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Geracoes de Redes Neurais

* Primeira Geracao

e Neurdnios com saida binaria
Exemplo: neurénio MCP (McCulloch & Pitts, 1943)

e Segunda Geracao
e Neuronios com saidas mapeadas por funcoes continuas
Funcoes sigmoide, etc.
e Capazes de computar funcdes com entradas e saidas
analogicas

Do ponto de vista biolégico podem ser interpretadas como nivel de
ativacao dos neuronios

e Suportam algoritmos de aprendizado baseados em gradiente
Exemplo: Backpropagation

Maass, 1997. Networks of spiking neurons: The third generation of
neural network models. Neural Networks. v10i9. 1659-1671.
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Geracoes de Redes Neurais

e Terceira Geracao
e Neuronios mais proximos do neurdnio
bioldgico
e Conhecidas como Redes Neurais Pulsadas
(Spiking Neural Networks)
e Utilizam pulsos como saida

* Representacao temporal através de pulsos
gerados no tempo

* Modelos de redes diferem no tipo de neurdnio
com o qual sdo compostos.

Exemplos: . ”M L
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O Neuronio MCP

* Em 1943, considerando o que se
conhecia até o momento (década
de 40) os pesquisadores Warren
McCulloch e Walter Pitts
propuseram o primeiro modelo
matematico para um neuronio
artificial
* Pode ser visto como uma

simplificacao do que ja havia sido
descoberto a respeito do neuronio
bioldgico




O Neuronio MCP

* O N6 MCP é composto por:
 Diversas entradas (dendritos)
* Ponderadas por pesos (comportamento das sinapses)
* Uma saida (axonio) que representa quando o neurdnio
esta ativo ou nao
Saida binaria
Esta disparando potenciais de acao ou esta em repouso
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MCP com funcao de ativacao
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O Modelo Hodgkin-Huxley

Descrito pelos pesquisadores Alan Lloyd
Hodgkin e Andrew Huxley em 1952

e Em 1963, receberam o prémio Nobel em
Fisiologia ou Medicina por este trabalho

Modelo matematico que descreve
fielmente o comportamento
eletrofisiologico do neurdnio bioldgico

Enfoque inicialmente fisiolégico e nao
computacional

Formado por um conjunto de equacoes
diferenciais nao-lineares

Hodgkin, A., and Huxley, A. (1952): A quantitative description of membrane
current and its application to conduction and excitation in nerve. J. Physiol.

117:500-544. PMID 12991237
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http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/12991237

MCP X Hodgkin-Huxley

MCP Modelo de Hodgkin-Huxley
* Modelo digital e Descreve o
e Praticavel comportamento
computacionalmente dinamico
e Variacdes com saida * Impraticavel
continua (Adaline) computacionalmente

* Pulsos (Spikes)




Modelos derivados de Hodgkin-Huxley

e FitzZHugh-Nagumo
e Modelo simplificado, mas com algumas novas caracteristicas,
introduzido por FitzHugh e Nagumo em 1961 e 1962
* Morris-Lecar
* Modelo derivado de uma combinacao de Hodgkin-Huxley e o
FitzHugh-Nagumo, introduzido em 1981 por Morris e Lecar
e Hindmarsh-Rose
e Derivado do modelo FitzHugh-Nagumo

e Em 1984, J. L. Hindmarsh e R. M. Rose propuseram este
modelo de atividade neural descrito por trés equacoes
diferenciais de primeira ordem acopladas

* Permite uma grande variedade de comportamentos
dinamicos, incluindo o comportamento caodtico

Hindmarsh J. L., and Rose R. M. (1984) A model of neuronal bursting using
three coupled first order differential equations. Proc. R. Soc. London, Ser. B
221:87-102. /




Hindmarsh-Rose
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Sistemas Dinamicos




Relembrando Arquitetura de Redes

e Redes Alimentadas Adiante
* N3o existe realimentacao

* Redes Recorrentes
* Pelo menos um laco de realimentacao

* Incorporam uma memoria dinamica

Estados de um neurdnio em um instante t depende do estado
dos demais neurénios em um momento anterior

Realimentacao Local
Vizinhos mais proximos ou o proprio neuronio
Realimentacao Global

Todos os neurdnios da rede
Rede globalmente acoplada i !

