,N;

3: Realize uma busca aleatéria na imagem livre, na vizinhanpasiedo dg-ésimo neurénio
de referéncia, de modo a encontrar um conjuéjocontendo no maximd; patches
candidatos os quais devem satisfas&D; < A, paraj = 1,...,N. A vizinhanca do
j-6simo neurdnio ¢é definida condp; = (AbY’, Abl)) A8() As)). Para ok-ésimopatch
candidato associado comjeésimo neur6nio, armazene seu vetor de transformp&;'ée
seu valor déSAEL’), parak=1,...Mjej=1..,N.

4. Construa a populacao tiemplatesandidatos tomando aleatoriamente patchcandidato

de cada conjunt@j, j = 1,...,N, e calcule sua aptid&o.

enquantoFITyest < FITnax € generation< Gpaxfazer
Gere os descendentes e calcule seus valores de aptidéao;

Construa a proxima geracao e calcule seus valores de aptidao;

fim enquanto

Calcule a transformagéo globair,p;) = w<rj,b)(<”,b§,‘), 9(1),s(j)>, registre a imagem

livre, calcule o indice de qualidade do registro e apresest#ducao.

manualmente selecionados com o arranjo de saida do EvSOfdpssto. E intuitivo que a
preservacao da topologia representa uma restricdo glottalque assegura que as estruturas
conectadas permenecerdo conectadas e que as relacbesntlanga entre os pontos de
interesse serdo mantidas.

4.5 Simulacdo Computacional

Esta secéo relata a aplicacao e a avaliagao do algoritmo MJM8®m trés experimentos
de registro de imagens. As imagens foram submetidas adramsfoes de translagéo, rotacao
e mudanca de escala. Para os testes foram usadas as imageis do fantasma” de Shepp
& Logan (1974), frequentemente usada na literatura coemchmarkingimagens binarias
da retina e imagens na escala de cinza da retina. O desemgeraigoritmo EvVSOM-IR é
comparado com trés outros métodos: registro de imagem dmseamétodo ICPiterative
closest point registro de imagem baseado #gemplate matchingTM) e registro de imagem
manual com o apoio da toolbox de processamento de imagenstao\IMT).

ICP é um método de minimos quadrados para casamento entresrde/@ontos, baseado
em aproximacgao por gradiente estocastico e assim sujeitwaalgs em minimos locais. Os
pontos na imagem de referéncia foram os nosedaplatee as nuvens de pontos pesquisados
na imagem livre foram os mesmos pontos gdakhesusados pelo algoritmo EvSOM-IR. Toda
a imagem é registrada pela transformacéo bilihgae mapeia entre os pontos na imagem de

LA interpolac&o bilinear faz uma média ponderada dos quetadsvizinhos do ponto para o qual o resultado
€ calculado.
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referéncia e os pontos retornados pelo ICP.

TM é um método simples de registro tomando um Upatchcomotemplatee procurando
pelo melhor casamento segundo algum indice adotado. Os\i@aod da transformacao afim
entre ogemplatescom melhor casamento sédo retornados e toda a imagem éadgiptir essa
transformacao.

Para medir e comparar a qualidade do registro de imagengalgtado EvSOM-IR com as
outras técnicas foi utilizado @oeficiente de correlagdo normaliza@®CC - Normalized Cross
Correlation coefficierjtdefinido em Briechle & Hanebeck (2001) como

zi,jar(i,j)—m(lreg(' j>—l?eg>

50D =)y 5 (el ) —eg)

ondel_r e I_reg sdo, respectivamente, as intensidades médias dos niveiszdenas imagens de
referéncia e registrada.

4.7)

Um pseudocédigo para ICP pode ser encontrado em Sonka, Hfagayle (2008).
Implementagfes para ICP sdo amplamente disponiveis em C++TMBPL] e em Matlab
[Mian 2011]. Nesta tese foi usada uma adaptacéo do codigaicgisponivel em Mian (2011).
O codigo paral M foi implementado em Matlab usand®AD como medida de casamento.
O codigo do método IMT esta disponivel na toolbox Images doladgGonzalez, Woods
& Eddins 2004]. Todos os experimentos relatados foram desados em Matlab, versao
R2009a, executando em Microsoft Windows Vista, em um PC dpstam Processador Intel
Core 2 Duo, com reldgio de 1.8GHz e 4GB de RAM .

4.5.1 Resultados para a Imagem Cranio do Fantasma

Para gerar as imagens do cranio do fantasma foi usada a fudgdoolbox de
processamento de imagens do Matlab. Os pontos de inteceaserhanualmente selecionados
e ospatchesem torno de cada ponto de interesse sdo subimagens x@ Rpixels. Foram
realizadas 16 rodadas e para cada rodada foram seleciotiadospontos de interesse, um
ndmero pequeno comparado com outros estudos existenjggi@eexemplo, Zitova & Flusser
2003). Os resultados da Tabela 4 sé@o os valores médios dasd&;6es. Em todas as tabelas
a linhaNCC representa o valor d¢CC antes do registro.

O experimento consistiu em tomar a imagem original, provoraa transformacéo de
escala$), translacaol{x) ou rotacao @) e registra-la usando o algoritmo EvSOM-IR. Observe
que, desde que os componentes do vetor de pgsespj, j = 1,...,N, sdo numeros reais,
as projecOes dos pontos das manchas da imagem regidtegipara a imagem de referéncia
(Ire) leva a novos pontos com coordenadas de valor real. Sendssgqu®rdenadas dos pontos
numa imagem devem ser valores inteiros, € necessario galagtinterpolar os valores das
coordenadas dos pontos projetados para os valores intea@sproximos. Neste trabalho
foi usado interpolacao bilinear. As observacdes destegpaficasao validas também para os
experimentos seguintes neste capitulo. A Figura 25 mogém@os de registros realizados
com o algoritmo EvSOM-IR.

Uma analise dos resultados da Tabela 4 revela duas corglgsdais. Primeiro, 0
registro manual apoiado por computador superou todos osidesgoritmos para as trés
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Tabela 4: Resultados do registro de imagens para os algsrEw8OM-IR, ICP, TM e IMT
para imagens do fantasma em niveis de cinza.

Translacéo

bx -12 -8 -4 0 4 8 12
NCC’ ,743 ,864 901 1,000 ,902 ,845 ,779
NCC(EvSOM) ,995 ,998 ,998 1,000 ,998 ,997 ,997
NCC(TM) ,985 1,989 ,992 1,000 ,991 ,990 ,987
NCC(ICP) ,981 ,985 ,988 1,000 ,989 986 ,986
NCC(IMT) ,997 ,997 ,998 1,000 ,998 ,998 ,997
Rotacéo

6 -12 -8 -4 0 4 8 12
NCC’ ,789 ,888 ,926 1,000 ,925 ,853 ,799
NCC(EvSOM) ,984 989 ,994 1,000 ,994 ,985 ,981
NCC(TM) ,965 ,985 ,988 1,000 ,989 976 ,966
NCC(ICP) 971,979 ,993 1,000 ,992 985 ,976
NCC(IMT) ,998 ,998 ,998 1,000 ,999 ,998 ,998
Escala

s ,80 ,85 1,90 ,95 1,0 1,05 1,10
NCC’ ,585 ,762 ,731 ,875 1,000 ,878 ,816
NCC(EvSOM) ,934 958 ,986 ,989 1,000 ,984 ,979
NCC(TM) ,911 937 ,959 982 1,000 ,976 ,972
NCC(ICP) ,915 955 972 991 1,000 ,988 ,971
NCC(IMT) ,996 ,998 ,998 1,000 ,998 ,997 ,996

transformacdes analisadas @ e bx). Nota-se que os valores registrados foram os melhores
valores conseguidos por tentativa e erro, e que o métodaMatitrece facilidade de ampliacao

e focalizacdoZoon) das regides da imagem onde 0s pontos serdo marcados e queagdna
dos pontos de registro é realizada pelo operador nas dugshiméno algoritmo EvSOM-IR os
pontos sdo marcados apenas numa das imagem). SegundotimalgSOM-IR apresenta
desempenho médio consistentemente superior aos dos datsanétodos avaliados (i.e. ICP

e TM).

4.5.2 Resultados para Imagem Binaria da Retina

As imagens foram obtidas no repositorio do projeto DRIZEg(tal Retinal Images for
Vessel Extraction[Staalet al. 2004]. Os pontos de interesse foram manualmente seleasnad
e as manchas em torno de cada ponto de interesse sao sulsmag2ix 21 pixels. Foram
usadas 16 imagens e com cada imagem foram realizadas cmicasaisando diferentes pontos
de interesse. Para cada corrida foram selecionados cimtogpde interesse. Os resultados da
Tabela 5 sdo os valores médios dex1b = 80 rodadas. A Figura 26 mostra exemplos de
registros realizados com o algoritmo EvSOM-IR.

