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Resumo Memorias associativas sao modelos inspirados na capacidade
do cérebro humano de armazenar e recordar informagoes por meio de
associagoes. Tais modelos tém como objetivo armazenar um conjunto
finito de associagbes. Além disso, espera-se que a memoria tenha uma
certa tolerancia a ruido. Memoérias associativas podem ser classificadas
em autoassociativas ou heteroassociativas conforme o tipo das associa-
¢Oes a serem armazenadas. As memorias associativas recorrentes expo-
nenciais fuzzy generalizadas (GRE-FAMs, do inglés generalized recur-
rent exponential fuzzy associative memories), podem ser utilizadas para
implementar uma memoria autoassociativa para o armazenamento e re-
cordacao de conjuntos fuzzy. Neste trabalho, apresentamos uma versao
heteroassociativa bidirecional das GRE-FAMs e avaliamos seu desempe-
nho num problema de reconhecimento de faces.

Palavras-chave Memoérias associativas, medidas de similaridade, redes
neurais recorrentes, reconhecimento de faces.

1 Introducao

Memoérias associativas sao modelos matematicos, biologicamente inspirados, pro-
jetados para o armazenamento e recordagao de um conjunto finito de associagoes
{(al,bl),---,(a?,bP)}, chamado conjunto das memoérias fundamentais [8,12].
Tais modelos podem ser vistos como um sistema de entrada-saida de modo que,
ao fornecer a como entrada, espera-se que a meméria produza bé como saida.
Além disso, espera-se que a memoria tenha uma certa tolerancia a ruidos, isto
é, que seja capaz de recuperar um padrdo armazenado b¢ mesmo quando uma
versio incompleta ou ruidosa de a® é apresentado como entrada.

Uma memoéria associativa pode ser classificada conforme o conjunto das me-
morias fundamentais {(al,b!), -, (a?,bP)}. Dizemos que uma memoria ¢ au-
toassociativa se a® = b¢ para todo £ = 1,---,p. Nesse caso, o conjunto das
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memoérias fundamentais pode ser escrito como {a',--- ,aP}. Se existe algum in-
dice ¢, tal que a® # b®, a memoéria ¢ dita heteroassociativa [8].

A rede de Hopfield, proposta por Hopfield em 1982, é um dos modelos de redes
neurais mais conhecidos para a implementacao de um memoria autoassociativa
para armazenamento e recordacdo de vetores bipolares (ou binarios) [10]. Ape-
sar de suas varias aplicagoes [6,7,9,15], a rede de Hopfield apresenta uma baixa
capacidade de armazenamento [18]. Com o objetivo de superar essa limitagao,
muitos pesquisadores desenvolveram modelos aperfeicoados da rede de Hopfield.
No inicio dos anos 1990, Chiueh e Goodman introduziram as memorias asso-
ciativas recorrentes por correlagdo exponencial (ECAM, do inglés exponential
correlation associative memory) para o armazenamento e recordagao de padroes
bipolares no caso autoassociativo [3]. Para o caso heteroassociativo, Chiueh et
al. introduziram a memoria associativa bidirecional exponencial (EBAM, do in-
glés exponential bidirectional associative memory), a qual pode ser usada para
armazenar pares de vetores bipolares [11].

No entanto, muitas aplicacoes de memorias associativas exigem o armaze-
namento de vetores com coordenadas reais ou conjuntos fuzzy [2,5,13,14,21].
As memorias associativas recorrentes exponenciais fuzzy generalizadas (GRE-
FAMs, do inglés generalized recurrent exponential fuzzy associative memories)
[20], projetadas para o armazenamento e recordagdo de uma familia finita de con-
juntos fuzzy, podem ser vistas como uma versdo fuzzy da ECAM de Chiueh e
Goodman. Neste trabalho, inspirados pela EBAM, descreveremos como estender
uma GRE-FAM para o caso heteroassociativo. Posteriormente, apresentaremos
a aplicacao dos novos modelos & um problema de reconhecimento de faces.

