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RESUMO

O presente trabalho aborda a importante questdo da codificacdo de curvatura por
redes neurais biolégicas, partindo da hipétese que a curvatura ao longo de uma curva
bidimensional pode ser calculada através de operadores diferenciais bidimensionais
biologicamente plausiveis. O modelo proposto para estimativa de curvatura e
orientagdo incorpora algumas propriedades eletrofisiologicas inerentes a0s neurdnios
e outras caracteristicas de redes neurais biolégicas, como a distribui¢do aleatdria de
neurdnios na rede. As influéncias da morfologia dos neurdnios na estimativa de
curvatura e orientagio sio investigadas e discutidas. A fundamentagdo biolégica do
modelo ¢ discutida e os resultados das simulagdes sdo apresentados em uma
seqiiéncia crescente de plausibilidade bioldgica e sofisticagdo. O modelo foi testado
com neurdnios naturais e artificiais e os resultados sugerem que neurdnios com area
de influéncia maior, com processos dendriticos lineares na diregéo radial, e processos
dendriticos distribuidos radialmente de forma simétrica sdo melhores na estimativa
de curvatura e orientagio. S3o também apresentadas algumas medidas de
neuromorfometria desenvolvidas, como o histograma de influéncia, que avalia a area
de influéncia ou cobertura espacial de neurdnios bidimensionais e tridimensionais,
assim como uma extensio do conceito de cobertura espacial para expressar as
influéncias vetoriais bidimensionais e tridimensionais. Ainda no contexto de
neuromorfometria, apresentamos um mecanismo para extragdo de medidas de
neurdnios bidimensionais e tridimensionais codificados no padrdo Eutectic para a
posterior geragdo de neurdnios artificiais estatisticamente semelhantes aos neurdnios

naturais.
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ABSTRACT

The present work deals with the important question about curvature codification by
bioclogical neuronal networks, based at the assumption that the curvature along the
bidimensional curve can be calculated through biologically plausible bidimensional
differential operators. The proposed model for curvature and orientation estimation
incorporate some electrophysiological properties inherent to neurons and other
biological neural network features like random distribution of the neurons. The
neuronal morphological influences in the curvature and orientation estimation are
investigated and discussed. The biological foundation of the model is discussed and
the results of the simulations are presented in a growth sequence of the biological
plausibility and sophistication. The model was tested with natural and artificial
neurons and the results suggest that neurons with the large influence area, with linear
dendrictic processes in the radial direction, and dendrictic process distributed radially
in the symmetrical form are better in the curvature and orientation estimation. Some
neuromorphometric measures developed are presented like influence histograms that
evaluate the influence area or spatial coverage of bidimensional and tridimensional
neurons. Also, is presented an extension of the spatial coverage concept to express
the bidimensional and tridimensional vetorial influences. Further in the
neuromorphometric context we present a mechanism to extract the bidimensional
and tridimensional neuronal measures coded in Eutectic to later generation of the

artificial neurons statistically similar to the natural neurons.




1 Introducao

1.1 Motivagao

A visio é uma das principais fontes de mnformagdes sobre 0 mundo em que
vivemos. Ela nos fornece uma descrigio bem mais rica do ambiente, comparado com
outros sentidos como audigdo, tato, olfato ou paladar. Porém, os mecanismos
envolvidos no processamento de informagSes visuais ndo sfo triviais. Tentar
entendé-los & uma tarefa formidavel que, no entanto, pode ser realizada estudando-se
o sistema por partes.

O sistema visual codifica diferentes atributos da informag3o visual como: cor,
textura, movimento, profundidade, forma, etc. Sabe-se que os seres humanos tém
uma grande capacidade para reconhecimento de formas a partir de silhuetas mesmo
na ausénecia de outros atributos como cor, textura e profundidade [Asada, 1986].
Portanto, o contorno de um objeto é muito importante na analise e reconhecimento
visual. Experimentos psicofisicos tém sido realizados evidenciando que na percepgao
de um contorno os pontos de alta curvatura tém um papel muito importante
[Attneave, 1954]. Varios outros estudos psicofisicos [Ogilvie, 1967; Blakemore,
1974; Watt, 1982; Wilson, 1985; Fahle, 1986, Wolfe, 1992] e neurofisiologicos
[Dobbins, 1987; Dobbins, 1989; Versavel, 1990] tém investigado a discriminagdo de
curvatura.

Enquanto existem evidéncias bastante convincentes quanto ao processamento
de orientagdo, profundidade, cor e movimento baseados em InvestigagGes
fisiologicas, niio existem evidéncias conclusivas quanto ao processamento de
curvatura [Timney, 1978; Haan, 1995].

Um dos objetivos fundamentais deste trabalho é propor um modelo de
estrutura neural biologicamente plausivel que seja capaz de realizar estimativa de

curvatura e orientagdo. A modelagem de neurdnios e estruturas neurais desempenha

um papel muito importante na investigagdo e compreensio do sistema nervoso,
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porque a realizagdo de experimentos com animais tem seus inconvenientes, como o
fato de muitas vezes ter que sacrifica-los e também porque na maioria das vezes ¢
necessario repetir o experimento varias vezes. Em um modelo matematico-
computacional a situagio é diferente, por permitir mudar facilmente os parametros ¢
repetir o experimento inimeras vezes. Neste sentido, os computadores tém nos
auxiliado a simular e compreender sistemas complexos com grandes detathes. Em
alguns casos, os modelos podem ser bastante minuciosos, incorporando muitos
detalhes anatémicos e fisioldgicos.

O modelo que propomos para estimativa de curvatura e orientagfo incorpora
propriedades eletrofisioldgicas inerentes aos neurénios € se baseia em operadores
diferenciais bidimensionais ou derivadas parciais. Neste modelo, os operadores
diferenciais sfo aproximados pela diferenca de duas fun¢des exponenciais que sio
isotrépicas’, o que viabiliza a incorporagio da propriedade eletrofisiologica de
decaimento eletrotdnico”. Realizamos também uma investigagdo da morfologia de
neurdnios que apresentam um bom desempenho na estimativa de curvatura e
orientacéo.

Qutro aspecto importante relacionado e desenvolvido neste trabalho € o
estudo e desenvolvimento de medidas neuromorfométricas para quantificacdo e

classificacdo de neurdnios.

1.2 Objetivos e Contribui¢gdes do Trabalho

Um dos principais objetivos deste trabalho ¢ a investigagdo e a proposta de
um modelo matematico de processamento de curvatura e orientagio por estruturas
neurais com um determinado realismo biolégico. Em muitos trabalhos a curvatura ¢
determinada com base em operadores unidimensionais. Porém, como € improvavel
que o sisterna visual faga uso de operadores unidimensionais, utilizamos no modelo
de estimativa de curvatura e orientacio operadores bidimensionals que sdo
biologicamente mais plausiveis. Diferentemente das redes neurais artificiais que em

geral representam os neurdnios como pontos interconectados através de esquemas

! isotrépico: que apresenta as mesmas propriedades fisicas em todas as diregdes.
2 decaimento eletroténico: decaimento do potencial sindptico ao longo dos processos

dendriticos, via difusio passiva.
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simples ¢ regulares, este modelo distribui aleatoriamente os neurbnios na rede ¢ os
mesmos incorporam a propriedade eletrofisiologica de decaimento eletroténico.
Quanto mais adicionamos realismo biolégico ao modelo, este se torna menos
cficiente em relagiio ao modelo matematico original, porém ainda desempenba o seu
papel na estimativa de curvatura ¢ orientagdo. Na abordagem com neurdnios
aleatoriamente distribuidos, utiliza-se filtros direciondveis para melhorar o
desempenho. O modelo é testado com neurdnios artificiais e naturais; e uma analise
morfolégica indica que neurdnios com cobertura espacial maior, com arborizagdes
dendriticas lineares, radiais ¢ distribuidas radialmente de forma simétrica,
apresentam um desempenho melhor na estimativa de curvatura e orientagdo segundo
este modelo.