A andlise desta tabela mostra que as duas conclusdes geegisr@s se mantém. O melhor
registro manual por tentativa e erro supera os demais e oitalgoEVSOM-IR supera, em
média, os outros dois algoritmos. Em algumas poucas estratéretanto, TM superou o
algoritmo EvSOM-IR. Estes foram os casos para transfornsagéeescala cors = 1,05 e
s=1,10.
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Tabela 5: Resultados do registro de imagens para os algerEwv®OM-IR, ICP, TM and IMT
para imagens binarias da retina.

Translacéo

bx -12 -8 -4 0 4 8 12
NCC’ ,735 ,841 912 1,000 ,917 ,838 ,719
NCC(EvSOM) ,998 ,999 ,998 1,000 ,998 ,999 ,997
NCC(TM) ,988 1,991 ,996 1,000 ,995 ,990 ,990
NCC(ICP) ,993 1,996 ,998 1,000 ,999 996 ,992
NCC(IMT) 996 ,996 ,998 1,000 ,999 997 ,997
Rotacéo

6 -12 -8 -4 0 4 8 12
NCC’ ,795 ,838 ,911 1,000 ,911 ,838 ,795
NCC(EvSOM) ,983 ,988 ,992 1,000 ,991 ,986 ,984
NCC(TM) ,953 ,973 ,982 1,000 ,989 ,967 ,955
NCC(ICP) ,964 977 992 1,000 ,990 ,976 ,964
NCC(IMT) ,997 ,997 ,999 1,000 ,999 ,998 ,997
Escala

s ,80 ,85 1,90 ,95 1,0 1,05 1,10
NCC’ ,580 ,676 ,742 ,825 1,000 ,828 ,745
NCC(EvSOM) ,925 961 ,975 ,985 1,000 ,982 ,974
NCC(TM) ,904 ,934 965 ,979 1,000 ,983 ,977
NCC(ICP) 921 956 ,969 ,985 1,000 ,978 ,957
NCC(IMT) ,996 ,998 ,999 1,000 ,999 ,997 ,996

4.5.3 Resultados para Imagem em Niveis de Cinza da Retina

Também neste experimento, as imagens foram obtidas no itdepmsdo projeto
DRIVE [Staal et al. 2004]. O procedimento foi 0 mesmo que o das imagens binérias,
ou seja, os pontos de interesse foram manualmente seldomeaas manchas em torno de
cada ponto de interesse sao subimagens de 2l pixels. Foram usadas 16 imagens e com
cada imagem foram realizadas cinco corridas usando diesrgrontos de interesse. Para
cada corrida foram selecionados cinco pontos de interé3seesultados da Tabela 6 sao os
valores médios de 165 = 80 rodadas. A Figura 27 mostra exemplos de registroz aelals
com o algoritmo EvSOM-IR. Uma vez mais os resultados sao stamemente favoraveis ao
algoritmo EvSOM-IR.

4.6 Discussao e Conclusao

Este capitulo estendeu o algoritmo EvSOM basico para ogmubte registro de imagens
e comparou seu desempenho com outros dois algoritmos eadostna literatura: ICP
e TM. Para estabelecer parametro de comparac¢do, foram ranmwfuidos os melhores
resultados obtidos com registro manual apoiado por cordputd&ste procedimento superou
em acuracia do registro os trés algoritmos testados. Issgm@iea pela facilidade oferecida
para a manipulacdo das imagens, tais como ampliacdo e foom)(associado ao uso de
conhecimento do dominio embutido no procedimento de anpl$o operador. A limitacédo
do método é ser lento, resultado do procedimento de temtatesro realizado pelo operador
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Tabela 6: Resultados do registro de imagens para os algerEwv®OM-IR, ICP, TM and IMT
para imagens da retina em niveis de cinza.

Translacéo

bx -12 -8 -4 0 4 8 12
NCC’ ,726 ,852 901 1,000 ,835 ,815 ,734
NCC(EvSOM) ,998 ,999 ,998 1,000 ,998 ,999 ,997
NCC(TM) ,985 1,987 ,992 1,000 ,991 ,983 ,982
NCC(ICP) ,993 1,996 ,998 1,000 ,999 996 ,992
NCC(IMT) 995 ,996 ,997 1,000 ,997 997 ,997
Rotacéo

6 -12 -8 -4 0 4 8 12
NCC’ 773 ,824 931 1,000 ,932 872 ,791
NCC(EvSOM) ,981 ,987 ,991 1,000 ,991 ,985 ,985
NCC(TM) ,953 ,973 ,982 1,000 ,989 ,967 ,955
NCC(ICP) 971,972 1,983 1,000 ,989 971 ,964
NCC(IMT) ,996 ,997 ,998 1,000 ,998 997 ,997
Escala

s ,80 ,85 1,90 ,95 1,0 1,05 1,10
NCC’ ,602 ,634 ,689 ,855 1,000 ,831 ,711
NCC(EvSOM) ,916 ,934 ,955 ,990 1,000 ,985 ,981
NCC(TM) ,906 912 951 974 1,000 ,976 ,976
NCC(ICP) 921 936 ,962 1,982 1,000 ,978 ,977
NCC(IMT) ,993 1,995 ,997 1,000 ,997 ,997 ,995

humano.

Os resultados dos trés métodos foram comparados entrensicusandice NCC calculado
entre as imagens de referéncia e registrada, sobre a imageina.i Os resultados mostram
desempenho equivalente ou superior para o algoritmo EvEQNsara a maioria dos pares
de imagens. Um testeestatistico de comparacdo das meédias, supondo normeltad
variancias iguais desconhecidas, com a hipotés@s ugysom > Hicp hum caso, eHO :
Uevsom> MTMm NO outro, com 2% de significancia, calculado sobre todaseasiekes, mostrou,
com pequena margem, nao haver razao para rejeitar as lEpd16s comvalor — p = 0,0342
num caso &alor — p = 0,0294 no outro.
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Figura 25: Exemplos do registro da imagem do cranio do fardade Shepp e Logan [Shepp
& Logan 1974] submetida a transformacgdes afins. A colunaefaye-se a uma rotacao rigida
(6 = 8°), a coluna (b) ilustra uma transformacgédo afim com rotacddai@ = 8°), translacao
uniforme px = by = 10pixel9 e fator de escala uniforms £ 0,90), e a coluna (c) mostra a
mesma transformacao de (b) com um ruido uniforme adiciofemdplitude = 0,1). As imagens
transformadas sdo as mostradas na linha (1), e na linhasfpes imagens recuperadas pelo
algoritmo. A linha (Ill) mostra a diferenga entre a imagengioial e as imagens transformadas
e na linha (IV) a diferenca entre a imagem original e a imagssuperada.
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(iv)

Figura 26: Exemplos do registro de imagens binérias daarstithmetidas a transformacgdes
afins. A coluna (a) refere-se a uma rotacdo rigi@a=(8°), a coluna (b) ilustra uma
transformacgdo afim com rotacao rigida £ 8°), translacdo uniformebg = by = 10 pixel9

e fator de escala uniforme £ 0,90), e a coluna (c) mostra a mesma transformacéo de (b) com
um ruido uniforme adicionado (amplitude = 0,1). As imageasgformadas sao as mostradas
na linha (), e na linha (Il) estéo as imagens recuperadasgbgbritmo. A linha (Ill) mostra a
diferenca entre a imagem original e as imagens transforsrada linha (IV) a diferenca entre

a imagem original e a imagem recuperada.
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(iv)

Figura 27: Exemplos do registro de imagens da retina em astElcinzas submetidas a
transformacdes afins. A coluna (a) refere-se a uma rotagia 1 = 8°), a coluna (b) ilustra
uma transformacao afim com rotacao rigiéla<(8°), translacao uniformebk = by= 10pixel9

e fator de escala uniforme £ 0,90), e a coluna (c) mostra a mesma transformacao de (b) com
um ruido uniforme adicionado (amplitude = 0,1). As imageasgformadas sao as mostradas
na linha (1), e na linha (ll) estéo as imagens recuperadasgbgbritmo. A linha (Ill) mostra a
diferenca entre a imagem original e as imagens transforsrada linha (1V) a diferenca entre

a imagem original e a imagem recuperada.
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5 EVSOM-VT: Extensao do Algoritmo
EvSOM para Rastreamento Visual de
Objetos

Este capitulo estende e especializa a metaheuristica EvB&@®M um algoritmo de
rastreamento visual de objetos em sequéncias de video.tr@aragnto pode ser visto como
um procedimento sequencial de registros, com algumasipdapules, restricoes e operacgoes
proprias. O desempenho do algoritmo proposto € avaliatipautilo filmes sintéticos e filmes
reais. Avalia-se também a robustez da extenséo do algoEWS®M quanto a presenca de
outliers e em situacdes de ocluséo e auto-oclusado parcial do obgteado.

5.1 Rastreamento Visual de Objetos em Video

ma sequéncia de video é um conjunto indexado de quadros gem$a Rastreamento
visual refere-se ao ato de consistentemente localizar, e sequéncia de video,
uma regido de cada imagem que casa com um dado objeto [Yillaged & Shah 2006].
E um passo critico em muitas aplicacbes de visdo de maquéis, como vigilancia
eletrbnica [Greiffenhageet al. 2001], sistemas de assisténcia a motoristas [Jia & Challa
2008], sensoriamento remoto para sistemas de defesa [Dagtoal. 2006], e interacao
homem-computador [Pentland 2000].