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira. Na proxima se¢do, fare-
mos uma breve revisdo sobre a ECAM e a EBAM, modelos de memoérias asso-
ciativas para armazenamento e recordacao de vetores bipolares. Em seguida, na
secao 3, apresentaremos as memoarias associativas recorrentes exponenciais fuzzy
generalizadas (GRE-FAMs). Na secéo 4, como principal objetivo, descreveremos
como uma GRE-FAM pode ser estendida para implementar uma memoria asso-
ciativa heteroassociativa bidirecional chamada meméria associativa bidirecional
exponencial fuzzy generalizada (GEB-FAM, do inglés generalized exponential
bidirectional fuzzy associative memory). Na quinta secio apresentaremos a apli-
cacdo das GEB-FAMs ao reconhecimento de faces e mostraremos os resultados
de experimentos computacionais realizados. Finalizaremos o trabalho com as
consideragdes finais na segéo 6.

2 Memoérias Associativas Exponenciais Bipolares

As memorias associativas recorrentes por correlagao exponencial (ECAM), intro-
duzidas por Chiueh e Goodman [3], sdo definidas da seguinte maneira. Considere
um conjunto de memoérias fundamentais {a® : ¢ = 1,...,p} C {—1,+1}". Dado
um padrao inicial xo € {—1,1}", a ECAM produz recursivamente uma sequéncia



de vetores x; € {—1,1}" definidos por:
u 3
X1 = SgN Zeo‘<a Xthal h vt >0, (1)
é=1

em que (x,y) denota o produto interno usual dos vetores x e y, & > 0 um nimero
real e sgn é a funcao sinal aplicada componente a componente. Lembre-se que a
funcao sinal retorna +1 se o argumento é positivo e -1 quando é negativo.

Observe que x;11, para t > 0, é obtido a partir de uma combinacao linear
das memoérias fundamentais af, £ = 1,--- ,p, em que os pesos sdo dados por
uma exponencial do produto interno entre x; e cada memoria fundamental af,
£=1,---,p. Em termos gerais, a fun¢ao exponencial enfatiza o valor do produto
interno entre uma memoria fundamental e x;. Dessa forma, o peso da memoria
fundamental cujo produto interno com x; apresenta o maior valor se torna muito
maior que os demais no calculo de x;;1. Além disso, o produto interno entre
vetores x e y bipolares de tamanho n satisfaz

(oy) =n— slx -yl 2)

Portanto, ele fornece uma medida da similaridade de x e y.

Para o caso heteroassociativo, Chiueh et al. propuseram a meméria associ-
ativa bidirecional exponencial (EBAM, do inglés exponential bidirectional asso-
ciative memory) [11]. Especificamente, dado um conjunto de memorias funda-
mentais {(a',b!),--- (a?,bP)} C {-1,1}" x {—1,1}" e um escalar a > 0, um
ciclo do processo de recuperacdo da EBAM é descrito pelo par de equacoes

p i . p i .
vy = sgn{ E e“<al’xt>bz} e Xip1 = Sgn{ E e(b ’y”al} , Vt>0. (3)
i=1

i=1

A ECAM e a EBAM sao modelos projetados para o armazenamento e re-
cordacao de padroes bipolares. No entanto, em algumas aplicagoes, as memorias
fundamentais sao dadas por vetores com valores reais ou conjuntos fuzzy. Na
proxima secao, recordaremos a definicdo das memorias associativas recorrentes
exponenciais fuzzy generalizadas, modelos para armazenamento e recordacgio de
conjuntos fuzzy.

3 Memoéria Associativa Recorrente Exponencial Fuzzy
Generalizada

Nessa secao apresentaremos uma revisao de alguns conceitos importantes para
o desenvolvimento do trabalho. Posteriormente, apresentaremos as memorias
associativas recorrentes exponenciais fuzzy generalizadas.

Um subconjunto fuzzy X de um conjunto universo U é caracterizado por sua
fungdo de pertinéncia X : U — [0, 1], de forma que, dado um elemento u € U,



X (u) indica o grau com o qual u pertence a X [1,19]. Denotaremos por F(U) o
conjunto de todos os subconjuntos fuzzy de U e por P(U) o conjunto das partes
de U, ou seja, a familia de todos os conjuntos classicos (crisp) de U.