Outro objetivo deste trabalho é propor uma medida de 4rea de influéncia de
neurdnios bidimensionais e tridimensionais denominada histograma de influéncia.
Tal medida é interessante por refletir a influéncia de um fenSmeno biologico
especifico na vizinhan¢a do neurdnio, de forma decrescente com o aumento da
distancia ao neurdnio. Esta medida € 1til também na classificagdo de neurdnios.
Ainda no contexto de cobertura espacial, outra investigagio realizada ¢ referente a
influéncias vetoriais como a do campo elétrico e de quimioatratores de neurdnios
bidimensionais e tridimensionais. Por fim, um outro objetivo e contribuigdo deste
trabalho neste contexto ¢ a extragdo de medidas de neurbnios naturais
bidimensionais ¢ tridimensionais. Tais medidas permitem a reconstrugio dos
neurdnios naturais e podem também ser utilizadas na gera¢@o de neurbnios artificiais
estatisticamente semelhantes aos naturais.

Uma outra investigagfio realizada concerne aos mapeamentos log-polares
visando uma possivel extensio do modelo de estimativa de curvatura e orientagdo
nesses cspacos. Neste contexto € proposta uma inovagio numa abordagem de
mapeamento log-polar existente, incorporando o conceito de campos receptivos

biolégicos.

1.3 Organizagdo da Tese
Este trabalho estd organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 sio

apresentados os principais aspectos do sistemna visual dos primatas ¢ uma revisdo dos
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principais conceitos € modelos em neurociéncia computacional envolvidos neste
trabalho. No Capitulo 3 ¢ apresentada a revisio de algumas medidas tradicionais ¢
outras especificas para caracterizagio de neurénios, algumas delas por nés
desenvolvidas, como € o caso do histograma de influéncia ¢ medida de influéncias
vetoriais. No capitulo seguinte € feita uma revisdo dos principais trabalhos
psicofisicos e fisiologicos que investigam a estimativa de curvatura e sio descritas
algumas técnicas utilizadas neste trabalho para estimativa de curvatura e orientacio
incluindo fiitros direcionaveis. No capitulo 5 é apresentado o modelo por nés
desenvolvido e imipiemeniado para estimativa de curvatura € orientagio por
estruturas neurais, ¢ no Capitulo 6 apresentamos os resultados obtidos nas
simulagbes com o modelo e as discussdes dos resultados. Por fim, no Capitulo 7
apresentamos as conclusdes € em seguida as referéncias bibliograficas. No Apéndice
A apresentamos o mapeamento log-polar, os resultados de algumas implementagdes

e uma inovagio numa abordagem de mapeamento log-polar.



2 Sistema Visual e Neurociéncia

Computacional

2.1 Introducgéao

O sistema nervoso & um sistema de comunicagio que transforma a energia do
ambiente em energia elétrica e transmite tal informagio de uma parte para outra do
corpo. Esse processo comega quando a energia do ambiente atinge um receptor
sensitivo [Goldstein, 1989]. No sistemna visual, os receptores visuais (fotoreceptores)
possuem pigmentos sensiveis & luz sendo capazes de gerar impulsos elétricos.

Através da visio podemos perceber o que nos rodeia com toda a informagdo
de cores, texturas e formas. Existem estimativas que mais de 40% das entradas
sensoriais do ser humano ¢ visual [Dowling, 1992]. Assim, o sistema visual constitul
a principal fonte de informagio, porém diretamente proporcional 4 sua importancia, €
o mais complexo, o mais estudado € o menos entendido dentre os sistemas sensoriais
[Kovacs, 1997].

Para compreendermos como funcionam os diferentes sistemas neurais, um
ntiimero cada vez maior de neurobiologistas estio aderindo a constru¢do e uso de
modelos baseados em computador. Os experimentalistas tém reconhecido a
necessidade de explorar as fungdes de um sistema neural através de modelagens, ao
invés de se restringirem aos resultados fisioldgicos e anatémicos. Assim, com a
combinagio de modelagem e trabalhos experimentais, surgiu uma nova arca de
pesquisa denominada neurociéncia computacional [Bower, 1993].

Nesta seciio apresentamos algumas nogdes globais do sistema visual e uma
revisio dos principais conceitos em neurociéncia computacional relacionados com
este trabalho. Apds uma breve introdugfio ao processamento visual na retina,
seguimos apresentando a via (caminho) que as informagdes visuais seguem ateé

chegar no cortex visual. Apresentamos o conceito importante de campos receptivos €

seguimos discutindo o processamento de informagdes no cértex visual e os tipos de
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células envolvidos nesse processamento. E também apresentada a organizacio do
cdrtex em regides e modulos funcionais dando énfase a seletividade a orientaciio. Em
seguida sdo apresentados os aspectos basicos caracterizando neurdmios, e o
comportamento eletroquimico dos neurdnios em geral. Apresentamos o modelo
matematico de propagaciio do potencial de agio de Hodgkin e Huxley e os modelos
do cabo e compartimental que marcaram os primérdios da neurociéncia

computacional,

2.2 Sistema Visual e Processamento de Informagdes

2.2.1 Retina

A retina ¢ uma camada de células que cobre a parte interna e posterior do
olho. As informagdes (luz) entram no sistema visual ¢ atravessam a cdrnea e a lente ¢
sdo convertidas em impulsos elétricos pelas células fotoreceptoras da retina (cones e
bastonetes). Algumas camadas de células da retina executam um pré-processamento
das informag¢bes visuais antes de serem enviadas para o cérebro. Nesse pré-
processamento ha uma compactagio de informagdes, desde que o olho humano tem
cerca de 125 milhdes de fotoreceptores e as informagdes convertidas pelos
fotoreceptores caminham para o cortex visual (cérebro) através do nervo otico
formado por apenas 1 milhfo de fibras [Dowling, 1992; Hubel, 1995]. Aqui h4 uma
convergéncia de aproximadamente 125 para 1, porém essa convergéncia nio €
constante, pois a regido central da retina (fovea) tem uma acuidade maior que a
periferia. Portanto, na periferia da retina ha uma convergéncia maior que na fovea.
Veja mais detalhes no Apéndice A onde € feito uma explanacio do mapeamento log-
polar ¢ s@o apresentados resultados de algumas implementagdes.

A retina ¢ formada por varias camadas de células, sendo elas, células
fotoreceptoras, horizontais, bipolares, amdicrinas e ganglionares, como pode ser

visualizado na Figura 2.1.
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Figura 2.1 — Representagéo esquemdtica do olho, destacando as camadas de células da retina
(extraido de [Hubel, 1995] e traduzido).