O problema do rastreamento visual € tratado como um proldernasamento de pontos de
interesseKeypoint$ entre quadros sucessivos. Ponto de interesse denota umr@oimagem
gue é suficientemente diferente dos seus vizinhos tal quea@es facilmente distinguido de
outros pontos similarmente extraidos da mesma ou de ouageim. Além disso, idealmente,
0 mesmo ponto deve ser detectado quando a imagem em contapmessudancas devidas
a iluminac&o, ponto de vista, ruido aleatério, confusdoiamél ou compressédo. E também
assumido que uma pequena vizinhanca do pguatcl) é também movida junto com o ponto
e, portanto, uma pequena mancha da imagem em torno do ptwatmadapatch modelod
considerada para andlise.

Usualmente, o problema do rastreamento visual de objetasnéufado em uma das
duas abordagens seguinteastreamento bayesianou rastreamento baseado em deteccao
Em rastreamento bayesianoum modelo dindmico do movimento do objeto deve ser
antecipadamente conhecido e o algoritmo de rastreamentoosto de dois passos: um passo
de predicdo da posicado do objeto um quadro a frente, segeidondpasso de atualizacdo da

No contexto desta tese ndo ha diferenca entre um quadro ele &i@ imagem nele contida.
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predicdo, baseado na medicao de sensores, utilizandoentaale Bayes. Entre os algoritmos
tipicos utilizados nesta abordagem estéo o filtro de Kali@amjaniciu, Ramesh & Meer 2003],
o filtro de Kalman estendido [Zivkovic, Cemgil & Krése 2009] étes de Particulas [Gilholm
& Salmond 2005]. A segunda abordagdmaseada em deteccando requer que um modelo
do movimento seja especificado com antecedéncia. Ao camteda realiza a deteccdo e o
reconhecimento do objeto em cada quadro baseada em castazzierou modelo do objeto que
tornem possivel distingui-lo do fundo e de outros objetadawvantes para o problema. Nesta
abordagem, métodos de extracdo de caracteristicas assmpertancia decisiva.

Um método de extracdo de caracteristicas usado em muitodosse também como
benchmarkingt o SIFT Ecale-invariant feature transfornjLowe 2004]. Rastreamento visual
usando vetores de descritores SIFT, calculados a partiistieghamas locais de gradientes,
mostra-se robusto e discriminante o suficiente mesmo quattdtado com um método de
reconhecimento simples (e.g., o método do vizinho maisipr@dxe com poucos vetores
disponiveis [Mikolajczyk & Schmid 2005]. O poder discriraime do SIFT é resultado do uso
de informacao fortemente localizada e de caracteristtasvas a distribuicdo de gradientes. O
uso de intensidades relativas e de orientacdes de grasltanmtéém reduz erros de localizagéo
devidos a variagdes de espaco e escala, e aos efeitos dasgemiftztométricas.

O descritor SURF$peeded Up Robust FeaturdBay, Tuytelaars & van Gool 2006] é
baseado em propriedades similares aquelas do SIFT mas acoplexidade computacional
reduzida. O método SURF é implementado em dois passos. Oiqipgsso consiste em
determinar uma orientacao reproduzivel baseada na infdiorextraida de uma regiéo circular
no entorno do ponto de interesse. Apds isso, 0 método constaregido quadrada alinhada
com a orientacado selecionada e extrai o descritor SURF degéor

Arvores randomizadafRéndomized TreesRTs) [Lepetit & Fua 2006] aplicam técnicas
de aprendizado estatistico para modelar o conjunto dasvp@saparéncias de unpatchna
imagem. Uma vez que o conjunto patchespossiveis em torno de um ponto de interesse
tenha sido obtido, através de variacdes na perspectiva eomakécées de iluminacado, elas
formam uma classe. Com isso € possivel treinar RTs para recenpontos de interesse
utilizando amostras das classes. Essa abordagem é rapidtiva ao reconhecimento de
objetos planares. Note que, ao contrario do problema deifitagéo tradicional, essa
abordagem n&o requer classificacdo quase perfeita. E stdicieconhecer com sucesso
algumas caracteristicas e usar um estimador robusto, gonpa, o algoritmo RANSAC
(Random Sample ConsengiBischler & Bolles 1981], para detectar o objeto. Entretant
guando o numero de pontos de interesse torna-se muito gi@EpidEmente > 400) o
desempenho das RTs tende a se deteriorar.

Os meétodos acima mencionados pertencem a categoria de awétmbeados em
caracteristicadéature-based method<les consistem em primeiramente extrair um conjunto
de caracteristicas discriminantes de cada imagem, seaeade, e entdo recuperar e analisar
suas correspondéncias de modo a determinar o movimentgeto.od métodos diretos, isto é,
baseados em pixepikel-basedl ao contrario daqueles, recupera os parametros do mosomen
do objeto a partir de quantidades calculadas para cada faidsetomo o brilho ou a correlacao
cruzada do brilho, entre outras [Irani & Anandan 2000]. Aandimitacdo desta abordagem
€ que informacao estrutural, tais como relacbes geometeicapoldgicas entre os pontos de
interesse, ndo sao utilizadas. A idéia de usar informagaatesal para melhorar a detecgéo de
pontos de interesse foi utilizada com sucesso por muitasesit Veja, por exemplo, Schmid
& Mohr (1997), Tell & Carlsson (2002), Tissainayagama & Sbtg005), Tang & Tao (2005),
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Veeraraghavan et al. (2006), Ozuysal et al. (2007), Gractéaml. (2007), Tang & Tao (2008)
e Hashimoto & Cesar-Jr (2009).

O trabalho de Schimd & Mohr (1997) utiliza restricAo geomcétrpara refinar a
classificacdo dos pontos de interesse, enquanto o trabalfielld& Carlsson (2002) obtém
substancial melhoria de resultados ao usar restricéegipas. Um esquema de modelagem
probabilistica é proposto em Ozuysal et al. (2007), no qagupnos grupos de pontos com
propriedades relevantes sdo considerados, formandoueatmédo hierarquicas referidas como
ferns para classificar manchas nas imagens, utilizando o ctzstifiinaive Bayes. Cadéern
consiste de um pequeno conjunto de testes binarios e redgonababilidade de que a parte
pertenca a alguma das classes que foram aprendidas dunaat@ase de treinamento. Estas
respostas sao entdo combinadas usaraie Bayes. Assim como em Lepetit & Fua (2006),
o classificador é treinado sintetizando-se multiplas wsfies pontos de interesse extraidos de
uma imagem de treinamento obtidas por variacdes sob diésr@erspectivas e mudancas de
escala.

Considerando que grafos séo objetos matematicos natutalmglizados para modelar
relacdes, alguns estudos utilizam grafos construidos tir plis pontos de interesse para
detectar objetos. Os trabalhos de Tang & Tao (2005,2008) além da abordagem
de classificacdo e tentam resolver o problema aplicandomesda de grafos. Estes
autores chegam a resultados promissores aplicando grai@sidos definidos sobre pontos
caracterizados por vetores de caracteristicas SIFT. EmigB@aet al. (2007), os autores
utilizam grafos relacionais com atributos (ARGttributed relational graphspara representar
0s objetos, os quais carregam informacgdes tanto local cefacional entre os pontos. O
reconhecimento do objeto é realizado por casamento ineatgrafo, o qual consiste em
encontrar um homomorfismo aproximado entre os ARGs obtidosnagem modelo e na
imagem alvo.

Na abordagem de Hashimoto & Cesar-Jr (2007) o problema ¢é idedazclassificacédo
supervisionada, a qual € mais eficiente que casamento desgeah vez de classificar pontos
de interesse individuais, os autores classificam conjul@gontos usando tanto informacgéo de
aparéncia como informacéo estrutural. As entidades s&osgila pontos de interesse referidos
como keygraphs A maior limitacdo desta abordagem € dweygraphssao dependentes da
aplicacao e dificeis de serem construidos.

Finalmente, um método adaptativo baseado em masdaraplétey geométricas para a
recuperacao robusta dos movimentos das caracteristicagpésfp em Veeraraghavan et al.
(2006). Uma méascara geométrica consiste de nés conteraictexdsticas salientes do objeto,
por exemplo, cruzamentos de linhas. A configuracdo espaesses nés € modelada usando
arvores de cobertura. Os autores propdéem um meétodo iteidiassociacdo de dados para
estimar a estrutura da mascara juntamente com as caracasrisdividuais dos n0s. A mascara
€ deformada com o movimento do alvo e sua estrututra € adtesdd € adaptadasempre que
novas caracteristicas sdo adicionadas ou removidas do abje.