No caso em que o conjunto universo U = {u1, ua, - ,u, } € finito, um subcon-
junto fuzzy X de U pode ser identificado com o vetor X = (X (u1),---, X (Uy))
pertencente ao hipercubo unitario n-dimensional [0, 1]™.

Uma medida de similaridade fuzzy, ou simplesmente medida de similaridade,
é uma funcao que associa a um par de subconjuntos fuzzy de um universo U um
namero pertencente ao intervalo [0, 1], o qual indica o grau de semelhanca desses
conjuntos. A definicdo de medida de similaridade pode variar de acordo com
o contexto. Neste trabalho, consideraremos a versao normalizada da defini¢ao
axiomaética proposta por Xuecheng [22], conforme defini¢do a seguir:

Definicao 1 (medida de similaridade fuzzy) Seja U um universo de dis-
curso. Uma fungio S : F(U) x F(U) — [0,1] € uma medida de similaridade
fuzzy se satisfaz, para quaisquer A, B,C, D € F(U), as seguintes propriedades:

1. S(AA) =1.

2. S(A,B) = 8(B, A).

3. Se AC BC CCD, entio S(A,D) <S8(B,C).

4. S(A,A) =0, para todo A € P(U), em que A denota o complemento de A.

Além disso, se S(A,B) = 1 implica A = B, dizemos que S é uma medida de
similaridade forte.

Exemplo 1 Sejam A e B subconjuntos fuzzy quaisquer de um universo de dis-
curso finito U = {uy, -+ ,u,}. As sequintes fungées sio exemplos de medidas de
similaridade forte [24,4]:

1. Medida de Similaridade de Gregson

2. Medida de Similaridade de Eisler e Ekman

22 min(A(u;), B(u;))
Sp =21

D (5)
> A(uy) + B(uy)

Jj=1

Uma memoria associativa projetada para o armazenamento e recordacao de
um conjunto fuzzy é chamada de memoria associativa fuzzy. As memorias as-
sociativas recorrentes exponenciais fuzzy generalizadas (GRE-FAM, do inglés



generalized recurrent exponential fuzzy associative memory), sdo modelos auto-
associativos projetados para o armazenamento e recordacao de uma familia finita
de conjuntos fuzzy [20]. Especificamente, uma GRE-FAM é definida como segue:

Definigao 2 Sejam {A', A% ... AP} C F(U) o conjunto das memdrias funda-
mentais, S uma medida de similaridade, o > 0 um nimero real e G uma matriz
real de dimensdo pxp. Dado um conjunto fuzzy inicial Xo € F(U), a GRE-FAM
produz recursivamente uma sequéncia de conjuntos fuzzy {X;}i>0 definidos por

P
Xir1(u) =9 ngtAf(u) , YueU vt>0, (6)
e=1

em que 0s pesos we; sio determinados pela equagdo

P
1

n=1p=1

Wep = , Yé=1,...,p,t > 0. (7)

e a fungdo ¢, dada por p(z) = max{0, min{xz, 1}}, garante que X¢11(u) € [0, 1].

Observe que, tal como a ECAM, o padrdo X1 produzido por uma GRE-
FAM é uma combinacao linear das memorias fundamentais. Além disso, os co-
eficientes sao definidos a partir de uma exponencial da medida de similaridade
entre as memorias fundamentais e X;. No entanto, a ECAM é projetada para
o armazenamento de vetores bipolares enquanto que uma GRE-FAM armazena
e recorda conjuntos fuzzy. Em vista dessas observagoes, uma GRE-FAM podem
ser vista como uma versao fuzzy de uma ECAM.

Consideremos agora uma GRE-FAM obtida considerando G = C~!, em que
C = {c¢;j} € a matriz definida por

cij = S i1, (8)

Para tal escolha da matriz G, as memorias fundamentais sao todas pontos fixos
da GRE-FAM [20]. Portanto, esse modelo pode ser usado para implementar uma
memoria autoassociativa.

O teorema a seguir caracteriza a saida de um passo de uma GRE-FAM [20].

