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Abstract por meta a aceleragdo da convergéncia, otimizagéo da
forma como s&o encontrados os PCA’s e reducdo da

This work presents the development and application complexidade computacional.
of an efficient algorithm of adaptative training for
Principal Components Analysis (PCA). Such algorithm 2. Desenvolvimento tedérico
goal to provide a reduction of the computational
complexity associated to a more appropriate rate of Sendo o algoritmo GHALO uma derivacdo do
convergence when compared to the algorithms GHA algoritmo ALA, sera apresentado um sumaério deste
(Generalized Hebbian Algorithm) and ALA (Adaptive algoritmo para, em seguida, serem enfocadas as
Learning Algorithm). A comparative analysis of contribuicdes propostas neste trabalho.
performace between this algorithm and the algorithms
GHA and ALA is developed. 2.1. Algoritmo ALA

1. Introducéo Para um vetor de entrada de média zero e
dimensao com distribuicdo de probabilidad&x , d

Dentre os algoritmos [1]-[6] para extracdo das algoritmo ALA extrai osm principais componentes da

Principais Componentes de Andlise usando Redes seguinte forma:

Neurais Artificiais, tem-se o trabalho original de Sanger j  primeiramente, calculam-se os vetores pesos

[1] que combina a ortonormalizagdo de Gram-Schmidt e n

o algoritmo unitario de Oja [2], resultando no algoritmo Wi oo

GHA. Este algoritmo foi inicialmente aplicado a 2

compressdo de dados/imagens , onde mostrou a ”Wi (0)” <12 @

capacidade de se obter elevadas taxas de compressdo. e adota-se um numero pequeno positivo para 0s
Entretanto, o problema de como selecionar autovaloresﬂi (0)=95, parai =1,2,....m.

automaticamente e adaptativamente a taxa de .. N . R

treinamento n&o foi considerada e o GHA podera nao - UM novo padréox (n}é apresentado a entrada da

convergir ou convergir muito lentamente se o valor da rede neural na iterac@pn>1.

taxa de treinamento néo for apropriadamente escolhida. jii, As saidag/j' ss&o calculadas da seguinte forma:

Tal limitacdo de tempo de convergéncia torna T

impraticavel a utilizacdo deste algoritmo na sua forma yi(n) =wj (Mx(n), i=12,...m (2)

basica em certas aplicacbes, como no caso de. . ~ : .

compressdo de imagens, pois o volume dos dados alV- Os autovalores)\i ssdo estimados da seguinte

serem processados € bastante elevado. forma:
Liang-Hwa Chen e Shyang Chang [3] 3)
desenvolveram um algoritmo (ALA) para selecionar ;‘i(n) :;\i(n‘l)J’

adaptativamente a taxa de treinamento a fim de
convergir para os PCA’s mais rapidamente que o GHA
tradicional. Esta nova implementacdo do GHA tornou
a utilizacdo de tal algoritmo maigidvel em certas
aplicacbes, porém acarretou em um crescimento na i1
complexidade computacional do algoritmo e, xi(n) =x(n)- 3 yiMmw;(n).
consequentemente, em um tempo de processamento j=1 J J
elevado.

Assim sendo, foi desenvolvido e sera aqui o yajor dey(n ) deve ser menor que 1 e tende a O
apresentado o denominado algoritmo GHALO, que tem

>
+y(n) E(wiT (Mx; (n)/w; () ) ~Ai(n —1)5

onde:
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quandaon se aproxima do infinito.
onde R é a matriz de correlacdd) é a matriz dos

v. Modificar os pesosv;' sla seguinte forma: autovetores organizados em vetores colun® € a
matriz diagonal que contém os autovalores. O método
GHA utiliza autovetores ortonormais (vetores unitarios)

wi(n+1) =wi(n)+ tais queUT =U™L. Entdo pode-se reescrever a Eq. (8)

oy Fm- 5 yjow;mg O
+n; (N)y;(n n- yimnw,;(n T T
gV gy itvviivg u EIRTEI]J uTwm ©
U RW=D
onde
ni (n) =B (n)/f\i(n ) (5) SejaW, matriz dos ganhos sinapticos. De acordo

com o algoritmo GHA [7], os ganhos sinapticos tendem

a convergir para o0s autovetores da matriz de
O valor defj (n )deve ser: . T
autocorrelacdo, logoyw converge para a matrid' e,

assim, a Eq. (9) pode ser escrita como: como:
Bi(N)<2+2-1) e lim Bj(n)=0
n—- oo
WRWT =D (10)
vi. Verificar o tamanho dow/j' da seguinte forma:
(6) A matriz de autocorrelacdo de forma estocastica e
instantdnea pode ser estimada pela seguinte expresséo:

DD~/1/ 2(wj (n+1) /|wj (n+1)), se

500\ — T
Wi(n+1):E ||Wi(n+1)||2 >;+l R(n)—x(n)x (n) (11)
0 Bi(n+1) 2
E’Vi (n+1), casocontrario observando-se que foi desprezado o operador estatistico.
Aplicando-se esta estimativa na Eg. (10), tem-se:
Vii. Ipcrementam e volta,r ao passb para o pré>§imo W (n) ﬁ(n)wT () =D (n) (12)
padrdo de entrada até que todos ws'  s&am
mutuamente ortonormais. Substituindo-se a Eqg. (11) na Eq. (12) e observando-

: se que
2.2. Algoritmo GHALO

De acordo com o sumario do algoritmo ALA y(n) =W (n)x(n) (13)
apresentado acima e com algumas simulacfes realizadas

para o caso de compressdo de imagens, comprovou-s¢€M-Se: A
que a Eqg. (3) é responsavel pela introdugdo de uma D(n) = ¥(n) 9T(n). (14)
complexidade computacional bastante intensa ao

treinamento da rede neural, acarretando em elevado  portanto, através da Eq. (14), é possivel estimar os

tempo de convergéncia em certas aplicagdes praticasaytovalores da matrR, evitando assim a complexidade
como, por exemplo, no processo de compressao decomputacional imposta pela Eq. (3) do algoritmo ALA.
Imagens. Conforme sera observado na analise dos resultados, isto
Portanto, este problema foi contornado com o implica em uma brusca reducdo do tempo de
desenvolvimento do algoritmo GHALO. A principal  processamento do algoritmo, além de contribuir para um

contribuicdo deste novo algoritmo foi a sua forma comportamento estavel na curva de convergéncia.
simples e eficiente de estimag8do dos autovalores da

matriz de autocorrelac®®, definida por:
RE[Xx'] @)

3. Resultados

Nesta secdo sera inicialmente observada o
O desenvolvimento matematico abaixo apresenta o desempenho do algoritmo GHALO no referente a

processo de estimacdo dos autovalores da nitez convergéncia comparando o seu desempenho com o0s
com isto, determina-se de forma adaptativa a taxa de algoritmos GHA e ALA. O referido algoritmo sera
treinamento conforme a Eq. (5). utilizado na compressao de imagens onde os aspectos de
Considerando a equacdo dos autovalores definida capacidade de compactagdo, generalizagdo e
por: recuperacdo da imagem serdo observados. Foram
utilizadas imagens de dimenséo 128 x 128 pixels como
RU=UD 8) mostra a Fig. 1.
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taxa de treinamento é adaptativa mas, em contrapartida,
houve outros pardmetros a serem estimados, 0 que
resultou em uma tarefa bastante engenhosa.

Os gréficos apresentados nas Fig. 2 e 3 ilustram uma
comparacdo de desempenho de treinamento dos
algoritmos GHA, ALA e GHALO, onde tais algoritmos
foram utilizados para o treinamento e compactacdo da
imagem da Lena da Fig. 1.b com taxas de compresséo
da ordem de 64:32 e 64:8, respectivamente, e nimero de
iteracdes igual a 1000.