Redes neurais auto-organizaveis foram aplicadas em Saga(®0800,2002) na tarefa de
casamento de ARGs. A aplicacdo em foco € a indexacdo de foramasaprecuperacao de
imagens em bases de dados. Neste método, cada forma é négulageor segmentos de linhas.
Para cada par de segmentos de linhas sdo extraidas catmetelihvariantes a escala, rotacdo
e translacdo numa certa vizinhanca. O algoritmo em Suga2082) é baseado na rede SOM
de Kohonen e em Suganthan (2000) é baseado na rede Neurah@ascipal limitacdo de
ambos é que a construcdo do ARG requer intenso pré-procassapaa a segmentacao e



5.2 A Abordagem Proposta 87

extracdo das caracteristicas da imagem, o que reduz aga@gipatencial destes algoritmos em
rastreamento.

Neste capitulo é proposta uma estratégia que consiste anrgpasentacdes simples
para cadagatchde imagem centrada num ponto de interesse e medidas compalatente
eficientes de casamento para compgeatches Para este propdsito, é construido um MTO
sobre o objeto na imagem modelo com os nés localizados ndsde interesse, usando
relacdes de distancia e vizinhanga para conecta-los. Ujartorde pontos de interesse, com
ospatchesle imagem centradas nestes pontos e as rela¢des de vianmguogstas, formam um
templateou, de forma equivalente, um MTO do objeto. Um fendmeno comuomnastreamento
baseado em casamento giEtchesé o desvio ou deriva acumulativa dos pontos nos quadros
sucessivos. As relagdes de vizinhanca impostas pelo ma@pgrédico impdem restricdes
gue previnem a deriva dos pontos. Nesta abordagem a qualdadima solugéo leva em
conta o casamento simultaneo de todas as manchas assim comn@lacédo das distancias
entre 0s pontos de interesse, 0s quais Sd0 0s centros dakasmanto contrario de outras
abordagens [Tang & Tao 2005, Tang & Tao 2008, Hashimoto & C&sa”009, Graciano,
Cesar-Jr & Bloch 2007], que constroem classes de pequenass gailbre diferentes regioes
do objeto, a abordagem proposta constroi apenas um MTO astraar a evolucdo do objeto
quadro a quadro. E importante destacar que também na akardapposta, casamento
perfeito ndo é exigido para rastrear o objeto.

5.2 A Abordagem Proposta

Existem trés grandes temas no rastreamento visual de slijaseado em caracteristicas
(feature-based 1) como representar um objeto de interesse de uma formalgupossa
efetivamente ser discriminado do fundo e de outros objeiosrelevantes; 2) como localizar
e reconhecer o0 objeto em cada quadro de uma sequéncia degjuad) como atualizar a
representacao para levar em conta as mudancgas na estratui@aréncia do objeto devidas
a modificacbes de aparéncia no objeto e no entorno do objstieado. Embora existam
varias abordagens para tratar cada uma destas tarefaadapante, elas estdo fortemente
relacionadas, de tal forma que a escolha de uma represerdagdbjeto limita as medidas
de casamento usadas para localizagcdo e reconhecimentomecasismos de atualizagao
apropriados. As secOes seguintes detalham a represediagiygeto usada neste trabalho e
a proposta de solucao conjunta para os problemas de lagédiz objeto e atualizacéo de sua
representacao quadro a quadro.

5.2.1 Definicao Formal do Problema

Defina ogemplatesle referéncia, atual e candidato da seguinte forma.lSejdo, 11, .., i }
uma sequéncia de imagens indexad®g e, T; as intensidades de niveis de cinza thsplates
definidos sobre estas imagenstetplatgou patch definido no primeiro quadrdp, € referido
comotemplate de referénciéou patchde referéncia). Quando rastreando do quaqrara o
qguadroi + 1, o quadra seré referido comquadro atua) e otemplateneste quadrol;, como
template atual O quadra + 1 é referido comauadro alvg e um template neste quadm, 1,
comotemplate candidato

Adicionalmente, seja a soma das diferengas quadradas (S8 -ef Squared Differenges
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a medida de casamento eneplates ser usada. Também, sgja Top um ponto caracteristico
no templatecorrespondente. Assim, o problema de encontrar o vetor diangdrosp da
transformacéo entrg e T; usando SSD € formulado como

p = argminzr [Ti(x’)—To(x)}z, (5.1)
= argnginX;O[Ti(W(x,p))—To(X)]z, (5.2)

ondex’ = w(x,p) é a projecao do ponto caracteristica Tp sobre o quadro atual

O problema de rastreamento baseado em SSD pode assim setodedimo a tarefa cujo
objetivo é selecionar e rastrear pontos de interesse daemiga imageml;; 1. Assumindo
que a transformacae(x,p) do quadro 0 ao quadro atuaé conhecida, o problema se reduz
a encontrar um incrementp para o vetor de parametros da transformacao @nteeT; 1,
através de um método iterativo, que resolva

2

AP = arg TJ”X% [Tia(w(x',8p)) = Ti(xX)] " (5.3)

Entdo, por composicao de fungdes, a transformacao inteieagoponto de interesses Tp
do quadro 0O (referéncia) ao quadre 1 (alvo) € dada por

X" = w(x',Ap) o w(x, b) (5.4)

em gue o ponto de interessepertence ao quadro atudi.e. X' € T;).

A transformacédow : R?2 — R? é a funcéowarp correspondendo a transformacdo cujos
parametros compdem o vetor Usualmentew consiste em uma transformacéo afim:

X' = Ax+b (5.5)
X\ s-cos@ s-sinB) (X by
(y’) - (—s~sin 6 s-cos 6) (y) + (by) (5.6)
onde a matriAA € R%*? codifica uma transformac&o de escala e rotagéo,@&eendo o angulo

de rotacéo e um fator de escala, enquarto= (x,y), X' = (X,y’) e b = (by,by) denotam,
respectivamente, as posi¢oes original e transformadag®o de translacéo.

Formulando o problema de rastreamento como na Eq. (5.1)masse que o objeto esta
executando um movimento suave cuja evolucdo de um quadacopsgguinte é representada
por transformagdes afins cujos vetores de parametrop sagoy, by, 8,s). Esta condigéo é
aproximadamente satisfeita quando o objeto € rigido, a@@éestacionaria e 0 movimento
do objeto é lento em relacédo a taxa de quadros do video. Sab ewmsdicdes, a localizacao,
velocidade escalar e dire¢cdo do movimento mudam pouco deuanr@ para o seguinte. A
despeito dessas hip6teses simplificadores, este cend@joesentativo de uma ampla faixa de
aplicacfes em vigilancia eletrdnica, interacdo humanqeind e servo controle visual.
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<—— patch modelo

/ distancia entre
, €—— pontos de interesse

Figura 28: Umtemplatena forma de “pipa” com patches 8 arestas.

5.2.2 Representacao do Objeto

Embora diversos métodos para extrair pontos de interessémagens tenham sido
desenvolvidos [Mikolajczyk & Schmid 2004, Gupta & Mittal@0)], neste trabalho os pontos séo
manualmente marcados pelo usuario sobre a imagem do obj@iinmeiro quadro. Exemplos
de pontos de interesse usados frequentemente com sucesgm@aes-T, cantos-L, pontos
brancos em fundo preto, entre outros.

Tomando okeypointsselecionados como vértices, uemplatena forma de um grafo nédo
orientado é construido para representar o objeto (vejawadRg8). Taltemplateé construido
estabelecendo arestas entre alguns ldgypoints as quais impdem restricdes significativas
sobre a aparéncia do objeto. Embora as arestas possam ig@riag) relacbes de distancia
e vizinhanga entre dseypointsdevem ser consideradas para definir as arestas. Os vénices d
templatepodem ser interpretados como as coordenadas dartanjo ndo regulardefinindo
um MTO que representa o objeto. Os vetores de pesos de cada ambanjo de saida séo
atualizados por um algoritmo evolucionério e usados paailar o objeto quadro a quadro.
Para este exemplo hipotético, foram definidos ckeypointge portanto, cincpatche$ e oito
arestas para construir o MT.

E importante enfatizar as razdes por tras do uso do tamamjo ndo regular Para a rede
SOM padrao, o arranjo de saida é regular, no sentido de quent@nestrutura geomeétrica bem
definida, por exemplo, retangular, cilindrica ou toroidalém disso, as coordenadas dos nés
estdo localizadas em posicdes igualmente espacadas etalsqlistancias entre coordenadas
vizinhas sdo iguais. Na abordagem proposta, as coordedasla®s correspondem as posicoes
doskeypoints 0os quais ndo necessariamente estardo igualmente espagdacosi. A Unica
restricdo € que, uma vez que as coordenadakajgmintdenham sido escolhidas, as relagcbes
de vizinhanca (i.e. quem é vizinho de quem) entre elas deeepraservadas.

A Figura 29 mostra aspectos tipicos e posi¢des geeplatena forma de “pipa” mostrado
na Figura 28 pode assumir quando submetido a transformadifes Estedemplatesintético
sera usado nos experimentos para representar o objetosssendo.