A

Operadores
de atraso




Redes Neurais e Sistemas Dinamicos

* Algumas descobertas de fendmenos biologicos nas
ultimas 3 décadas:

e Sincronizacao de neurdnios no cortex visual de
mamiferos

e Observacao de comportamento caotico em neuronios e
atividades cerebrais

* Para estudar e simular tais fendmenos podemos
utilizar redes recorrentes

e Estas redes podem ser vistas como sistemas dinamicos
nao-lineares de alta dimensionalidade




Sistemas Dinamicos

e Tem suas origens na mecanica Newtoniana

* Pode ser definido como uma formula matematica que
descreve a evolucao de estados de um sistema no
decorrer do tempo

* O tempo pode ser uma variavel:

e Continua X = F(x, p)
equacao diferencial x(tg) = xp

e Discreta x(t+1) = F(x(t), ).
equacao diferenga x(0) = xp

e Para determinar o estado para todos os tempos
futuros é necessario iterar essa relacao muitas vezes,
cada uma avancando um pequeno espagco no tempo

¢




Sistemas Dinamicos

e Comportamento assintoético (quando t — )
* Podem apresentar varios tipos de atratores

Ponto fixo
Ciclo-Limite 1
Quase-Periddico 09
2t 08-
Caotico
07+
e Exemplo: f_\os//{
Mapa Logistico 70
0.4F
Discreto
0.3+
Nao-Linear 02l
Unidimensional 0.1}
0 ‘ .
) ) 2 25 3
r(t+1) =ax(t)(l — z(t)) a
onde x é variavel de estado e Diagrama de bifurca¢ao para o mapa logistico

a é parametro de bifurcacao
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Dinamica de Ponto Fixo
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Dinamica de Ponto Fixo no mapa logistico com coeficiente de bifurcacao a = 2,8.

4




Dinamica de Ciclo-Limite
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Dinamica Quase-Periodica

* Se assemelham a trajetodrias periodicas, porém na dinamica
quase-periodica nenhum estado se repete parat — ©
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Dinamica Caotica

e Eum fendbmeno
produzido por
sistemas dinamicos

e Um sistema caotico
tem as seguintes
caracteristicas:

e Limitado
e N3o Periddico
e Deterministico

* Sensivel a condicao
inicial

l] 1 1 1 |_.F" 1
0 10 20 30 40 50
L

Dois pontos inicialmente préximos terao
trajetdrias totalmente diferentes com o decorrer
do tempo (efeito borboleta). Exemplo: Mapa
Logistico com a = 4,0, x,(0) =0,1 e x,(0) =
0,100001




Correlacao Oscilatoria




Correlacao Oscilatoria

e Experimentos fisiologicos tém evidenciado a
existéncia de atividades ritmicas em conjuntos de
neuronios de varias regidoes do cérebro de mamiferos

* Exemplo: Cortex visual do gato

e O pesquisador von der Malsburg apresentou em 1981
a Teoria da Correlacao Temporal

* Afirma que um objeto é representado pela correlacao
temporal dos disparos (potenciais de acao) de células
neurais que representam diferentes caracteristicas de

um mesmo objeto

Eckhorn, R., Bauer, R., Jordan, W., Brosch, M., Kruse, W., Munk, M., &
Reitboeck, H. J. (1988). Coherent oscillation: A mechanism of feature
linking in the visual cortex? Biological Cybernetics, 60, 121-130.

von der Malsburg, C. (1981). The Correlation Theory of Brain Function.
Internal Report 81-2, Max Planck Institute for Biophysical Chemistry. /




Correlacao Oscilatoria

* Uma maneira de realizar a correlacao temporal é
através do uso de osciladores

e Cada oscilador pode representar um conjunto de
caracteristicas (cor, orientacdao, movimentacao,
profundidade, etc.) de tal forma que cada segmento
(objeto-cluster) é representado por um conjunto de
osciladores com atividades sincronas (em fase) enquanto
que segmentos distintos sao representados por grupos
de osciladores fora de sincronia

» Esta forma de correlacao temporal é chamada de
Correlacgéo Oscilatoria

Terman, D. & Wang, D. L. (1995). Global competition and local cooperation in
a network of neural oscillators. Physica D, 81(1-2), 148-176.