O fluxo de informagdes visuais na retina pode seguir dois caminhos: o
caminho direto, que parte das células fotoreceptoras, passa pelas células bipolares e
segue para as células ganglionares; e o caminho indireto, que parte das celulas
fotoreceptoras, passa pelas células horizontais, células bipolares e células améacrinas
antes de chegar nas células ganglionares. O caminho direto € altamente compacto
enquanto que o caminho indireto € mais difuso devido as maiores conexdes laterais.
Os fotoreceptores nfo sdo distribuidos uniformemente na retina, sua concentragio €
maior na regido central chamada de févea onde sdo encontrados somente cones que
sdo responsaveis pela visdo detalhada e colorida. Na févea e na sua proximidade a
regra para o caminho direto é que um unico cone alimenta uma unica c€lula bipolar
que, por sua vez, alimenta uma tUnica célula ganglionar. Porém essa regra muda
progressivamente ao caminharmos do centro para a periferia da retina, onde um
numero maior de fotoreceptores alimentam as células bipolares e um nimero maior
de células bipolares alimentam as células ganglionares. Portanto, na fovea temos uma
visdo mais detalhada porque ha uma menor convergéncia de informagdes visuais do
que na periferia [Hubel, 1995].

As fibras do nervo dtico sdo formadas pelos ax6nios das células ganglionares
que constituem a tltima camada de células da retina. As informacGes que esses

axonios conduzem sio resultados de um processamento neuronal da retina.
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2.2.2 Via Visual

As informagdes do campo visual esquerdo sio projetadas no lado direito da
retina de cada um dos othos e as informagdes do campo visual direito sio projetadas
no lado esquerdo da retina de cada um dos olhos. As informagdes do campo visual
esquerdo e direito projetadas na retina de um olho camirnham juntos através do nervo
6tico, até o quiasma dtico (Figura 2.2). A partir dai, as informagdes do campo visual
esquerdo de ambos os olhos se juntam e caminham juntos através do trato Gtico
direito até o nicleo geniculado lateral direito e depois para o cértex visual direito
atraves das radiagdes dticas. Nos ricleos geniculados laterais ocorrem as primeiras

sinapses no caminho das informagdes visuais da retina para o cértex.

. campo

3 radiagao
7 wica

Figura 2.2 - Trajetdria da informagdo visual (extraido de [Dowling, 1992] ¢ traduzido).

Entre o nervo 6tico e o cértex ha uma divergéncia, pois ha aproximadamente
1 bilh#o de neurdnios no cortex visual. Assim, para cada fibra do nervo 6tico ha

cerca de 1000 neurdnios visuais no cértex [Dowling, 1992].

2.2.3 Campos Receptivos

Campo receptivo de uma célula ¢ a regiio da retina ou do campo visual que
quando estimulada influencia no disparo dessa célula [Hubel, 1962; Dowling, 1992;

Hubel, 1995; Kovics, 1997]. Os campos receptivos foram descobertos por Stephen
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Kuffler no inicio da década de 50. De uma forma mais geral, o campo receptivo de
um neurdnio & a regiio de um dominio sensorial que quando estimulada influencia a
taxa de disparo desse neurdnio [Churchland, 1992; Levine, 1985].

Os campos receptivos das células ganglionares basicamente sdo de dois tipos:
on-center e off-center (Figura 2.3(a) e (b)) [Hubel, 1962]. Ambos os campos
receptivos sio formados por duas regibes circulares concéntricas antagoOnicas. As
células ganblionares on-center associadas aos campos receptivos on-center
apresentam descarga de impulsos quando o centro do campo receptivo € estimulado.
Ao contrarno, as células off-center sio inibidas quando € apresentado um estinulo de
ponto de luz no centro do campo receptivo, € € excitada quando apresentado um

estimulo de luz em forma de anel.

Figura 2.3 — Campos receptivos (a) on-center; (b) off-center.

As células ganglionares com antagonismo centro-circunvizinhanga (center-
surround) ndo respondem bem a iluminagdo difusa, mas sim a contrastes e portanto
s3o eficientes na detecgdio de bordas e arestas. Uma observacio interessante ¢ o fato
que nio é a intensidade de luz vinda do objeto que nos faz perceber que o objeto &
claro ou escuro, mas sim a intensidade de luz vinda do objeto relativa a intensidade
de luz da vizinhanga do objeto. Portanto, para o nosso sistema visual o que importa &
a iluminacdo relativa [Dowling, 1992; Hubel, 1995].

Os campos receptivos das células do miicleo geniculado lateral apresentam
organizacbes semelhantes a das células ganglionares da retina, isto &, on-center € off-
center. Como as células ganglionares da retina ¢ as células do micleo geniculado
Jateral apresentam propriedades semelhantes, normalmente sdo conjuntamente
classificadas em células magno (M) e células parvo (P). As células magno sio
levemente maiores e possuem campos receptivos bem maiores que as c€lulas parvo.
As células magno sdo boas detectoras de contraste, orientacio, profundidade e

movimento enquanto que as células parvo respondem aos estimulos de cores. As
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informagGes chegam ao cortex visual separadamente via caminho parvocelular e

magnocelular [Treisman, 1990; Koviécs, 1997].

2.2.4 Cértex Visual

- No ser humano ¢ em outros mamiferos as funcdes mais sofisticadas do
sistema nervoso central estdo localizadas no cértex cerebral, que é uma camada fina
de aproximadamente 2 mm de espessura que cobre quase que inteiramente os
hemisférios cerebrais. O cdrtex cerebral é responsavel pela integracio e interpretagio
de informagdes sensoriais, e ¢ também responsavel pelas funcoos SUpEriores como
emogdo, plangjamento, raciocinio, meméria, consciéneia e inteligéneia [Dowling,
1992; Kovacs, 1997]. O cértex visual se situa no neocortex que ocupa 90% da 4drea
cortical. Uma significante parte do cértex cerebral é dedicada a tarefa de visdo,
devido a sua grande importancia.

O cortex visual localiza-se na regifio occipital’ do cértex e constitui a parte
mais compreendida do cértex cerebral e também do cérebro [Hubel, 1995]. Pesquisas
tém mostrado evidéncias que no cértex visual ¢é realizado processamento de
orientagdo, cores, movimentos e binocularidade ou profundidade.

O cortex visual pode ser dividido ao longo de sua superficie em 5 regides
com caracteristicas funcionais bem definidas. Macroscopicamente pode ser dividido
em 2 regibes: cortex estriado (também chamado de cortex visual primario, regidio V1
ou arca 17 de Broadmann) e cortex pré-estriado (também chamado de area 18 de
Broadmann), que por sua vez ¢ subdividida em regides V2, V3, V4 e V5. Existem
fortes indicios que as regides V1 e V2 processam orientagdo, direcfio, cor e
movimento, enquanto que a V3 processa somente orientagio, a V4 processa cor ¢
orientacdo ¢ a V5 movimento ¢ dire¢iio do movimento.

O cortex visual estd organizado ao longo de sua espessura, de acordo com o
tipo € distribuigéio das células, em 6 camadas (I, IL, ..., V1), sendo a camada I a mais

externa, A camada IV ¢ subdividida em subcamadas IVa, IVb € Ivc (Figura 2.4).