Teorema 1 Seja A = {A',--- AP} C F(U) o conjunto das memdrias funda-
mentais e S uma medida de similaridade forte. Suponha que a matriz Cy, = {c;;},
cujas componentes $ao c;; = eS(A%A7)
wm conjunto fuzzy Xg, temos que:

seja invertivel para todo o« > 0. Dado

1
. _ 1 5
ahm Xi(u) = card( )}E AV (u), YueU, (9)



em que I' = {v : S(AY, Xo) > S(A%,X(),V¢ = 1,--- ,p} e X; denota a saida
de um inico passo da GRE-FAM com G = C;'. Além disso, 0s pesos weo

determinados por (7) satisfazem a segquinte identidade para todo € =1,...,p:
1
—, sefel
lim Wweo = card(I) 6 . (10)
a—00 0, caso contrdrio;

Em palavras, o Teorema 1 afirma que uma GRE-FAM produz em um passo
um padrao tao proximo quanto desejado da média aritmética das memorias fun-
damentais mais similares & Xy quando o pardmetro « é suficientemente grande.

4 Memoéria Associativa Bidirecional Exponencial Fuzzy
Generalizada

Nessa secao, inspirados pela EBAM, apresentaremos uma extensdo da GRE-
FAM descrita por (6) e (7) para o caso heteroassociativo. O novo modelo hete-
roassociativo bidirecional serd chamado memoria associativa bidirecional expo-
nencial fuzzy generalizada (GEB-FAM, do inglés generalized exponential bidirec-
tional fuzzy associative memory).

Suponha que o conjunto das memorias fundamentais tenha a seguinte forma
{(A%,B%),¢6 = 1,---,p} C F(U) x F(V). Considere um ntimero real o > 0,
uma medida de similaridade § : F(U) x F(U) — [0,1] e uma matriz G de
dimensao p x p. Dado um conjunto fuzzy de entrada Xy, uma GEB-FAM define
recursivamente sequéncias de conjuntos fuzzy {X;}i>0 e {Yi}i>0 através das
seguintes equagoes para todot >0, uc U ev e V:

P P
Vi) =¢ [ D wiB )| e Xpa(w) =¢ (D> wiA(u) ], (11)
past P
em que os pesos wg; e wg} sao definidos como segue para todo £ =1,...,p:
p p
I m
ngeasm Xt) Zgweasw Ye)
A p=1 p=1
Wy = 5 e wat =3 . (12)
S et S g
n=1pu=1 n=1pu=1

Observe que o conjunto fuzzy Y; é definido por uma combinacao linear dos
conjuntos fuzzy B¢ ponderado por uma exponencial da medida de similaridade
entre X; e A, como £ = 1,..., p. De maneira semelhante, X, é dado por uma
combinacdo linear dos padroes A¢ cujos pesos sdo calculados por uma exponen-
cial da similaridade entre Y; e os padrdes BS, £ =1,...,p.



No caso de uma GEB-FAM de passo tunico, dado Xy € F(U), simplesmente
definimos Yy € F(U) através da equagdo

P
Zwé%Bg(v) , YveV, (13)

em que

p
> geue SN0

wih = = . Ye=1,...,p. (14)

n=1pu=1

Similar ao Teorema 1, pode-se mostrar que os pesos wé% determinados por (14)

satisfazem a seguinte equacgao para todo & =1,...,p:
1
lim ’U-)go card(T)’ se 5 el . (15)
a—00 0, caso contrario,

em que I' = {v:S(A", Xo) > S(Af,Xo),V§ =1,---,p}. Além disso, tem-se

lim Yy (v) card Z BY(v), Yuel. (16)

a—r 00

Portanto, tal como as GRE-FAMs, uma GEB-FAM de passo tinico produz como
saida um padrao tao préximo quanto desejado da média aritmética dos conjuntos
fuzzy BS’s associados aos itens A¢’s mais similares & X quando o parametro o
é suficientemente grande. Contudo, na préxima secao veremos que nem sempre
é vantajoso considerar « grande.