Wang, D. & Terman, D. (1997). Image segmentation based on oscillatory
correlation. Neural Computation, 9(4), 805—836. /




Correlacao Oscilatoria

* A correlacao oscilatéria também pode ser observada
em outros tipos de elementos dinamicos de rede

e Exemplo:

* Em 2001, os pesquisadores Zhao e Macau propuseram
uma rede de mapas cadtico acoplados que utilizam as
propriedades do caos e da sincronizacao cadtica para
obter o comportamento de sincronia e dessincronia

Zhao, L. & Macau, E. E. N. (2001). A network of dynamically coupled
chaotic maps for scene segmentation. /EEE Transactions on Neural
Networks, 12(6), 1375-1385.




Correlacao Oscilatoria

*» Modelos de correlacao oscilatéria vém sendo
desenvolvidos para as mais diversas tarefas:
e Segmentacao
» Segmentacdo de Movimento
* Clusterizacao de Pixels
e Segregacao de Sinais Sonoros
e Percepcao
 Clusterizacao




Sincronizacao em Sistemas
Dinamicos




Sincronizacao em Sistemas Dinamicos

e Caracteristica basica de sistemas nao-lineares.

* O pesquisador holandés Christiaan Huygens
(1629-1695) foi o primeiro a observar e
descrever este fenomeno em dois osciladores

periodicos acoplados

* Em dois relégios de péndulo
pendurados em um suporte comum, 1
uma viga de madeira em uma casa, hupaens’ V7 tlocks
Huygens observou que os péndulos P
oscilavam exatamente na mesma = Ty ST
freqliéncia e com uma diferenca de ? gt iy S .

ram concordiam obfervaveram, ita ut ne
fase de 180 graus.
e Quando um dos péndulos era \@{
F

minimo quidem exceflu alcerum ab altero
fuperaretur. fed confonarent femper recipro-
cationes utriusque perpendiculi. unde cum

JLI‘
‘!:‘) parvo fpatio inter e horologia diftarent,
{’ _7’ fympathiz quandam *) quasi alterum ab al-
tero afficeretur fufpicari cepi. ut experimen-
= tum caperem turbavi alcerius penduli reditus
A ne fimul incederent fed quadrante horw poft

vel femihora rurfus concordare inveni.

perturbado, a sincronizacao se
restabelecia em um periodo de meia
hora e permanecia indefinidamente. 4




Sincronizacao em Sistemas Dinamicos

e Sistemas caoticos tem comportamento imprevisivel a
longo prazo

* Porém é possivel forcar dois sistemas caoticos a se
“travarem” um ao outro e permanecerem
sincronizados

e Atraveés da utilizacao de um sinal condutor comum ou
através de um acoplamento
* Existem diferentes tipos de sincronizacao:
* Sincronizacao Completa
* Sincronizacao por Fase
e Etc.




Sincronizacao Completa




Sincronizacao Completa

e Se caracteriza pela coincidéncia das trajetorias de dois
ou mais sistemas acoplados

e Se x e y sao dois sistemas dinamicos, dizemos que eles
estao completamente sincronizados se | x(t) - y(t)| >0
conforme t—0

» Exemplo: dois mapas logisticos acoplados

r1(t) = (1—e)f(z1(t)) +ef(za(t)),
ro(t) = (1—e)f(za(t)) +f(zi(t)),

onde € € chamado forca de acoplamento




Sincronizacao Completa
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Dois mapas logisticos acoplados com € = 0,45 (a) Séries temporais
dos dois osciladores juntos (b) Diferenca entre os dois osciladores.




Sincronizacao Completa
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Dois mapas logisticos acoplados com € = 0,23 (a) Séries temporais
dos dois osciladores juntos (b) Diferenca entre os dois osciladores.

4




4 e .
Sincronizacao Completa em Sistemas

Continuos

* Exemplo: oscilador Wilson-Cowan

T = —ar+Glecr+ey+1-—106,),
i = —by+G(drtfu—6,).
1
Glv) = ——,
©) = T

a e b sao parametros de decaimento (numeros positivos) de x e y respectivamente
c e f sao parametros auto-excitatorios;

e é a forca de acoplamento da unidade inibitdria y para a unidade excitatoria x

0 é um valor negativo para garantir que a variavel y haja como inibitéria.