5.2.3 Localizacdo do Objeto e Atualizacdo da Representagcao

Esta secéao introduz um algoritmo de rastreamento visudbj@éooque usa uma variante do
algoritmo EvSOM para atualizartemplatedo objeto. Um vetor de pardmetros é associado a
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Figura 29: Aspectos tipicos que uramplatena forma de “pipa” pode assumir durante o
problema de rastreamento. (ajnplatenormal, (b)templateparcialmente ocluso, (¢¢mplate
com auto-oclusao parcial, e (mplatecomoutliers

Regido de busca * — pontos de interesse do quadro i

\ S0 O - pontos de interesse do quadro i+1
p J
\ .

Figura 30: Regiéo de pesquisapaichcandidato na vizinhanga de ymatchmodelo.

cada no do arranjo de saida, o qual projepatthmodelo correspondente do quadsobre o
guadro alva + 1. Uma estratégia possivel para a pesquisa evolucionarianp@ solucdo do
problema de rastreamento é pesquisar pelo melhor valomgadule aptiddo em alguma faixa
de valores no espaco do vetor de paramairdgma abordagem similar é utilizada em Maia et
al. (2010), Coppini et al. (2004) e Matsopoulos et al. (20@&tagratar o problema de registro
de imagem médica. Este capitulo, entretanto, desenvoleealiordagem em dois estagios,
para a qual a suposicado de um movimento suave entre quadnes SUP0SICA0 importante.

A entrada para cada estagio de rastreamentteénplateatualizado resultante do estagio
anterior. Estetemplatede fato define a topologia do EvVSOM-VT, isto €&, keypoints
correspondem as coordenadas j = 1,...,N, do nds que compdem o arranjo de saida. O

vetor de pesowj = pj = (b&”, by, 9(1),s(j)> representa os parametros de uma transformacao

afim que projeta as coordenadasje@ésimokeypointdo quadro atual sobre o proximo quadro.
As coordenadas dd®ypointgprojetados correspondem as novas coordenadas dos nésoue va
compor o arranjo de saida do algoritmo EvSOM-VT para o préxiumadro.
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No primeiro estagio, o algoritmo seleciona um conjuntgodéchescandidatos em cada
keypoint Estespatchescandidatos sdo pesquisados aleatoriamente no quadrdistaad, no
qguadroi) na vizinhanga dg-ésimopatchmodelo do quadro (veja a Figura 30). Assim, para
um templatecom N keypointso resultado do processo de pesquigé énjuntos depatches
candidatos. E importante apontar que o primeiro estagidghwitno proposto concentra-se
em transformar o espaco de pesquisa em um conjunto finitoldedes candidatas. Por uma
“solucdo candidata” entenda-se um novo conjunto de coaddende nds para o algoritmo
EvSOM-VT, o qual é equivalente as novas posi¢des paeaplatede keypoints

O numero maximo depatchescandidatos poikeypointé um valor pré-especificado.
Adicionalmente, cadpatchcandidato e o correspondergatch modelo deve satisfazer uma
medida de casamento cujo valor deve ser menor que um dadar Wi Por exemplo,
assumindo que o numero gatchescandidatos pokeypointsejaM (todos eles satisfazendo
o limiar de casamento requerido), entdo parkeypointexistirdioMN solucdes potenciais.

No segundo estagio, o procedimento proposto trata da teosfanta da localizagdo do
objeto e da atualizacdo da sua representacdo quando evalgoritmo EvSOM-VT de um
guadro para o seguinte. Para o quadro inicial (quadro Okegpointsdo templateinicial
manualmente selecionados definem as coordenadas dos nigodion® EvVSOM-VT para o
guadro 0. Do quadro 1 em diante, as coordenada dos nés ddatraly@vSOM-VT para o
guadroi + 1 sdo obtidas a partir das coordenadas dos nés do algorit®OMwW T do quadro
i. Em cada quadro, o conjunto completochescandidatos define um espago de pesquisa
discreto no interior do qual a melhor solugéo sera pesgaisad

Por evoluir o algoritmo EvSOM-VT do quadrentenda-se pesquisar, usando um algoritmo
evolucionario, pelo vetor de pesos 6timo geesimo ndé que codifica os parametros da
transformacéo afim que mapeia as coordenadas daquele n@dm gypara o quadro + 1.

E importante perceber que aprender o0 mapeamentkeypointsdo quadrd para okeypoints
do quadrd + 1 é equivalente a localizar o objeto (rastrear) movel.

5.2.4 A Funcao de Aptidao para a Metaheuristica EvSOM-VT

Para avaliar o grau de similaridade entre regides de duagemsa uma medida de
casamento entreatchde referéncia e patchcandidato é necessaria para compor a funcao de
aptiddo. Em principio, esta medida poderia ser qualqueidae@ (dis-)similaridade entre duas
imagens, tais como a raiz do erro quadrado médio [Markakiestas & Matsopoulos 2009],

a informacdo mutua [Gao, Gu & Lin 2008], o coeficiente de dag&o quadrado [Zitova &
Flusser 2003] ou a soma das diferencas absolutas [Chen, Chee&20D03]. Nesta tese, foi
utilizado o indiceSSDO definido como

SSD=3 3 [ua(k.)~Tilk e, (5.7)
J

ondeTi;1(k, j) andTi(k, j) s&o, respectivamente, as intensidades de niveis de ciapixéts de
coordenadask( j) nostemplatesalvo e atual. Introduzindo o indic®SDna funcao de aptidao
do EvSOM (Equacéo 3.3), resulta

Aptidao(W) = a - CCP(W) — B - SSOIW). (5.8)
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Em resumo, o objetivo do algoritmo de rastreamento EvSOM-&Tdeterminar
iterativamente eemplatecandidato que melhor represente a evolucéo do objeto domatdl
para o alvo. O mapeamento é determinado otimizando comjentizz o indice&SSDe o indice
CCP. O indiceCCP é uma medida de correlacdo para as distancias entre ponioeidsse
vizinhos nas duas imagens. O pseudo-codigo do algoritmastieeamento EvSOM-VT é dado
pelo Algoritmo 4.1 a seguir. Neste algoritmo os paramefiies, FI1Tmax € Gmax denotam,
respectivamente, o melhor valor de aptiddo para a geragaf atvalor maximo de aptidao
encontrado até a geracao atual e o nimero maximo de geracgoes.

Algoritmo 5.1 Algoritmo de rastreamento visual de objetos EvSOM-VT

1: Facai = 0. Entdo, manualmente extraia templatecomN keypointe L arestas. Este é o
templateatualizado para o quadro 0.

2: paratodo quadro i + 1fazer

3: Faca o nimero de nurdnios do EvSOM-VT igual ao numer&aypointsdo template
atualizado no quadrig com as coordenadas dksypointsatribuidas como coordenadas
rj dos neurdnios no arranjo de saida, seguindo as restricpe®gicas estabelecidas
pelas distancias das arestas. Entdo, atribua aos vetonessde do EVSOM-VT os
valoreswj = p; =(0,0,0,1), j =1,2,...,N;

4: Realize uma busca aleatéria na vizinhancajéisimo neurénio, de modo a encontrar
um conjunto%j contendo no maximé; patchescandidatos os quais devem satisfazer
SSQ < A, paraj = 1,...,N. A vizinhanca doj-ésimo neuronio é definida condxp;
= (AbY, Abj) A6 Asl)). Para ok-ésimopatchcandidato associado comjeésimo
neurénio, armazene seu vetor de transformeﬂﬁoe seu valor déS[é”, parak =
1,...,Mjej=1,...,N.

5. Construa a populacdo demplatescandidatos tomando aleatoriamente yoatch

candidato de cada conjurtq, j = 1,...,N, e calcule sua aptidao.

enquantoFITpest < FIThax € generation< Gnaxfazer

Gere os descendentes e calcule seus valores de aptidao;
Construa a proxima geracao e calcule seus valores de aptidao;

fim enquanto

10: Paraevitar a deriva demplate atualize cad@j, j =1, ..., N, resolvendo a Eq. (5.2) pelo

algoritmohill-climbing.

11:  Calcule as transformacoes(rj,pj) = W(rj,bﬁj),bg,”ﬁ(j)?s(j)), calcule o valor do

RMSE resultante e apresente a solucéo.