? occipital: parte infero-posterior do crinio, nuca.
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Figura 2.4 — Camadas do cortex visual (extraido de [Hubel, 1995]).

O cortex visual primario € uma estrutura bem mais complexa e elaborada que
a retina e nucleo genjculado‘lateral, sendo a Unica regido do cortex visual que recebe
informagdo visual direta via nucleo geniculado lateral. As entradas do ntcleo
geniculado lateral chegam na camada IVc do cortex estriado.

No cortex € encontrado uma maior variedade fisioldgica de células e estas
respondem a estimulos mais elaborados, com maior nimero de parametros. Aqui,
além da posi¢do, tamanho e formato do estimulo, as respostas dependem também da
dominéncia ocular, orientagdo, dire¢do do movimento, comprimento e curvatura do
estimulo.

As células corticais podem ser classificadas com base nos seus campos
receptivos em células simples, complexas e hipercomplexas. As células simples
respondem a pontos de luz estaciondrios, mas possuem campos receptivos com
regides excitatorias e inibitérias alongadas arranjadas lado a lado, e portanto
respondem melhor a barras em uma orientacio especifica [Hubel, 1962; Hubel,
1982]. Existem trés tipos possiveis de campos receptivos de células simples (Figura
2.5). O mais comum ¢ aquele em que a regido longa e estreita de excitagéo € ladeada
por regides longas e mais largas de inibigido (Figura 2.5(a)). Outro tipo € aquele
formado por uma regifio longa e estreita de inibicdo ladeada por regides longas e
mais largas de excitag@o (Figura 2.5(b)). Por fim, um terceiro tipo possivel de campo
receptivo € formado por duas regides longas ladeadas, sendo uma excitatéria e outra

inibitéria (Figura 2.5(c)) [Hubel, 1995].
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(a) (b) (c)
Figura 2.5 — Campos receptivos das células simples.

Ha hipédteses que os campos receptivos das células simples podem ser
formados por campos receptivos das células do estigio anterior (nticleo geniculado
lateral) que sfo circularmente antagénicos. Uma das propostas € que a célula simples
recebe entradas excitatorias de vérias células do ndcleo geniculado lateral, cujos
centros dos campos receptivos estio organizados linearmente no campo visual, como
ilustra a Figura 2.6. Seguindo esse raciocinio, parece ser mais dificil sugerir uma
hipétese para a formagiio do campo receptivo ilustrado na Figura 2.5(c) que é

responsavel pela detecgdo de arestas.

Figura 2.6 — Esquema de formagio do campo receptivo de células simples (extraido de
[Hubel, 19957).

As células complexas assim como as células simples, respondem melhor aos
estimulos em forma de barras em uma determinada orientacio, mas ndo para
pequenos pontos estacionarios de luz. A maioria das células complexas respondem
melhor quando uma barra orientada de luz move através do campo receptivo inteiro,
respondendo melhor para movimentos em uma determinada direcdo (movimento
perpendicular & orientag8o da barra). Nas células complexas o estimulo (barra) pode
aparecer em qualquer lugar do campo receptivo, pois o campo receptivo é maior e

ndo apresenta uma organizacio bem definida em regies inibitdrias e excitatorias.
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,

Algumas células complexas apresentam seletividade a direcdo, isto €, respondem
intensamente a movimentos de barra de luz em uma diregfio, mas ndo respondem
nem um pouco ao movimento da mesma barra em uma outra direg3o.

As células hipercomplexas (end-stopped) sdo semelhantes as células
complexas, mas com especificidade ao comprimento do estimulo. Seu campo
receptivo tem uma regido de contorno inibitdria de tal forma que se 0 comprimento
do estimulo exceder os limites do campo excitatério, a célula ¢ inibida. Uma célula
hipercomplexa pode ser end-stopped nas duas extremidades ou somente em uma
delas. Um estimulo 6timo para uma célula end-siopped em uma extremidade sera
um canto, por exemplo. Para as células end-stopped em ambas as extremidades um
6timo estimulo seria um segmento de reta, ou um trecho de uma curva [Dowling,
1992; Hubel, 1995]. Hubel sugere que células end-stopped sejam células sensivels a
cantos, curvatura ou quebra repentina de linhas [Hubel, 1995].

Segundo Hubel e Dowling [Dowling, 1992; Hubel, 1995], existe uma outra
classe de células no cértex que possuem campos receptivos com antagonismo centro-
circunvizinhanga, bastante semefhantes aos campos receptivos das células do nticleo
geniculado lateral.

As informacdes visuais caminham no cértex segundo alguns estagios ou
hierarquia. As células com antagonismo centro-circunvizinhanga constituem o
primeiro estagio, depois as células simples, as complexas e as hipercomplexas.

As células simples sfio encontradas na sua maioria na regido V1 enquanto que
as células complexas sio as células mais comuns no cértex visual e estdo distribuidas
ndo sé na regiio V1, mas também nas outras regides. Na regido VI, as ctlulas
complexas constituem aproximadamente 75% de toda a popula¢io. As células
corticais com campo receptivo com antagonismo centro-circunvizinhanga e as
células simples sdo encontradas na regidio V1, nas proximidades da camada IVc onde
chegam os axdnios das células do nicleo geniculado lateral. As células complexas
sio encontradas na regifio V1, nas camadas acima e abaixo da camada IV. As células
hipercomplexas sdo encontradas nas camadas II ¢ II1.

Nas conexdes da retina ao niicleo geniculado lateral, e deste ao cortex visual
primario h4 um mapeamento topografico, isto é, ha uma preservagéo da vizinhanga.
Isto significa que neurdnios vizinhos no cértex t&m campos receptivos proximos na

retina, e na maioria das vezes elas se sobrepdem. Apesar de serem mantidas as
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relagdes de vizinhanga, uma distor¢iio métrica ocorre da retina para o cortex devido a
super-representagio da regifo central da retina.

As informagdes visuais dos dois othos caminham separadas até o cortex, mas
no cortex a maioria das células simples e complexas recebem entradas dos dois
olhos. Apesar disso, a maioria das células corticais apresentam dominancia ocular ou
preferéncia para um olho (direito ou esquerdo), isto €, a atividade da célula cortical &
mais influenciada por informagdes vindas de um dos olhos, por exemplo: 70% do
olho direito e 30% do olho esquerdo. As células que apresentam a mesma preferéncia
estdo agrupadas em colunas denominadas colunas de dominancia ocular, que se
apresentam no cortex alternando-se entre colunas do olho direito ¢ esquerdo (Figura
2.7). Essas colunas foram descobertas através de experimentos fisiologicos
introduzindo-se eletrodos verticalmente no cértex ao longo das camadas e
registrando-se a preferéncia dos neurénios encontrados [Dowling, 1992; Hubel,
1995].