A forca de acoplamento de x para y é dada por d.

x e y sao limiares das unidades x e y respectivamente.

G(.) € [0, 1] é uma funcao sigmoidal e T define a sua inclinagao.

| € um estimulo externo. Se | é uma constante, ndo existe caos, pois sera um fluxo
bidimensional continuo. Para obter um oscilador cadtico, o estimulo externo
precisa ser definido como uma funcao periddica:

I(t) = Acos(t)

\__ ondeA éaamplitude da funcdo dirigente.




¢

Osciladores Wilson-Cowan
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Série Temporal das unidades x e y de um Oscilador Wilson-Cowan.




Osciladores Wilson-Cowan

0.6

= 0.55

f"'___ T
o — T T T -

VY

N T
|

|

|

|

II
|

|

0.5

045f ——

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25
&€

0.3

Trajetdria de fase de um Oscilador Wilson-Cowan
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Sincronizacao Completa entre
Osciladores Wilson-Cowan

ary + Glexy + ey +1 —0,) + k(xy — ),
—byy + G(dzy + fy1 — 0y + E(y2 — v1).
ary +Glcxo + ey + 1 —0,) + k(zy — 9),

—byy + G(dza + fys — b, + E(y1 — o).
1

1 + exp[—v(v/T)]’

cos(t),

onde k é a forca de acoplamento
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Sincronizacao Completa entre
Osciladores Wilson-Cowan
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osciladores. O grafico interno mostra essa diferenca em uma escala mais fina.

Dois osciladores Wilson-Cowan acoplados com k = 0,5 (a) Séries temporais da unidade x de dois osciladores juntos.
O grafico interno mostra uma ampliacao das primeiras 10 unidades de tempo. (b) Diferenca da variavel x dos dois
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Sincronizacao Completa entre
Osciladores Wilson-Cowan
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Dois osciladores Wilson-Cowan acoplados com 6, =0,2 e 6, = 0,201 onde 8,, e 6,, sdo os parametros 6, dos
osciladores 1 e 2 respectivamente, k = 0,5 (a) Séries temporais da unidade x de dois osciladores juntos. O grafico
interno mostra uma ampliacao das primeiras 10 unidades de tempo. (b) Diferenca da varidvel x dos dois
osciladores. O grafico interno mostra essa diferenca em uma escala mais fina.
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Sincronizacao Completa entre
Osciladores Wilson-Cowan
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Dois osciladores Wilson-Cowan acoplados com 6, =0,2 e 6, = 0,201 onde 8,, e 6,, sdo os parametros 6, dos
osciladores 1 e 2 respectivamente, k = 5,0 (a) Séries temporais da unidade x de dois osciladores juntos. O grafico
interno mostra uma ampliacao das primeiras 10 unidades de tempo. (b) Diferenca da varidvel x dos dois
osciladores. O grafico interno mostra essa diferenca em uma escala mais fina.

4




Sincronizacao por Fase




Sincronizacao por Fase

* Obtida quando existe uma perfeita sincronizacao das
fases de subsistemas oscilatorios utilizando uma
pequena forca de acoplamento (em relacao a forca
utilizada na sincronizacao completa), enquanto as
amplitudes permanecem nao relacionadas

* Sejam dois osciladores caoticos com fases definidas
por ¢l e ¢2. Dizemos que ambos estao sincronizados
se a diferenca entre suas respectivas fases ¢pl—¢2 é
limitada, por exemplo: ¢1-¢2 < M, conforme t —




Sincronizacao por Fase

e Para demonstrar a sincronizacao por fase utilizaremos
osciladores de Rassler, um sistema continuo de trés
dimensdes proposto pelo pesquisador O.E. Rdssler em
1976 :

r = —y-—z,
y = r+ay,
= b+z(z—o0),

onde (x,y,z) sao as variaveis dinamicas e a, b e ¢ sdo parametros.

Rossler, O. E. (1976). An equation for continuous
chaos. Physics Letters A, 57(5), 397—398.