12: fim para

© 0N

Neste ponto, quatro comentarios sdo necessarios. Pringepadncipal propriedade do
algoritmo EVSOM-VT € que ele leva em conta de um modo muitarabtas restricdes
topoldgicas deemplateusado para rastrear o objeto de interesse. Isso nédo é fatélnealizado
nos meétodos de rastreamento tradicionais, como mencionadotroducdo. Isso torna-se
natural para o algoritmo EvSOM-VT porque ele € baseado enredeeneural auto-organizavel
com preservacao de topologia. Estas restricGes topokgaalevadas em conta via o indice
CCPincluido na funcao de aptiddo mostrada na Equacéao (5.8al 8estricdo topoldgica nao
estiver presente, o algoritmo ndo funciona adequadamisstepode ser facilmente verificado
removendo o indicECP da funcéo de aptidao e tentando otimizar apenas o IS8

Como foi enfatizado no terceiro paragrafo da Subecao 4.2a2ramjo de neurbnios que
compde o algoritmo de rastreamento EvVSOM-VT é nao reguwarpatrario, por exemplo, do
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arranjo regular da rede SOM, uma vez que as distancias ezurémos nao sao iguais. No
entanto, as aresta entre os neurénios definem suas rela@emtianca (isto é, topoldgicas), e
devem ser preservadas quando o rastreamento prossegue.rdsgeito o algoritmo proposto
difere consideravelmente das estruturas de redes awoipéyeis padrdes, tais como a rede
SOM [Kohonen 2001] ou a redeRN (Topology-Representing netwdiiMartinetz & Schulten
1994], seja pelo uso do arranjo irregular dos nés de sai@apsi® estabelecimento de arestas
no espaco de saida (e ndo no espaco dos dados, como ffaRije

Um outro ponto importante em rastreamento de objetos é dgmabda atualizacdo do
template A deriva dotemplatedevido ao erro acumulado em cada estagio é combatida pela
inclusdo de algum tipo de memdria sobre o objeto na regrauddizstcdo ddemplate Em
Matthews et al. (2004) é proposta uma estratégia de atgabzaotemplateno quadra + 1
resolvendo a Eq. (5.2) usando minimizag&o de gradienteeddeate, comegando do valor do
vetor de parametrog no quadroi e entdo usando uma regra heuristica para decidir sobre o
uso ou nao do resultado. Este trabalho resolve a Eq. (5.8),0aa@apj, através de pesquisa
hill-climbing com um numero fixo de iteracodk.. O templateresultante é entdo considerado
como otemplateatualizado.

Finalmente, uma vez que os componentes do vetor de pgsesp;, j = 1,...,N, séo
nameros reais, as projecoes #tegpointslo quadrd para o quadro+ 1 leva a novogeypoints
com coordenadas de valor real. Sendo que as coordenadksygomtana imagem devem ser
valores inteiros, € necessario quantizar e interpolar [msesdas coordenadas dosypoints
projetados para os valores inteiros mais proximos. Nesefte usado interpolacao bilinear.

5.3 Resultados e Discussao

Esta secdo relata os experimentos com um filme sintético € fdmies reais usados
para avaliar a metaheuristica EvSOM-VT para o rastreandiobjeto. O desempenho do
algoritmo proposto € comparado com o método de Rastreamérim Kescrito em Silveira
& Malis (2010) e Silveira et al. (2008). Para todos os experitos descritos na proxima
secao, os parametros da funcéo de aptidao foram ajustadoa paf3 = 1, com os valores
dos indicesCCP e SSDnormalizados para o interval@,1]. Para o célculo dos valores de
RMSE, as trajetérias de referéncgadund-truth) dos objetos de interesse foram manualmente
estabelecidas. Todos os experimentos relatados forammwbdgdos em Matlab, versao
R2009a, executando em Microsoft Windows Vista, em um PC dpstam Processador Intel
Core 2 Duo, com relogio de 1.8GHz e 4GB de RAM.

5.3.1 Experimentos com um Filme Sintético

No primeiro conjunto de experimentos, para prova de camdeitusado um filme sintético
de 15 segundos de duracao, chamado filme 1, com taxa de 3®@gymexirsegundo, com cada
guadro no tamanho de 256256 pixels. Esta subsecdo apresenta o desempenho doratgorit
no rastreamento em ambiente ruidoso. Na proxima subsecammortamento frente a oclusao
parcial, auto-oclusdo@utliersé avaliado.

Aqui, a tarefa do algoritmo é rastrear usmplategeométrico na forma de ’pipa’ (veja
Figura 28), o qual move-se suavemente ao longo de uma tiajeimposta de dois arcos de
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Figura 31: Exemplo de rastreamento bem sucedido realizaliogbgoritmo proposto. Os
pontos (') denotam a trajetoria real do centroide do ahjehquanto o sinal de mais ('+)

denota a trajetoria rastreada.

seno com periodos diferentes. Os parametros utilizadofgodteno foram os seguinte\p
= ([-10, 10], [-10, 10, [-5, 5], [0,98, 1,02]), N =5, M = 32 e Ay, = 0,05. Ospatches
candidato e modelo foram de %515 pixelspara todos os experimentos com este filme.

A Figura 31 mostra a trajetéria real do centréide do objetauche seu movimento e a
trajetéria (sinal de '+') estimada pelo algoritmo EvSOM-\HAara ambas as figuras, o objeto
segue uma trajetoria do tipo arco de selmglfy) e executa uma rotagédo com taxa constante de
dois graus por quadr@] sobre um fundo com ruido irregular em escala de cinza. Q#adss
mostrados s&o para os primeiros 180 quadros.

A Figura 32 mostra instantaneos superpostos do rastreardardnte o movimento do
objeto e a imagem utilizada como ruido de fundo. O retanguoidigha tracejada em cada
instantaneo representa a deciséo tomada pelo algoritme addcalizacdo do centroide objeto.
O proposito do ruido de fundo é verificar qualitativamentecasiilidade do algoritmo a
mudancas no padrdo da imagem na qual o objeto se move. Ologereeobjeto entra e sai
da regido ruidosa sem alteragéo perceptivel de desempenho.

A Figura 33 mostra o desempenho de uma execucao do algorirBOM-VT em
valores de RMSE para o filme 1, comparado com o desempenho ddange rastreamento
direto. Os valores de RMSE séo calculados entrkeypointsverdadeiros e estimados para
toda a sequéncia de quadros. Pode-se notar que o desempmerligodtmo proposto foi
consistentemente melhor que o método direto durante qadseotfiime. O método proposto
atingiu um valor de RMSE médio de 1,74 com desvio padréo de érigfuanto o método direto
atingiu um valor de RMSE de 2,94 com um desvio padréao de 2,12.

O desempenho médio sobre 30 execucbes foi estatisticaraealiado. As médias e
desvios padrdes resultantes do RMSE fogamsom= 1,515, oevsom= 0,754, g = 2,80
e Org = 1,921, para os algoritmos EvSOM e rastreamento direto (rdpecivamente. Um
testet-estatistico de comparacdo das médias, supondo normaload varidncias iguais
desconhecidas, com a hipoted® : Ligysom < Hrastreamento direte COM 2% de significancia,
calculado sobre todas as execucdes, mostrou ndo havermpaziejeitar a hipétese HO, com
valor— p=0,0424.
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Figura 32: Instantaneos sobrepostos para um rastreamentosacesso realizado pelo
algoritmo proposto.
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Clip 1:

14+ —-—— EvSOM tracking, av. = 1.7392, sd = 1.3534
—.— Direct tracking, av. 2.9394, sd = 2.1191
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Figura 33: Avaliacdo dos valores de RMSE entrekegpointsverdadeiros e estimados para
cada quadro do filme 1 para os algoritmos EvSOM-VT e de rasgato direto.

5.3.2 Ocluséao Parcial, Auto-oclusdo e outliers

Adicionalmente, foi realizada a avaliagdo empirica doigm EvSOM-VT em situacdes
de ocluséo parcial, auto-oclusao parcial e na presengattiers Ocluséo parcial (Figura 29b)
ocorre quando uma parte templateé escondido na imagem por um obstaculo. Auto-oclusao
parcial (Figura 29c) ocorre quando o proptiemnplateesconde um ou mais dos se&ypoints
durante o movimento. E poutliers(Figura 29d), entenda-se a existéncigpdiehesandidatos
com aparéncia similar a dpatch modelo, geralmente gerada pelo fundo da imagem na
vizinhanca de cada regido de pesquisautliers provocam decisfes erradas pelo algoritmo
de rastreamento. A consequéncia mais séria de longas eslasde erros repetidos devidos a
outliersé o desvio acumulado da trajetéria correta, o qual pode &eparda da capacidade de
rastreamento pelo algoritmo.