Para o GHA, foi utilizada uma taxa de treinamento
bastante pequena, cujo valor adequado observado foi de
0.001. Quando utilizado um valor maior, o algoritmo
tornava-se mais rapido porém divergia em alguns casos.
Quando utilizado um valor menor, a convergéncia do
algoritmo tornava-se mais lenta. Os valores iniciais
adequados encontrados para os parameatrise y do

algoritmo ALA foram, respectivamente, 0.01, 0.09 e
0.005.
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Figura 1 - Imagens originais utilizadas

Para que os dados referentes a uma imagem possam
ser utilizados como padrbes de entrada para a rede
neural realizam-se os seguintes procedimentos [10]:

- Segmentacdo dos dados em blocos 8 x 8; .

. Construcéo de vetores colunas a partir desses blocos, T s
resultando em vetores de 64 elementos, que serdo as (b)

entradas das Redes Neurais;

« Normalizagdo destes elementos em uma faixa entre 2
Oe1l,

- Eliminagdo do nivel médio.

A partir deste ponto os dados encontram-se prontos
para serem utilizados como entrada do sistema, dando
inicio ao treinamento neural.

Erro Médio Quadrético

Erro Médio Quadrético

3.1. Andlise de convergéncia
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Inicialmente foi realizado um treinamento com a
tradicional imagem da Lena da Fig. 1.b para efeito de ©
comparacao de convergéncia entre os algoritmos GHA e
QLA e dlo_dmecanlsmo de aceleracdo de convergéncia treinamento para taxa de compress&o 64:32.

esenvoivido. . o (a) Grafico do GHA. (b)Grafico do ALA. (c)

Para o caso do GHA, foi necessario primeiramente .

. . - Grafico do GHALO.
realizar uma analise para determinar o valor adequado
para a taxa de treinamentp. Para o caso do ALA,

esta dificuldade foi contornada tendo em vista que a

Figura 2. Graficos de desempenho de
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Conforme mostram as Figs. 2.a e 3.a, a curva de 3.2. Compactacdo de imagens e generalizacdo
desempenho do GHA foi bastante estavel, porém o
treinamento foi lento devido ao baixo valor utilizado O objetivo nesta segdo é aplicar o algoritmo
para a taxa de treinamento. Para o ALA, como pode-se GHALO na compressdo de imagens [1], [4], [8], [9],
observar através das Figs. 2.b e 3.b, houve uma certaverificando sua capacidade de generalizacdo e
instabilidade no treinamento, mas com poucas iteracées analisando a recuperacdo das imagens originais. O
0 algoritmo convergiu para o0 mesmo valor final do erro treinamento foi realizado para a imagem da Fig. 1.a.
médio quadratico do treinamento realizado com o A generalizacdo foi efetuada para as imagens das
algoritmo GHA. Utilizando o GHA com o mecanismo Figs. 1.b. e 1.c. utilizando os pesos sinapticos
de aceleracdo de convergéncia desenvolvido, a determinados na fase de treinamento da rede neural. E
convergéncia do algoritmo tornou-se bem mais rapida, importante salientar que ndo é necessario realizar outro
conforme mostram as Figs. 2.c e 3.c. Isto pode ser treinamento quando deseja-se compactar uma imagem
explicado devido as caracteristicas de estabilidade do diferente  daquela  utilizada no  treinamento,
método aqui apresentado. caracterizando dessa forma a capacidade de

Verifica-se portanto que o algoritmo do GHALO generalizacdo da rede neural.
desenvolvido neste trabalho possibilitou uma aceleracéo
bastante significativa na convergéncia, tornando-se,
desta forma, mais adequada a sua utilizacdo na
compresséo de imagens.
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Figura 3. Gréficos de desempenho de
treinamento para taxa de compressao 64:8.
(a) Grafico do GHA. (b)Grafico do ALA.

(c) Gréfico do GHALO. ) (b) .
Figura 5. Imagens com compactagdo 64:16
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4. Conclusao

Neste trabalho foi apresentado o desenvolvimento e
aplicacéo do algoritmo hebbiano generalizado com taxa
de treinamento adaptativa e otimizada no aspecto de
complexidade computacional, denominado de GHALO.
Este algoritmo foi comparado em desempenho com os
algoritmo GHA e ALA, mostrando um melhor
desempenho nos aspectos de convergéncia, capacidade
de compressdo e generalizacdo especialmente quando
aplicado ao complexo problema de compressdo de
imagens.
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