Oscilador de Rossler
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Série Temporal das unidades x, y e zde um Oscilador de Rossler
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Oscilador de Rossler

a=0,15
b=0,2

40— o c=10

™ 20\

Trajetoria de fase de um Oscilador de Rossler




Sincronizacao por Fase

* Exemplo: dois osciladores Rossler acoplados:

T = —wiyr — 21 + k(za — z1),
yi = wir +ay,

zy, = b+ z(xy —c),

Ty = —wols — 29 + k(g — x9),
Yo = Wolo + aips,

Zy = b+z(zg —c),

onde w governa a diferenca de frequiéncia, de modo
qgue dois osciladores nao acoplados, com diferentes
valores para w apresentem frequéncias distintas, e k é
a forca de acoplamento.
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Sincronizacao por Fase 6 = Y(arctan(%))
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Diferenca de fase entre dois Osciladores de Rossler acoplados ao longo do tempo mostrando o regime nao

sincronizado (k = 0,01), quase sincronizado (k = 0,036) e sincronizado (k = 0,045). A®w = 0,040 (®», = 0,980, ®, = 1,020)
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Alguns modelos baseados em
correlacao oscilatoria




PCNN — Pulse-Coupled Neural Networks

* Em 1989, o pesquisador Eckhorn criou um modelo
neural para emular as atividades sincronas observadas
em grupos de células neurais do cortex visual do gato

e Em 1994, Johnson adaptou o modelo para o
processamento de imagens e chamou o algoritmo de
Pulse-Coupled Neural Network.

* As PCNNs tem sido utilizadas para varias tarefas de
processamento de imagens, incluindo: segmentacao
de imagens, extracao de fase, deteccao de
movimento, crescimento de regiao, reducao de ruido,
etc.

Eckhorn, R., Reitboeck, H. J., Arndt, M., & Dicke, P. (1990). Feature linking via synchronization among distributed
assemblies: Simulation of results from cat visual cortex. Neural Computation, 2:293-307.

Johnson, J. L. (1994). Pulse-coupled neural nets: translation, rotation, scale, distortion, and intensity signal
invariance for images. Applied Optics, 33(26):6239-6253.
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PCNN — Pulse-Coupled Neural Networks

e Rede neural bidimensional

e Cada neurdnio representa um pixel da imagem e recebe
informacao de cor (intensidade) como estimulo externo.

e Cada neuronio se conecta com seus vizinhos e recebe
estimulo deles.

e Estimulos externos e locais sao combinados em um
sistema de ativacao interno, o qual acumula estimulo até
exceder um limiar dinamico, resultando em um pulso de
saida.

o Estas séries temporais de pulsos tem informacdes que
podem ser utilizadas em diversas tarefas de
processamento de imagens
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PCNN — Pulse-Coupled Neural Networks

* Neurdnios com entradas similares pulsam em
sincronia (segmentacao)

* Neuronios com entradas feeding similares (cor,
intensidade, etc.) possuem fregtiéncia de pulsos
semelhantes

* As conexoes (linking) sao responsaveis por sincronizar
os pulsos de neuronios com caracteristicas similares
gue sejam vizinhos




PCNN — Pulse-Coupled Neural Networks

* O Modelo leva em consideracao a forma de
comunicacao observada nos neuronios bioldgicos
(pulsos — potenciais de acao)

e Garante uma maior plausibilidade biolégica quando
comparada a modelos das primeira e segunda
geracoes.

* N3o possui ajuste de pesos sinapticos (fase de
treinamento)




LEGION

* LEGION é um modelo de correlacao oscilatoria com
muitas aplicacoes reais bem sucedidas,
principalmente em segmentacao de objetos
* Posteriormente foi estendido para utilizar neurénios do

tipo integra-e-dispara
e Utiliza osciladores com

Acoplamentos excitatorios locais, responsaveis pelo sincronismo
entre osciladores representando o mesmo objeto

Inibidor global com a finalidade de dessincronizar os grupos de
osciladores

* Mecanismo de cooperacao local e competicao global

Terman, D. & Wang, D. L. (1995). Global competition and local cooperation in
a network of neural oscillators. Physica D, 81(1-2), 148-176. /




LEGION

e Osciladores compostos
de um variavel
excitatéria x; e uma
variavel inibitoria y;

dx; : )
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Dinamica de um oscilador de relaxamento utilizado no modelo
LEGION (Terman & Wang, 1995). (a) Dinamica de Ciclo Limite
quando /; > 0; (b) Dinamica Estacionaria quando /; < 0.
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LEGION

No primeiro quadro a cena de
entrada com quatro padroes
conectados em um grid 20x20

No segundo quadro um
instantaneo da atividade da
rede no inicio da evolucao
dinamica, onde o diametro de
cada circulo indica a atividade
do oscilador correspondente.