As celulas do cértex visual podem ser classificadas segundo a sua morfologia
em duas classes principais: piramidais e estelares. No cortex visual do rato as células
piramidais constituem 90% do total de neurdnios [Peters, 1985]. As células
piramidais s3o encontradas em todas as camadas cxceto nas camadas I e IV ,
enquanto que as células estelares sfio encontradas em todas as camadas. As células
piramidais possuem o soma em forma de uma pirdmide, os dendritos em forma de
dois tufos (dendritos apicais e basais) e os seus axénios projetam-se até outras
regibes do cortex visual inclusive até outras regides do cérebro. As células estelares
possuem o0 soma em forma arredondada, dendritos radiais e seus axonios
permanccem na mesma regido cortical (V1). As células estelares podem ser
espiculadas (com espinhos) ou lisas. Os dendritos de todas as células piramidais
apresentam espiculas. As células piramidais e as estelares espiculadas sdo células
excitatorias enquanto que as células estelares lisas sio inibitérias [Dowling, 1992].

As c€lulas estelares apresentam maior densidade na camada IV e nas suas
vizinhangas, enquanto que as células piramidais sdo encontradas nas camadas acima
e abaixo da IV (II, ITI, V e VI).

Como mencionado anteriormente, as células com campos receptivos com
antagonismo centro-circunvizinhanca ¢ as células simples sdo encontradas nas

proximidades da camada IVc, enquanto que as células complexas sdo encontradas
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nas camadas acima e abaixo da camada IV. Essas observagfes sugerem que as
células com antagonismo centro-circunvizinhanga e as células simples scjam células
estelares e que as células complexas sdo células piramidais. Ha evidéncias para isso,
mas os dados nio sio totalmente consistentes, e as vezes sfo encontradas células
estelares que sdo células complexas e células piramidais que sdo celulas simples
[Dowling, 1992].

Na regido V2, hierarquicamente superior a regido V1, quase todas as células
s30 binoculares e possuem campos receptivos posicionados diferentemente nas duas
retinas, sugerindo uma relagéo ao processamento de profundidade [Kovacs, 19971,

Dos estudos realizados conclui-se que hd uma segregac¢do no processamento
de informacdes visuais, € que na exploragio das areas visuais além da V2, ha uma
segregacio cada vez maior, indicando que certas regides do cértex passam a ser
especializadas em um tipo especifico de processamento. A éarea V4 parece ser
especializada no processamento de cor. A drea V5 ou MT (Médio Temporal) parece

ser especializada na analise de movimento e profundidade [Dowling, 1992].

2.2.5 Seletividade a Orientacao

Foram verificados em experimentos que com a penetragio vertical do
eletrodo ao longo das camadas corticais, as células apresentavam a mesma
preferéncia para orientagfio. Somente as células da camada IVc ndo apresentavam
especificidade para orienta¢io, mas as c€lulas da camada V apresentavam a mesma
preferéncia das células acima da camada IVe. Quando o eletrodo foi introduzido na
direcio paralela as camadas, ocorreu mudanga regular de orientagdo a cada 0.05
milimetros avangados pelo eletrodo e a orientagdio preferida variou em média de 10
graus no sentido horario ou anti-horario [Hubel, 1995].

As primeiras investigag3es de seletividade a orientag8o foram realizadas com
2-deoxiglucose (2DG) que é um marcador metabdlico que rotula as atividades dos
neurdnios. Porém, com o uso desta técnica é necessario sacrificar o animal para a
visualizaciio do resultado, nio podendo determinar como a mesma parte do tecido
responderia a um estimulo (orientacdo) diferente. Blasdel e Salama [Blasdel, 1986}
utilizaram um corante potenciométrico e tecnologia de imageamento de video (video
imaging technology), o que permitiu o mapeamento repetido do padrio de atividade

cortical. Assim, os autores puderam observar padrdes de atividade anteriormente néo
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visualizados e obtiveram o primeiro mapa detalhado de seletividade a orientacio
cobrindo uma grande drea do cértex. A anilise desses padrdes mostraram que a
onentagio muda continuamente dentro de um dominio discreto.

Outro problema do uso de 2DG € que as regides rotuladas com esse marcador
incluem, no caso de um estimulo horizontal, a regifio que prefere o estimulo
horizontal sobre todas as demais orientacdes, a regiio que responde também ao
estimulo horizontal embora prefira outra orientago, ¢ a regifio que responde a todas
as orientagdes. Uma técnica que supera esse problema é o de imagens diferenciais
[Blasdel, 19806; Blasdei 1992{u)), na qual as respostas as OLciilugdCS OrlOgonais sao
comparadas. No caso da comparagio de respostas aos estimulos vertical e horizontal,
as regides que apresentam preferéncia ao estimulo vertical se apresentam mais
escuras que o fundo, enquanto aquelas regides que apresentam preferéncia ao
estimulo horizontal se apresentam mais claras que o fundo. As regides que
respondem igualmente ao estimulo vertical ¢ horizontal ndo sdo registradas. A
grande vantagem da técnica de imagens diferenciais é que ela indica somente as
regides que apresentam preferéncia dquela orientacio.

Um estudo cuidadoso dos padrdes de organizacio cortical obtidos dessa
forma levou Blasdel [Blasdel 1992(b)] 4 conclusio que os varios segmentos sensiveis
a orientagfio sdo organizados circularmente em forma de cata-ventos, semelhante a
organizacio radial sugerida anteriormente por Braitenberg e Braitenberg
[Braitenberg, 1979]. Outra observagio foi que os centros desses cata-ventos
coincidem com os centros dos “blobs™, que sio responsaveis pelo processamento de
cores.

Os experimentos de¢ Blasdel foram realizados com o cértex estriado do
macaco, mas Bonhoeffer ¢ Grinvald obtiveram resultados semelhantes em relacio a
organizagdo dos dominios de iso-orientagio com o cértex nio estriado do gato
(Bonhoeffer, 1991].

Na Figura 2.7, obtida por Dr. Amiram Grinvald e Tobias Bonhoeffer,
podemos visualizar as colunas de dominancia ocular (em cinza) onde R (right)
refere-se ao olho direito e L (leff) ao olho esquerdo, € as colunas de iso-orientacio
organizadas em forma de cata-ventos coloridos onde cada cor representa preferéncia

das células a uma determinada orientagdo.
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No cortex estriado do macaco aproximadamente 70 a 80% das células
apresentam especificidade para orientacdo, enquanto no gato todas as células

corticais parecem ser seletivas a orientagdo [Hubel, 1995].

S\VV}

Figura 2.7 — Esquema do cortex visual ilustrando as colunas de dominédncia ocular e os cata-
ventos com as colunas de iso-orientagdo”.

2.3 Neurociéncia Computacional

2.3.1 Neurdnios

Células nervosas ou neurdnios sdo células do sistema nervoso que geram e
transmitem impulsos elétricos e se comunicam entre si ou com células efetuadoras
(c€lulas musculares e secretoras). Os neurdnios possuem 3 regides responsaveis por
fungdes especializadas: corpo celular ou soma, dendritos e axonio. O corpo celular
constitui o centro metabdlico do neurénio e dele partem os dendritos e axdnio. O
corpo celular constitui também um local de recepc¢do de estimulos (informagdes). Os
dendritos sdo geralmente curtos, se ramificam como galhos de 4rvore e sdo
especializados em receber estimulos do meio ambiente, das células epiteliais
sensoriais e de outros neurdnios. Em geral, os neur6nios possuem um tnico axdnio
que pode se estender desde algumas centenas de microns até alguns metros [Kovécs,
1997]. O axénio se origina do corpo celular ou de um dendrito principal, em uma
regido denominada cone de implantagdo (axon hillock) e é responsavel pela

transmissdo de informagdes para outras células (nervosas, musculares ou

* figura extraida da pagina:

http://www.weizmann.ac.il/brain/images/cubes.html em outubro/2000 e alterada.
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glandulares) [Machado, 1993; Junqueira, 1995]. A principal fun¢o dos neurdnios é
receber informacgdes, processd-las e envia-las para outras células através das
sinapses, que sdo os locais de transmisséo das informagdes [Hubel, 1995].