O experimento utilizado para avaliar a resiliéncia do atgur de rastreamento proposto
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Figura 34: Recuperacao da trajetoria pelo algoritmo EvSOIVRE presenca daeutlierspor 20
quadros.

a oclusdes parciais consistiu em cruzar um obstaculo escumnoa trajetéria daemplatede
forma que 40% dogeypoints(neste caso, Reypointy permanecam escondidos durante 10
quadros. O experimento sobre auto-ocluséo parcial envaveotacdo ddemplatesobre

si de tal forma a esconder 40% dksypoints Ja no terceiro experimentoutliers foram
introduzidos artificialmente no fundo da imagem, na regéipesquisa dgsatchesandidatos.
Os outliers utilizados foram reproducdes de capatch modelo no espaco de pesquisa dos
patchescandidatos. Este tipo de teste é conservador uma vez qusselgusa que gsatches
“outliers” individuais terdo o melhor casamento possivel. O efeitoadiéers € observado
como uma distor¢ao demplatee um desvio na trajetéria. A robustez da abordagem proposta
e confirmada quando ela é capaz de re-rastrear a trajet@mlqu objeto deixa a regido de
incerteza resultante da presenca dotiers

Para medir quantitativamente a robusteaudliers foi utilizada a taxa de falsos positivos
(FP), a qual mede a percentagem de todokeypointsverdadeiros que foram erroneamente
tomados pooutliers Para este experimento, foi obtido

8 outliersdetectados

100 . =
% 5 keypointgor quadrox 10 quadros

16% (5.9)

A percentagem deutliers presentes nos dados foi de 20% dos dados. A Figura 34 ilustra
o efeito e a resiliéncia do algoritmoautliers Os valores maximos do RMSE resultantes
dos experimentos foram 27,5% (experimento com oclusaaghar89,1% (experimento com
auto-ocluséo) e 21,4% (experimento coutliers). Ruido aleatério com distribuicdo uniforme
de 6% da amplitude maxima da escala de niveis de cinza aplic&élo dos pixels da imagem
nao afetou significativamente os resultados aqui apredesnta

A Figura 35 mostra um exemplo no qual o algoritmo perde a ¢dpde do rastreamento.
Neste caso, a velocidade do objeto foi aumentada em 5 vezasre&lacdo aquela do
experimento anterior. Os valores dos outros parametrasfarantidos. A perda da capacidade
de rastreamento ocorre essencialmente porque, na medidguem velocidade aumenta,
os keypointscomecam a se aproximar das fronteiras da vizinhanca de ipasgpspatches
candidatos. Nesta situacdo, o desempenho do rastreanoelg@s@r melhorado aumentando a
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Figura 35: Um caso em que o algoritmo EvVSOM-VT perde a capdeidle rastreamento
guando a velocidade do objeto é aumentada em 5 vezes.

regidao de vizinhanca da pesquisa. Uma consequéncia iraesiei, entretanto, um aumento
na demanda computacional do algoritmo.

5.3.3 Experimentos com Filmes Reais

A fim de avaliar o desempenho do algoritmo EvSOM-VT em siteagdais complexas,
foi realizado um segundo conjunto de experimentos utitipafiimes reais. Para isso, foram
escolhidos dois filmes, denominados filme 2 (200 quadrosye 8 (362 quadros). Cada
guadro tem 48& 640 pixelspara o filme 2 e 512 512 pixelspara o filme 3. Os parametros
do algoritmo foram os seguinteAp = ([—15, 15|, [-10, 10|, [-5, 5], [0,98; 102)), N =5,

M = 32 eAn, = 0,15 (filme 2) ouriy = 0, 20 (filme 3). Ogpatchesnodelo e candidato foram de
tamanho 2k 21 pixelspara todos os experimentos relatados nesta secdo. A Figunasgra
o templateinicial para os filmes 2 e 3. O filme 2 foi produzido pelo autoiq@anto o filme 3
esta publicamente disponivel na intefnet

A Figura 37 mostra uma sequéncia de quatro quadros dos filne8,2nos quais um
retangulo delimita a regido correspondendo a decisédo dwitalgp sobre a localizagdo dos
objetos de interesse (um homem e uma corti¢a). Para o filmepartante notar que o objeto
gue esta sendo rastreado (0 homem) ndo € um objeto rigidtaf@sinte falando) uma vez que a
cabeca, os bracos e as maos movem-se consideravelmentedadnm para o seguinte. Assim,

a selecdo adequada tlemplateinicial é essencial para um bom desempenho do algoritmo.
Neste caso, oseypointsdo templateforam selecionados em uma &rea do torso, menos variavel
neste filme. Além disso, o fundo do filme 2 é muito ruidoso o guescenta dificuldade
adicional para a escolha da solucdo 6tima em cada estagsodifiauldades sdo minimizadas
levando em conta as restricdes topologicas no procedintentocalizacdo do objeto. Para

o filme 3, deve ser enfatizado que o objeto de interesse expeta mudancgas consideraveis
no nivel de iluminagdo durante o seu movimento. A despeittaidemudancas, o algoritmo
EvSOM-VT esteve apto a rastrear o objeto com sucesso.

A Figura 38 mostra o desempenho de uma execucdo do algorirB®M-VT em

2website: http://esm.gforge.inria.frfESMdownloads.htm
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valores de RMSE relativos aos filmes 2 e 3, comparados com angeséo do método de
rastreamento direto. Pode-se notar que para ambos os filales@dagem aqui desenvolvida
consistentemente supera o método direto em média. Paraedilf®), o método proposto
atingiu o valor médio de RMSE de 1,61 (3,63) com desvio padeia,dl (3,11), enquanto
gue para o método direto os valores médios de RMSE foram 2,5%) (@om desvio padrao de
1,88 (3,63). A conclusédo que pode ser tirada destes ressltadue a informacao estrutural,
presente na abordagem via EvSOM-VT, mas nao presente ndonditeto, de fato melhora o
desempenho do rastreamento.

O desempenho médio sobre 30 execucdes foi estatisticamali@do para os dois filmes
reais. As médias e desvios padrdes resultantes do RMSE pare@fforamug,som= 1,65,
Oevsom= 0,92, uq = 2,55 eagyg = 1,84, e para o filme 3 forameysom= 2,95, Oeyvsom=
2,08, uq = 4,89 egy = 2,84. Um teste t-estatistico de comparacdo das médias, supond
normalidade com variancias iguais desconhecidas, conoelsgH0 : Lieysom< Hrg, COM 2%
de significancia, calculado sobre todas as execucfes,auasdio haver razao para rejeitar a
hiptese HO nos dois casos, cealor — p = 0,0315 para o filme 2 galor— p = 0,0286 para
o filme 3.

Como comentario final, os tempos médios de processamentagadat@lo proposto, por
guadro, implementado em codigo Matlab ndo otimizado, fot&ms (filme 1), 27ms (filme
2) e 46ms (filme 3), excluindo o tempo de carga das imagens.idawasdo que o algoritmo
proposto envolve o treinamento de uma rede neural autevaégeel utilizando um algoritmo
evolucionario, estes tempos sao notavelmente reduzidts pbde ser explicado pelo fato de
gue, em cada execucao, a solucdo inicial para a posicdentgateja é muito préxima da
solucéo final uma vez que a taxa de quadros € muito maior quieedaxe do objeto. Com
a otimizacdo adequada do cddigo estes tempos de processgmdem ser reduzidos ainda
mais.

5.4 Conclusao

Este capitulo desenvolveu uma extensdo do algoritmo EvS@M pplicacdo em
rastreamento visual de objetos. A principal caracted st proposta € a inclusédo de restricdes
geométricas ou topologicas na determinacdo dos paramdaosransformacdes afins que
mapeianmkeypointsde um quadro para o seguinte. A escolhaeataplategeométrico, ou seja,
dos pontos de interesse relevantes, juntamente com adeslde distancia e vizinhanca entre
alguns deles, representa de fato uma forma de codificac@mtiec@mento do objeto na funcao
de aptidao.

Os resultados de simulagéo utilizando um filme sintético ie filnes reais mostraram
gue a abordagem proposta consistentemente iguala ou supetado de rastreamento direto,
com o qual foi comparado, mesmo em situacdes que incluemmaddimitadas no nivel de
iluminag&o do objeto de interesse ou quando 0 objeto apgeeséa rigidez limitada. Avaliacéo
gualitativa em situacdes que incluem oclusao parcial,-adliasdo parcial e quando sujeito a
outlierstambém apresentaram desempenho satisfatério.
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(b)

Figura 36:Templatesniciais para os filmes reais usados nos experimentos deaastnto de
objeto. (a) filme 2, e (b) filme 3.
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Figura 37: Sequéncias de 4 quadros para os filmes reais comjeisode interesse sendo
rastreados. Figura superior: filme 2 (objeto rastreado: amem). Figura inferior: filme 3

(objeto rastreado: uma cortica).
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Figura 38: Avaliacdo dos valores de RMSE entrekegpointsverdadeiros e estimados para

cada quadro dos filmes estudados. Figura superior: filmewafigferior: filme 3.
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6 Conclusao

objetivo principal desta tese foi revisitar o problema dam@acdo de mapas
topologicamente ordenados (MTOSs), pela abordagem de zatg@d evolucionaria. O

tema ndo era inédito, mas os poucos trabalhos publicados eGpientes e os autores
pararam nos primeiros experimentos diante da exploséo pacesde busca gerado pelo
problema. A racionalidade da investigacdo esteve calcageemissa de que as metaheuristicas
evoluciondarias tém como seus principais argumentos deagldb exatamente a sua capacidade
de explorar grandes espacos de busca gerados por functesa@usonvexas, e pela capacidade
de contornar minimos locais.

A pesquisa percorreu trés etapas, muito embora na pratiba t@contecido de forma
iterativa, voltando e evoluindo cada uma delas na medidauem gonhecimento e a maturidade
no tema avancavam: uma revisao e classificacdo fundameshdadzonceitos e algoritmos de
formacédo de MTOs (Cap.1), o desenvolvimento e avaliacdo dalgonitmo proposto para a
formacéo de MTOs, o EvSOM (Cap.2), e o desenvolvimento e @&géal de algoritmos para
duas aplicacdes relevantes, o registro de imagens méEa8®M-IR, e o rastreamento visual
de objetos em sequéncias de video, EvSOM-VT, baseadosaritralg EvSOM basico.