Instantaneos subsequentes sao
mostrados nos demais quadros

Painel de baixo mostra
atividade temporal dos quatro
grupos de osciladores.
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LEGION
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Modelo Dinamico de Clusterizacao de
Dados

* Modelo de clusterizacao que utiliza mapas cadticos
acoplados (Correlacao Oscilatoria Caotica)
e Cada elemento da rede é representado por um mapa
cadtico, que corresponde a um elemento no espaco de
atributos

* Elementos se auto-organizam de acordo com um
critério de similaridade pré-definido

* Elementos que representam um mesmo cluster tem
acoplamento mantido

* Elementos que representam diferentes clusters terao
seus respectivos acoplamentos eliminados

Zhao, L., A. de Carvalho, & Z. Li (2004, Sep). Pixel clustering by adaptive moving and chaotic synchronization. Neural Networks, |IEEE

Transactions on 15(5), 1176— 1185.
Zhao, L., Damiance, A. P. G., & de Carvalho, A. C. P. L. F. (2005). A self-organized network for data clustering. In L. Wang, K. Chen, &

Y.-S. Ong (Eds.), ICNC (1), volume 3610 of Lecture Notes in Computer Science (pp. 1189-1198).: Springer.

N
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Modelo Dinamico de Clusterizacao de
Dados

* Elementos pertencentes a um

mesmo cluster serao

. .

353

sincronizados

B

.
—

O

by
* Apds um periodo transiente cada 5

elemento sera representado por (a)

(b)

uma trajetoria caodtica _1_ I
sincronizada com a dos demais Er;i rol
v

elementos Ho

* Elementos de clusters diferentes i
terao diferentes trajetorias &
caoticas

e Devido a alta sensibilidade as

densas do caos

(d)

Acoplamento dos mapas cadticos presentes

condicdes iniciais e propriedades na rede. (a) instante inicial (t = 0); (b) t = 1; (c)
t =2; (d) todos os elementos ativos de um

mesmo objeto acoplados
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Segmentacao com Osciladores Wilson-
Cowan

* Segmentacao de Imagens com Sistemas Caoticos e
Sincronizacao
e Baseado no Sistema Dinamico

Osciladores representando pixels do mesmo objeto sao
sincronizados formando trajetorias idénticas

Osciladores representando pixels de objetos diferentes sao
dessincronizados e apresentam trajetorias diferentes
* Biologicamente plausivel

Experimentos fisiolégicos apontam forte evidéncia da existéncia
de atividades ritmicas sincronizadas em diferentes areas do
cérebro de seres humanos, gatos e macacos




~ Segmentacdo com Osciladores Wilson- <!
Cowan

e Segmentacao de Imagens com Oscilador Wilson-Cowan e
Sincronizacao Completa

e Grade de osciladores Wilson-Cowan
Cada oscilador representa um pixel da imagem

) Avij = Yictj-t;i(Vic1j-1 — vij) +
Tij = —azij~+ Glerij+eyij+ Ly —0:) + kAz; j, et s (Vs — vig) +
vij = —byi;+Gldri;+ fyi; —0y) + kAyiy, Viet,g+150g (Vic,g41 — Vi) +
(v) = 1 __ Vig—t5i(Vig—1 — vig) +
14 e=(/T) Vig+tiig (Vijer — vig) +
Yit1,j—1:i7 (,1-’£+1.J-_1 — 'Ua'.j) +
k é a forca de acoplamento Yirtgiig (Vir1g — vig) +
(i,j) € um ponto na grade Yertgiig (Vi1 g = i)

Estimulo externo / € dado por /; {t) = A;; cos(t)
A, ; recebe valores proporcionais ao nivel de cinza do pixel de entrada

X

0, caso contrario.