A membrana celular separa o meio intracelular € o meio extracelular que
apresentam composicdes 10nicas diferentes. No interior dos neurdnios predominam
fons com cargas negativas e potassio (K') enquante que no seu exterior predominam
sodio (Na') e cloro (CI'). Os neurdnios geralmente mantém um gradiente de
concentragfio idnica através da membrana celular que produz um potencial elétrico.
A diferenga de potencial entre o interior e o exterior de uma célula ¢ denominada
potencial de membrana. Os canais de ions nos dendritos sinapticamente ativados
criam potenciais pés-sinapticos que sdo propagados até o cone de implantagio que ¢
a regido integradora dos potenciais. Quando o potencial de membrana no cone de
implanta¢do atinge um limiar, é gerado um potencial de agfio ou impulso nervoso que
se propaga ao longo do axdnio, conservando sua amplitude até atingir a terminagio
axonica. Na transmissio sinaptica o impulso nervose atinge a membrana pré-
sinaptica e provoca alteragio no potencial de membrana que abre os canais de célcio.
A abertura dos canais de calcio origina uma série de fendmenos na membrana pre-
sindptica que culmina com a liberagdo do neurotransmissor. Os neurotransmissores
se difundem através da fenda siniptica, que separa a membrana pré-sinaptica da
membrana pos-sinaptica, € provoca uma despolarizagio (excitagdo) ou
hiperpolarizagio (inibi¢3o) da célula pds-sinaptica [Baron, 1987]. Na despolarizagao
o potencial de membrana fica menos negativo e se move no sentido do limiar de
disparo (geralmente pela entrada de ions positivos (Na')), enquanio que na
hiperpolarizagiio o potencial de membrana fica mais negativo € menos provavel de
disparar (geralmente devido a saida de fons positivos (K")).

Cada neurdnio pode receber de 1.000 a 10.000 conexdes sinapticas € o0s
potenciais pods-sindpticos excitatorios ou inibitérios sio somados. As conexdes
sindpticas mais comuns s3o aquelas em que a extremidade dos ax0nios entram em
contato com dendritos ou as vezes com o corpo celular, porém existem casos em que
o corpo celular ou o préprio dendrito constitui 0 elemento pré-sinaptico, € tambem
pode acontecer do axonio constituir o elemento pods-sinaptico [Dowling, 1992;

Machado, 1993].
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Quando os dendritos possuem espiculas, elas constituem o maior alvo pds-
siniptico para entradas sindpticas excitatorias. As sinapses nao sao aleatoriamente
distribuidas na arborizagio dendritica, em geral as sinapses inibitdrias s3o mais
préximas ao soma que as excitatérias [Segev, 1995(a)].

O peso sinaptico utilizado nos modelos de neurdnios, representa a forca
associada 2 sinapse, que reflete a magnitude do efeito daquela sinapse na geragéo do
potencial de ago. O peso sinaptico reduz a complexidade de uma sinapsc real e toda
sua dinimica em um tnico nimero. Decaimento eletrotdnico € o decaimento do
potencial sinaptico ao longo dos processos dendriticos, via difusao passiva, que faz
com que as sinapses mais distantes da regido integradora dos potenciais (cone de
implanta¢io) tenham uma influéncia menor no potencial de agdo daquele neurénio

caso todos os pesos sinapticos sejam iguais [Anderson, 1995; Kovacs, 1997).

2.3.2 Modelo Matematico de um Neuroénio

Os neurénios sio entidades complexas tanto em sua forma quanto em sua
fungdio, por isso torna-se desejavel um modelo simples que possa representar os seus
mecanismos basicos. Existem varios modelos de neurdnios, como o neurdnio linear,
modelo de McCulloch e Pitts, perceptron, neurdnios de Hopfield, neurdnios
polinomiais, etc. [Softky, 1995].

Na Figura 2.8 ¢ apresentado o modelo de McCulloch e Pitts (1943) de um
neurdnio k, que recebe os sinais de entrada x; através da sinapse com o neurdnio j,
sendo wj o peso positivo (excitatério) ou negativo (inibitério) da sinapse do
neurdnio k com o neurdnio j. Os sinais de entrada ponderados pelos respectivos
pesos sinpticos sdo somados e o resultado u; & positivo ou negativo, dependendo se
¢ excitatério ou inibitério. Esse resultado é submetido a uma fungdo de ativagéo f que
determina a saida y; do neurdnio [Haykin, 1999]. A saida y; do neurdnio & € um
impulso ou n3o, sendo que o impulso ocorre quando a resultante u; for maior que um

certo limiar determinado pela fungdo f[Softky, 1995].
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Figura 2.8 — Modelo matematico de McCulloch e Pitts de um neurénio.

Em termos matematicos podemos descrever o neurbnio k através das

seguintes equagdes:

u, =Zn:wijj 2.1)
Y =JS(u) (2.2)

Esse modelo mateméatico do neurdnio, representa o mecanismo basico do
funcionamento de uma rede neural, e é utilizado como elemento basico nos modelos
de redes neurais artificiais. Porém, em neurociéncia computacional os modelos

devem ser mais realistas.

2.3.3 Modelo de Geragédo e Propagagao do Potencial de Agéo

Como o potencial de agdo é relativo e somente a diferenga de potencial pode
ser medida diretamente, o que geralmente se faz é assumir que o potencial do meio
extracelular ou intracelular ¢ zero. Considerando o potencial do meio extracelular
como zero, o potencial de repouso da membrana é de aproximadamente ~70 mV. Q
potencial de agio ocorre quando um estimulo externo produz uma despolarizacdo da
membrana para um valor acima do limiar de disparo (aproximadamente —55mV).
Quando isso acontece, hd um influxe de ions de sédio (Na'), o que eleva o potencial
de membrana aproximadamente até +50 mV. Em seguida os canais de sédio se
fecham e os canais de potassio (K") se abrem, repolarizando a célula imediatamente
(Figura 2.9). A forma do pulso é relativamente constante em espécies ¢ tipos de
neurbnios diferentes, ¢ em temperatura normal, a seqtiéncia inteira ocorre em

aproximadamente 1 milisegundo [Dowling, 1992].
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Figura 2.9 — Potencial de agdo de um neurdnio (extraido de [Dowling, 1992] e traduzido).

Em 1952, Hodgkin e Huxley modelaram as propriedades fisicas e
eletroquimicas envolvidas na geragfio e propagagio do potencial de agdio de um
ax6nio gigante da lula. No experimento original, a variagio do espago no axénio foi
desconsiderada. Para tanto, um eletrodo foi introduzido ao longo do axdnio para
remover a dependéncia espacial. Assim, em resposta a um estimulo, toda a
membrana dispara como uma unica unidade isopotencial.