As contribuicdes cientificas desta tese séo:

e Uma revisdo do estado da arte dos conceitos, propriedadigsrgmnos para a formacao
de mapas topologicamente ordenados. Foram analisadagpaiegades de quantizacao
vetorial, ordenamento topologico, fator de magnificacamvergéncia, ordenamento
e funcdes energia. Especificamente, foi proposta uma fitagsio dos algoritmos
existentes com base no mecanismo utilizado para criar alag@o entre os espacos de
entrada e de saida.

e Foi proposto e analisado um algoritmo para a formacéo de snegmologicamente
ordenados baseado em otimizacéo evolucionaria de umacfute;aptidédo, o EvSOM,
cujas principais propriedades sdo: flexibilidade de adaptao problema do usuario
pela ponderacgéo relativa entre os fatores quantizacadaletamrdenamento topoldgico,
e maior resiliéncia autliersquando comparado ao algoritmo SOM de Kohonen.

e O algoritmo EvSOM foi estendido e especializado ao probldmeegistro de imagens
médicas, gerando o algoritmo EvSOM-IR. Testes qualitatigoguantitativos com
imagem sintética (cranio do fantasma) e com imagens rea&g@éns binarias da retina e
imagens em escala de cinza da retina) mostraram desempegigiat8rio. A avaliacdo
comparativa com outros algoritmos publicados na liteea{i€IP, TM e IMT) mostrou
desempenho favoravel ao algoritmo proposto.

e O algoritmo EvSOM foi também estendido e especializado eablpma de rastreamento
visual de objetos em video, gerando o algoritmo EvSOM-VTtd® qualitativos e
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guantitativos com filmes sintéticos e reais mostraram dpeeho satisfatério. A
avaliacdo comparativa com outro algoritmo publicado rexdiura, o Método Direto
(direct methogl, mostrou desempenho favoravel ao algoritmo proposto.

A pesquisa deixa um namero substancial de caminhos abemtaspa continuacéo e para
outras pesquisas derivadas desta. Aquelas vislumbradaske mais imediata séo:

e O critério de classificacdo dos algoritmos de formacdo de Mp@posto é novo na
literatura. Embora os principais algoritmos tenham sidssificados nesta tese, ha um
namero de outras propostas ainda ndo analisadas e clatssfisagundo esse critério.
Um surveymais exaustivo dos algoritmos existentes incluindo, penglo, quantizacao
vetorial com restricbes e estimacao de densidade com pagder de topologia, € um
esforco de pesquisa ainda a ser empreendido.

e Embora o EvSOM encontre viabilidade pratica num certo nidboaplicacdes, sua
principal limitacdo é a demanda computacional superioigariamo SOM de Kohonen
guando o problema consiste em construir o MTO a partir de wiog&o inicial aleatéria.
Sendo o EvSOM um algoritmo evolucionario, sua estrutura $edda nos seguintes
elementos: representacdo das solucdes, funcdo de aptig@@dores evolucionarios
e operadores especializados. Em cada um destes element@adem para pesquisas
posteriores no sentido de melhorar o desempenho compudhci®uas dessas linhas
séo:

— Embora nos estagios iniciais desta pesquisa tenham stdwoldasdiversas funcées
de aptidao variando a medida de correlacao e a forma furic@inda ha margem
para investigar novas combinacdes. Entre as varianteggétigadas estédo funcdes
multiplicativas e sigmaoides e medidas de correlacdo taisocentropia empirica e
correlacédo cruzada normalizada (NCC). Novas composicoesro@é$ funcionais
e de medidas de qualidade topolégica com novos operadarkE®narios podem
gerar variantes interessantes do EvSOM.

— Ha um grande espaco de investigacdo na busca de operadohesianarios e
especializados que levem a um melhor desempenho commahcio EvSOM.
Especificamente, a metaheuristi€aolucdo Diferencialparece promissora como
primeira opcéo de investigagao.

e Em um grande numero de situac¢des o registro de imagens raédicaa operacaaffline
ou quase tempo real. Assim, a demanda sobre os algoritmosgd#ro de imagens
médicas é maior quanto a precisdo do que quanto ao desempénpesquisa pela
melhoria do EvSOM-IR pode tomar duas dire¢cdes imediatas \deta a melhoria da
precisdo do registro: a utilizacdo de caracteristif@atijre3 mais sofisticadas e/ou o
registro ndo-rigido.

— EvVSOM-IR utiliza o casamento das intensidades de niveisris de umpatch
simples para pesquisar pela funcdo de mapeamento afim qbhermepresenta
a transformacéo entre as imagens. Conforme indicacOesedatlita, a precisao
do registro pode ser substancialmente melhorada se foradasicaracteristicas
(feature3 mais sofisticadas extraidas das regides no entorno do®patd
interesse, tais como, transformadas de Gabor, D@Ecete wavelet transform
ou transformada de Hough [Sonka, Hlavac & Boyle 2008]. Essm& extensao
natural do EvSOM-IR que pode ser testada quase imediatament
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— O registro realizado pelo EVSOM-IR € rigido ou afim: uma funaéim global é
utilizada para mapear toda a imagem. Em registro ndo rigidoapeamento de
uma imagem sobre a outra € realizado por alguma classe déeinéo lineares.
Um principio muito geral para isso, utilizado em algumasrdégens, consiste
em identificar fungcbes de mapeamento locais em regidesargey da imagem e
interpolar uma funcéo suave nao linear global retirada gienaé classe de funcdes
pré-especificada. A extensdo do EvSOM-IR para essa abonddgambém um
passo natural considerando que o EvVSOM ja executa o pripaaso, que € aquele
de encontrar as transformagdes locais.

e O tempo entre quadros para filmes de 15 quadros por segundéGde e € de 33ms
para filmes de 30 quadros por segundo. O EVSOM-VT processogquatiro a cada
46ms, em média, sem contar o tempo de carga da imagem, queddepe sistema de
aquisicao. Ou seja, 0 EvVSOM-VT esta no limite para procefisaes de 15 quadros
por segundo mas requer melhoria para processar em tempflmeed de 30 quadros
por segundo. Qualquer melhoria no desempenho do EvSOMabésicefletira em
melhoria no EvSOM-VT. Pesquisa por melhorias no EvSOM-Vd@eeer buscada em
duas direcdes: precisdo do rastreamento e desempenho.

— Assim como na aplicacdo de registro de imagens, esperaes@ quecisao do
rastreamento seja substancialmente melhorada se, ao devésar umpatch
simples de intensidade de niveis de cinza, forem usadastedsticas feature$
mais sofisticadas extraidas das regifes no entorno dosspdatinteresse, tais
como, transformadas de Gabor, DWigcrete wavelet transforpou transformadas
de Hough. No entanto, uma consequéncia imediata € o aumententpo de
processamento. Se processamento em tempo real nao forisitieggsta melhoria
do EvSOM é imediata para ser implementada. Se desempentexiedar forem
0S requisitos, esse maior processamento deve ser compeaensagerado por uma
melhoria do desempenho em outras operacoes.

— A maior concentracdo de esforco computacional do EvSOM mest&alculo
da funcdo de aptiddo (principalmente a SSD) e no numero decdss
candidatas pesquisadas em cada iteragcdo. Pesquisar mdiedude aptidao
computacionalmente mais leves é uma abordagem que tambeamntplo espaco
para investigacao, embora néo seja independente do sidiitenior.

[Hebb 1949], [Luttrell 1989], [Kohonen 1991], [Vesanto,|&ava & Hollen 2003],
[Donoho & Huber 1983], [Hampel 1971], [Allendet al. 2004], [Qin & Suganthan
2004], [Saavedrat al. 2006] [Witoelaret al. 2008], [Erwin, Obermayer & Schulten
1992], [Erwin, Obermayer & Schulten 1992a], [Linsker 1989[Cottrell, Fort & Pages
1998], [Kohonen 1982], [Kaski & Sinkkonen 2001], [Silveirdalis & Rives 2008],
[Silveira & Malis 2010], [Schmid & Mohr 1997], [Tell & Carlssp2002], [Veeraraghavan,
Schrater & Papanikolopoulos 2006], [Matthews, Ishikawa &&a2004], [Maia, Barreto &
Coelho 2010], [Ozuysal, Fua & Lepetit 2007], [Hashimoto & Geda 2009], [Suganthan
2002], [Suganthan 2000], [Tissainayagama & Suterb 200B}jefhle & Hanebeck 2001],
[Garcia-Escudero & Gordaliza 1999] [Coppini, Diciotti & WaP004], [Matsopouloset al.
2004], [Malsburg 1973], [], [], [Kirk & Zurada 2000], [Su & Cimgy 1999], [Su & Chang
2000], [Hulle 1997], [Ritter, Martinetz & Schulten 1992], HBvbnna, Martin & Yohai 2006],
[Bertalanffy 1950], [Bertalanffy 1968], [Ashby 1952], [Wien1948], [Mayr 1970], [Black
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