{ 1, se oelemento (z,j) esta acoplado com (p, q)
Yigpa =

k Zhao, L. & Breve, F. A. (2008). Chaotic synchronization in 2d lattice for scene segmentation. Neurocomputing, 71(13-15), 2761-2771. /
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Segmentacao com Osciladores Wilson-

Cowan

* Imagem artificial para segmentacao
com 26 letras, 144x90 pixels
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A

Segmentacao com Osciladores Wilson-
Cowan

e Imagem real para segmentacao com
37 objetos diversos, 320x240 pixels

200 300 400 200 600 700 800 900 1000
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Atencao Visual com Sincronizacao por
Fase em Redes de Osciladores

e Caracteristicas essenciais:

* Realcar regiao da imagem para onde foco de atencao é
direcionado

e Suprimir demais regidoes da imagem

* Mudanca do foco de atencao para demais regides ativas

* Biologicamente plausivel:

» Sistemas vivos desenvolveram a capacidade de selecionar
apenas informacodes relevantes do ambiente para alimentar
seus sistemas sensoriais

capacidade de processamento limitada do hardware neuronal
disponivel para muitas tarefas
e Experimentos neurobioldgicos mostram que a atencao visual
tem forte ligacao com a sincronizacao entre neurdnios

Tsotsos, J. K., Culhane, S. M., Wai, W. Y. K., Lai, Y., Davis, N., & Nuflo, F.
(1995). Modeling visual attention via selective tuning. Artificial Intelligence,
78, 507-545.




Atencao Visual com Sincronizacao por
Fase em Redes de Osciladores

e Reticulado de osciladores Rossler

e Cada pixel da imagem
corresponde a um oscilador
e Osciladores sao acoplados

quando a diferenca entre pixels
esta abaixo de um limiar

Tij = —Wijlij — Zij T kAT,
Yij = Wi,jTij T AlYij,

Zij =b+ zij(xi; —c).

Intensidade do pixel codificada em w

A:I:

Tij =

Yie1,j—1:ig (Tiz1,5-1 — Tij) +
Vi1, (Tic1,j — Tijg) +
Yie1,j+1:5 (Tic 1,541 — Tig) +
Yig—1;i,5(Tij-1 — Tij) +
Yigsig(Ti g1 — Tig) +
Vittj—tiig(Tip15-1 — Tij) +
Vi1, 5505 Tty — Tig) +

Yi+1,j+15i,5 (i’é+1,j+1 - Ii,j)r

B




Atencao Visual com Sincronizacao por
Fase em Redes de Osciladores

e Objeto mais brilhante tera maior crescimento de fase

* Mecanismo de atencao é implementado aumentando a frequiiéncia de
oscilacao, através de incremento no parametro @

e Objeto saliente passa de dinamica cadtica para periddica e
crescimento de fase maior que os demais

30
50 T
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_50_ -
. J * il l _l | l LJ . l
-100}
-150 p
=200
| . ! I I L 200 2|50 3{|]0 350 400
0.4 06 08 1 15 2 3 4.5 t
Diagrama de bifurcacao de um oscilador Rossler Atividades temporais de osciladores Rossler com »=0,8;

variando o parametro ® ®=0,9; ®=1,0; ®=2,0; ®=3,0; e ®=4,5 respectivamente.




Atencdo visual em imagem artificial com 5 objetos
linearmente ndo separaveis (incluindo o fundo), 25 x 25
pixels: (a) Imagem original; (b) Medida de fase dos blocos
de osciladores. Cada trajetdria na figura representa um
grupo de osciladores sincronizados por fase e
corresponde a um segmento da imagem de entrada; (c)
Atividades temporais dos blocos de osciladores. Cada
linha na figura corresponde a um objeto da imagem de
entrada. A escala vertical do segundo ao quinto objeto
esta deslocada para baixo em 40.

®ij

10000

9000

8000

7000
6000}
5000

4000

3000

2000

1000

3000

4000

5000

1000

2000

3000

4000

650

700 750
t

800

850




4

Atencéo visual em imagem
artificial com 7 segmentos,
80x60 pixels: (a) Imagem
original; (b) Medida de fase dos
blocos de osciladores. Cada
trajetéria na figura representa
um grupo de osciladores
sincronizados por fase e
corresponde a um segmento da
imagem de entrada; (c)
Atividades temporais dos blocos
de osciladores, cada linha na
figura corresponde a um objeto
da imagem de entrada, a escala
vertical do segundo ao sétimo
objeto esta deslocada para
baixo em 40.
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Atencao Visual com Sincronizacao e
Dessincronizacao por Fase em Redes de Osciladores

» Reticulado de osciladores Rossler
e Cada pixel é representado por um oscilador

* Objeto saliente é o que tem o maior contraste com
relacao aos demais

» Osciladores do objeto saliente sao sincronizados por fase
» Osciladores dos demais objetos sao dessincronizados

Breve, F. A., Zhao, L., Quiles, M. G., & Macau, E. E. N. (2009c). Chaotic phase
synchronization and desynchronization in an oscillator network for object
selection. Neural Networks, 22(5-6), 728-737.