A equacio obtida por Hodgkin e Huxley foi generalizada para outros
neurdnios ¢ tem auxiliado de forma significativa na compreensio e modelagem da
excitabilidade neural. A maioria dos modelos biofisicos contemporineos usam
essencialmente o mesmo formalismo matematico introduzido por Hodgkin e Huxley
[Koch, 1995].

O modelo matematico de propaga¢io do potencial de agdo de Hodgkin e
Huxley é baseado na idéia que as propriedades elétricas da membrana de um
segmento de axdnio podem ser modeladas por um circuito elétrico equivalente,
ilustrado na Figura 2.10. Neste circuito, o fluxo de corrente através da membrana ¢
formado basicamente por dois componentes: um relacionado com a capacitancia da
membrana (C) e outro associado ao movimento dos ions através da membrana. A
corrente formada pelo movimento dos fons é chamada de corrente idnica (Z;,) € tem

contribui¢des da corrente de sodio (Iys) € potassio (Ix) que sdo dependentes da
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voltagem e uma pequena corrente de outros fons (I ) que & passiva, ou seja, nio

depende da voltagem [Nelson, 1995; Murray, 1993].
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Figura 2.10 — Circuito elétrico equivalente a um pequeno segmento de axénio (extraido de
[Nelson, 1995] ¢ traduzido).

A Equacgdo 2.3 descreve o comportamento do circuito elétrico da Figura 2.10.

Cd—V+I,.on =1,

2.3
& xt 23)

sendo C a capacitancia da membrana, ¥ o potencial de membrana, /,,, a corrente
i6nica que flui através da membrana e [, a corrente externa aplicada.

A corrente 16nica ¢ a soma das correntes individuais, como segue:
Lw=2.1,=2.G,(V¥ -E,) 2.4)
j j

Cada corrente iénica individual /; possui uma condutancia G; e um potencial
de equilibrio £; associado, e € suposto que a corrente ¢ proporcional ao produto da
condutdncia pela forca de condugdo V - E; . Portanto, no modelo de Hodgkin e

Huxley a corrente idnica € representada por:
1, =G, V-E)+G,V-E)+G,(V-E,) (2.5)

A condutincia idnica ¢ dependente do potencial de membrana, e isso €
incorporado no modelo de Hodgkin e Huxley fazendo-se a probabilidade da entrada
individual do canal de ion depender do potencial de membrana. A entrada individual
de um canal pode estar no estado permeavel ou ndo. E o canal por sua vez, pode estar
aberto ou fechado, dependendo se todas as entradas a ele associadas estdo no estado

permeavel ou nio [Nelson, 1995].
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Seja i uma entrada individual e p; a probabilidade, entre 1 € 0, desta entrada
estar no estado permeével. Se considerarmos vérios canais, podemos interpretar p;
como a fragio de entradas que estdo no estado permeavel e 1-p; como a fracdo de
entradas no estado nio permeavel. No modelo de Hodgkin ¢ Huxley a transi¢io entre

o estado permeavel e ndo permedvel obedece a cinética de primeira ordem:

- )1-p)- PP, @.6)

sendo «; e f1: as constantes de taxa. dependentes do potencial de membrana, que
descrevem a taxa de transigfio do estado nfio permeavel para permedvel e do estado
permeével para ndo permeével, respectivamente.

A condutincia macroscépica G; do canal j com entradas i € proporcional ao

produto das probabilidades p;.
G, = ngpi 2.7)

sendo g; a constante de normalizagdo que determina a condutancia maxima possivel,
quando todos os canais estdo abertos.

Na notagiio padrio do modelo de Hodgkin e Huxley, as probabilidades p; sdo
substituidas pelos nomes das entradas. Eles modelaram a condutancia do sodio
usando 3 entradas do tipo “m” e uma entrada do tipo “4”. Assim a condutancia do

sodio € representada por:

Gy, = gNapmaph = gNamsh (2.8)

A condutincia do potassio por sua vez é modelada usando-se 4 entradas do

TSR

tipo “n’:

Gy = gD, =ggn' (2.9)

A condutincia Gy é constante, ndo dependendo do tempo e da voltagem. A
dependéncia do tempo e da voltagem das condutancias do sodio e potassio foram
embutidas nas variaveis m, # e n [Koch, 1995], como pode ser observado nas
seguintes equagdes:

dm

—=a,)1=m)=f,F)m (2.10)
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% = a,(V)(1= )~ B, (V)h @.11)
dn
“=a,()-n)=B,0)n (212)

Substituindo as Equagdes 2.8 e 2.9 na Equacio 2.5 temos a corrente idnica do
modelo de Hodgkin e Huxley [Nelson, 1995]:

Loy =gu’h(V —Ey )+ gen' (V- E¢ )+ g,(V —E,) (2.13)

Substituindo a Equagdo 2.13 na Lquacgéo 2.3 temos a equagdo de Hodgkin e

Huxley que especifica o comportamento do potencial de membrana:

dav
1 =C7t+gNamsh(V_ENa)+gKn4(V"EK)+gL(V_EL) (2.14)

Hodgkin e Huxley forneceram também as expressdes para as fungdes (),

(V). a(V), V), (V) € Bu(¥) [Koch, 1995].

2.3.4 Teoria do Cabo

Os maiores componentes do cérebro sfo os dendritos, tanto em area quanto
em volume. Os dendritos recebem a maioria das informagdes sinapticas e realizam o
processamento dessas informacgdes e, portanto, constituem um dispositivo elementar
de processamento do cérebro.

A teoria do cabo para dendritos foi desenvolvida por Rall em 1959, com o
objetivo de descrever o fluxo de corrente elétrica e propagag¢do do potencial
resultante nas arvores dendriticas, morfologicamente ¢ fisiologicamente realistas, que
recebem entradas sinapticas em varios lugares e em vdrios instantes de tempo.

A hipétese basica para a teoria classica do cabo unidimensional é que o
potencial de membrana ¥ é uma fungio somente do tempo ¢ ¢ da distincia x ao longo
do cabo (dendrito). Outras hipéteses da teoria classica do cabo sio as seguintes: a
membrana € passiva e uniforme; o segmento cilindrico (dendrito) tem um corte
constante e o fluido intracelular pode ser representado como uma resisténcia 6hmica;

a resisténcia extracelular € desprezivel; e as entradas sio correntes. Além disso, o
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potencial de membrana ¢ medido com respeito ao potencial de repouso considerado
ZEro.

Assim, é possivel escrever a equagio do cabo unidimensional passiva para o
potencial de membrana V(x,r) através da membrana do dendrito em um ponto x € no

tempo ¢, como segue [Segev, 1995(b)]:

2 cm
Ox o r

m

2
v _ .Y (2.15)

1
5
sendo 7, 2 resisténeia do citoplasma wo longo do coixo do cilindro, 77 a diferenga dc
potencial dentro e fora da membrana , x a distancia ao longo do eixo do cilindro, ¢, a
capacitancia da membrana, ¢ o tempo e 7, a resisténcia da membrana.
Essa mesma equagio pode ser escrita como [Segev, 1995(b); Rall, 1998]:
oV 4

—7, — -V =0 (2.16)

AZ
o "o

sendo A a constante de espago dada por: A* = Tn
F;

¢ 7,, a constante de tempo da membrana dada por 7, =7,c,,-

A constante de espago A e a constante de tempo da membrana z, sio dois
parametros importantes que desempenham um papel critico na determinacdo da
integragiio espago-temporal das entradas sinapticas nas arborizagdes dendriticas. A
constante de espago A depende ndo somente das propriedades da membrana mas
também da resisténcia axial especifica e do didmetro. Nos neur6nios que apresentam
A grande, o potencial atenua menos com a distancia, comparado com neurdnios com
A pequeno [Segev, 1995(b)]. Convém enfatizar aqui que o decaimento eletroténico ¢
a atenuagio do potencial ao longo das arborizagdes dendriticas e depende do
parametro A.