5 Aplicacao num Problema de Reconhecimento Facial

Em um problema de reconhecimento facial, o objetivo é associar uma imagem
A pessoa a qual ela pertence. Esta tarefa é realizada com base em um conjunto
de imagens ja rotuladas, ao qual chamaremos de conjunto de treinamento ou,
equivalentemente, conjunto das memorias fundamentais. Nesta secao, descreve-
remos os experimentos computacionais realizados para avaliar o desempenho da
GEB-FAM considerando a base de imagens faciais AR [17]. Especificamente,
consideramos alguns dos experimentos descritos por Luo et al. [16].
Consideramos um conjunto de memorias fundamentais composto por p = 960
imagens em tons de cinza rotuladas, sendo 8 imagens de cada individuo de
um grupo de 120 pessoas [17]. Cada imagem, reduzida para dimensdo 50 x 40,
foi associada & um subconjunto fuzzy A® do universo U = {1,2,---,2000}.
Para cada A, o conjunto correspondente B¢ indica a qual pessoa a imagem A¢
pertence. Especificamente, se A¢ corresponde & uma imagem da i-ésima pessoa,
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Figura 1. Imagens de um individuo do conjunto de treinamento.
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Figura 2. Imagens dos conjuntos de teste dos experimentos: a) 6culos+iluminagao e
b) cachecol-+iluminagao.

entio B¢ € P({1,2,...,120}) satisfaz B¢(i) = 1 e B¢(j) = 0, para todo j # i.
Em outras palavras consideramos um conjunto de memorias fundamentais dado
por: {(A%, B%),¢ = 1,---,960} C F(U) x {0,1}!2°. A Figura 1 mostra as 8
imagens de dimensao 50 x 40 de um certo individuo do conjunto de treinamento.

Foram conduzidos dois experimentos para avaliar o desempenho das GEB-
FAMs num problema de reconhecimento facial. No primeiro experimento consi-
deramos como conjunto de teste um conjunto com 4 imagens de cada um dos
120 individuos com 6culos escuros e iluminagao. No segundo experimento, con-
sideramos um conjunto composto por 4 imagens de cada um dos 120 individuos
com cachecol e iluminagdo. A Figura 2 mostra imagens do individuo da Figura
1 usadas no conjunto de teste dos experimentos: a) 6culos-+iluminagdo e b) ca-
checol+iluminagao, respectivamente.

O reconhecimento de faces é realizado da seguinte forma usando uma GEB-
FAM. Sejam {(A¢, B%), ¢ =1,---,960} o conjunto das memoérias fundamentais,
S uma medida de similaridade e a > 0 um namero real. Dada uma imagem de
teste X, determinamos o conjunto fuzzy produzido pela GEB-FAM de passo
tnico, isto é, calculamos Yy usando (13). Finalmente, associamos a imagem de
teste X & i-ésima pessoa, em que 7 é o primeiro indice tal que Y5(2) > Yo(j), para
todo j =1,---,120. Nos experimentos utilizamos as medidas de similaridade de
Gregson e de Eisler e Ekman definidas no Exemplo 1 e consideramos a GEB-FAM
obtida definindo G = C~1, em que C é dada por (8).

O grafico apresentado na Figura 3 mostra as porcentagens de acerto obtidas
pelas GEB-FAMs para varios valores do parametro «. Esses graficos foram ob-
tidos considerando como conjunto de teste as imagens dos individuos com: a)
6culos+iluminacado e b) cachecol+iluminacao.

Observe que as GEB-FAMs apresentaram melhor resultado para valores me-
nores do parametro «. Acreditamos que isto pode ser explicado como segue: para
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Figura 3. Porcentagem de acertos obtidos pelas GEB-FAMs pelo valor do parame-
tro a considerando imagens dos individuos com a) 6culos+iluminac¢do e b) cache-
col-+iluminagao.

valores muito grandes de «, o peso da memoéria fundamental mais similar & Xy,
digamos A", se torna muito maior que os demais no célculo de Y. Nesse caso, na
grande maioria das vezes, a GEB-FAM associa X a pessoa a qual A" pertence.
No entanto, pode ocorrer que a memoria fundamental mais similar a Xy, A",
nao corresponda a pessoa a qual a imagem de teste X, pertence. Para valores
menores de «, isto ndo ocorre. De fato, ndo apenas a imagem mais similar é
efetivamente considerada no calculo de Yy, o que contribui para que os resul-
tados obtidos sejam melhores. Para ilustrar esta observacao, consideremos um
conjunto de memoérias fundamentais composto por 2 imagens de cada individuo
de um grupo de 30 individuos e a medida de similaridade de Gregson. A Figura
4 mostra os pesos w()“5 produzidos pela GEB-FAM para os parmetros a« = 1 e
a = 500, respectivamente.