Breve, F. A., Zhao, L., Quiles, M. G., & Macau, E. E. N. (2009d). Chaotic phase
synchronization for visual selection. /EEE - INNS - ENNS International Joint
Conference on Neural Networks, (pp. 383—-390).
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Atencao Visual com Sincronizacao e
Dessincronizacao por Fase em Redes de Osciladores

. . ) 4+ a4+ . _
Tij = —Wiglij — Zig T ki ;A7 Tij + ki ;A7 T,

Yij = Wi jTij + ayij,

2.:1;._,' =b + Z?;.j(l‘?;d — C).

e k*é aforca de acoplamento
positiva

e k é aforca de acoplamento
negativa

e (ij) € um ponto na grade

* Intensidade do pixel codificada

em @

e Contraste codificado em ke k

e Quatro atributos:
* |Intensidade
e Componentes RGB

e Conexoes positivas sao mantidas para

pixels com cores semelhantes e
cortadas para pixels com cores
diferentes

Conexo0es negativas estao sempre
ligadas




Atencao Visual com Sincronizacao e
Dessincronizacao por Fase em Redes de Osciladores

e Estratégia de atencao visual

* Pixels com maior contraste
Forca de acoplamento negativa tende a zero e nao afeta
SINcronizagao
Forca de acoplamento positiva mantém osciladores sincronizados
* Pixels com menor contraste
Forca de acoplamento negativa € mais forte e faz osciladores
repelirem uns aos outros
e Apenas osciladores correspondendo ao objeto saliente irGo
permanecer com suas trajetorias sincronizadas em fase,
enquanto que outros objetos terdo suas trajetorias com fases
diferentes.

* Mudanca de foco é implementada através de um contraste
relativo que é a convolucao entre o contraste absoluto e uma
funcao gaussiana variando no tempo.
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(a) Imagem artificial com alto contraste; (b) Comportamento dos osciladores;
(c) Crescimento de fase; (d) Séries temporais do desvio-padrao de fase de cada objeto;
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O contraste relativo R é
calculado por uma funcao
Gaussiana, onde o define sua
abertura. Nesse caso
precisamos diminuir ¢ para
compensar 0 menor contraste
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(a) Imagem artificial com

médio contraste; (b) Comportamento dos osciladores, 6=0,4;

(c) Crescimento de fase, 5=0,4.
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(a) Imagem artificial com médio contraste; (b) Comportamento dos osciladores, 6=0,25;
(c) Crescimento de fase, 6=0,25; (d) Séries temporais do desvio-padrao de fase de cada objeto;
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Mais uma vez é necessario
diminuir ¢ para compensar o
menor contraste

(a) Imagem artificial com baixo contraste; (b) Comportamento dos osciladores, 6=0,25;
(c) Crescimento de fase, 5=0,25. /
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0,10;

0,10.

; (b) Comportamento dos osciladores, o

(c) Crescimento de fase, o

(a) Imagem artificial com baixo contraste
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Atencdo visual com imagem real - “Flor Gloxinia”: (a) Imagem fonte; (b) Comportamento dos osciladores;
(c) Crescimento de fase; (d) Séries temporais do desvio padrao de fase de cada objeto.
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Mudanca de Foco de Atencao

artificial -

4

Atencado visual em imagem
“Espirais”: (a) Imagem
fonte; (b) Comportamento dos
osciladores; (c) Séries
temporais do desvio padrao
de fase de cada objeto.
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Atencao visual em imagem real
- “Cachorro”: (a) Imagem
fonte; (b) Comportamento dos
osciladores; (c) Séries
temporais do desvio padrao de
fase de cada objeto.
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