Finalmente, observe também que a GEB-FAM, baseada na medida de simi-
laridade Sg com « = 1, forneceu uma taxa de acerto de 93.75% para as imagens
de teste com 6culos+iluminagédo e uma taxa de acerto de 55,83% para as imagens
de teste com cachecol+iluminacdo. Além disso, a GEB-FAM baseada na medida
de similaridade Sg com « = 1, obteve taxas de acerto de 93,96% e 59,17% para
as imagens de teste com 6culos+iluminagao e cachecol+iluminacao, respectiva-
mente. A Tabela 1 apresenta a melhor taxa de acerto para cada uma das duas
GEB-FAMs. Para efeitos comparativos, a Tabela 1 também contém a taxa de
acerto de diversos modelos aplicados ao reconhecimento facial usando a base
de dados AR, conforme descrito em [16]. Note que os resultados obtidos pelas
GEB-FAMs, apesar de ndo serem os melhores, sdo competitivos se comparados
aos obtidos pelos outros modelos. Sobretudo, as GEB-FAMs exigem menor custo
computacional que a maioria dos outros modelos. Com efeito, os modelos NMR,
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Figura 4. Pesos w(‘f‘g produzidos pela GEB-FAM para diferentes valores de «.

SNL;R2, SNL;R1, DNLoR2 e DNL;R1, que apresentaram as maiores taxas de
reconhecimento, sao baseado num problema de otimizacao cuja funcao objetivo é
formulada usando, entre possiveis outros termos, a norma nuclear de uma matriz
[16,23].

LRC CRC SRC CESR RSC SSEC NMR SNL;R2

a) 90.2 83.3 95.6 93.5 90.6 75.0 94.6 95.7

b) 30.4 54.6 54.8 34.8 39.8 23.1 70.4 70.2
SNL;R1 DNL,R2 DNL;R1 GEB-FAM S¢ GEB-FAM Sg

a) 96.1 95.8 96.7 94.38 94.38

b) 71.2 70.4 72.3 57.92 60.21

Tabela 1. Taxa de acerto de diversos modelos aplicados ao reconhecimento facial
usando a base de dados AR.

6 Consideracgoes Finais

Neste trabalho, inicialmente revisamos brevemente a ECAM e a EBAM, mo-
delos de memoérias associativas para o armazenamento e recordagao de vetores
bipolares. Posteriormente, revisamos as memorias associativas recorrentes expo-
nenciais fuzzy generalizadas, que podem ser vistas como uma versao fuzzy da
ECAM. Como principal objetivo, inspirados pela EBAM, introduzimos as me-
morias associativas bidirecionais exponenciais fuzzy generalizadas (GEB-FAMs).



A motivacdo para as GEB-FAMs se encontra no fato de muitas aplicagoes envol-
verem o armazenamento e recordagao de vetores com valores reais ou conjuntos
fuzzy. Com efeito, nesse trabalho apresentamos uma aplica¢do dessas GEB-FAMs
a um problema de reconhecimento de faces. Os resultados dos experimentos mos-
traram que as GEB-FAMSs obtiveram um desempenho satisfatério. De fato, as
GEB-FAMs atingiram taxas de acerto superiores a 90% para determinados va-
lores do parametro o quando consideramos como conjunto de teste as imagens
dos individuos com 6culos escuros e iluminagao. No caso em que consideramos
como conjunto de teste as imagens dos individuos com cachecol e iluminacao, as
taxas de acerto foram superiores a 55%, para determinados valores de «.
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