A equagio do cabo ainda pode ser escrita em termos de varidveis
adimensionais, da seguinte forma:

v oV

-V =0 2.17
ax? oT (2.17)
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sendo X = x/4 a variavel adimensional proporcional & distancia e T = t/z,, a variavel
adimensional proporcional ao tempo.

A Equagdo 2.17 depende de propriedades elétricas da membrana e do
citoplasma, da condig#o inicial e da condicio de contorno no final do segmento na

diregdo em que a corrente flui. Se considerarmos o caso do estado estacionario em
. ov x .
que a corrente de entrada ndo muda com o tempo =5 0 |, a equagdo do cabo é
t
reduzida a seguinte equagdo diferencial ordinaria:

v
ox?

V=0 (2.18)

cuja solugdo geral pode ser expressa como [Segev, 1995(b); Rall, 1998]:
V(X)=Ade* + Be™® (2.19)

sendo que A4 ¢ B dependem das condi¢des de contorno.

Suponhamos V=V, em X=0, como sendo a primeira condicio de contorno e
suponhamos o cabo uniforme que nio tem corrente ou potencial aplicado entre X=0 e
X=co. Portanto, V=0 em X=co constitui a segunda condig@io de contorno. A segunda
condigdo de contorno implica que 4 = 0 na Equagfio 2.19, e a primeira condicio de

contorno implica que B = V. Logo, a solugfo da Equagfo 2.18 passa a ser:

V(X)=V,e X =V,e (2.20)

Portanto, no caso de segmento cilindrico de extensdo infinita (V=¥ em X=0
e V=0 em X=o0), 0 potencial de membrana atenua exponencialmente com a distancia

(Figura 2.11).
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Figura 2.11 — Atenuagio do potencial de membrana com a distincia em um cabo cilindrico
de comprimento infinito.

Experimentos posteriores a teoria do cabo mostraram que a resisténcia da
membrana nio é passiva e sim, dependente da voltagem, ¢ que na realidade os
dendritos recebem entradas potenciais e nfio corrente. Mesmo assim, a equagdo
classica do cabo é muito importante como um caso de referéncia e ela nos fornece o
entendimento fundamental do processamento de sinais em dendritos.

A equacgio do cabo tem solugdo analitica direta para injecdo de correntes
transientes em processos dendriticos ndo ramificados, mas para processos
ramificados a solucdo é bem mais complexa. Além disso, quando as propriedades de
membrana sio dependentes da voltagem, a abordagem analitica usando a teoria do
cabo ndo & valida. Nesses casos o modelo compartimental deve ser utilizado [Segev,

1995(b); Segev, 1998].

2.3.5 Modelo Compartimental

No modelo compartimental introduzido por Rall em 1964, um compartimento
pode corresponder a uma ramificagio, um grupo de ramificagdes, ou um segmento
de um dendrito, de acordo com o problema. A regifo do neurdnio representado como
um compartimento ¢ considerado isopotencial e as diferengas de potenciais entre
regides sio representadas por diferentes compartimentos. O modelo compartimental
substitui a equagio do cabo continua por um conjunto de equagdes diferenciais
ordinarias e usa métodos numéricos (diferencas finitas) para resolver o sistema para
cada intervalo de tempo Ar. No modelo compartimental, o ideal ¢ que os segmentos
dendriticos ou compartimentos considerados sejam pequenos porque € assumido que

cada compartimento possui o mesmo potencial e apresenta propriedades fisicas
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uniformes, tais como didmetro e propriedades de membrana. Os compartimentos sio
representados por circuitos R-C simples que siio conectados através de resisténcias
conforme a topologia da arvore dendritica (Figura 2.12). Quando a 4rvore dendritica
¢ dividida em compartimentos suficientemente pequenos a solucdio do modelo

compartimental converge para a solugdo da equaco do cabo [Segev, 1998].

(a)

(b)

ENENENE

Figura 2.12 — Estagios de abstragio da arvore dendritica ao circuito elétrico equivalente; (a)

arvore dendritica original; (b) representagdo através de segmentos de cilindros (Modelo do

Cabo); (c) representagéo em forma de circuito elétrico (Modelo Compartimental) (extraido
de [Segev, 1998] ¢ alterado).

Neste modelo, cada compartimento ¢ representado por uma equagio
diferencial ordindria que ¢ derivada da lei de corrente de Kirchhoff, Esta lei

determina que em cada compartimento j a corrente através da membrana i, deveser

1gual a corrente longitudinal que entra naquele compartimento menos a corrente

longitudinal que sai daquele compartimento:

io=i., . —i (2.21)

, T h Thgm
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sendo i;; a corrente longitudinal que flui do compartimento j-1 para o
compartimento J, € i;;+1 a corrente longitudinal que flui do compartimento j para o
compartimento j+1 [Segev, 1998].

Analogamente a Equagdo 2.3 obtida do circuito equivalente, Equagdo 2.22

expressa a corrente da membrana para o compartimento j:

i =c, —L41I, (2.22)

sendo ¢, o capacitincia, I o potencial de membrana e [, a corrente i6nica.
ki J

A corrente longitudinal pode ser representada como a divisdo da diferenca de
potencial entre os compartimentos conectados e a resisténcia entre esses

compartimentos. Assim, da Equagdo 2.21 temos:

imA - Vj_l _VJ _ .V'] _Vj+1 (2-23)
’ Fim1j T}l

sendo 7}, a Tesisténcia axial entre os compartimentos j-1 € j; € 7+ a resisténcia
axial entre os compartimentos j € j+1.

Substituindo a resisténcia pela condutancia temos:
i’"/ =& (Vj—l - VJ) — &4 (Vj - V_,‘+1) (224)

Para o compartimento que gera uma bifurcagio (compartimento pai), o fluxo
de corrente das duas ramificagdes (compartimentos f{ilhos) € representado pela adi¢do
de mais um termo idéntico ao ultimo termo do lado direito da equag@o acima, com 0s
subscritos apropriados. O primeiro compartimento da cadeia tem somente o ultimo
termo do lado direito da equagio acima, € o ultimo compartimento s6 tem o primeiro

termo do lado direito da equagdo acima.




3 Medidas Neuromorfométricas

3.1 Introdugao

V) comportamento € a 1un¢ao dos neurdnio estdo reiacionados com oOs
processos bioquimicos que ocorrem dentro € fora do neurdnio e com a sua
morfologia. Muitos modelos diferenciais elétricos, como os apresentados no capitulo
anterior, t€ém sido desenvolvidos e estudados sistematicamente, mas o estudo e
analise de formas neurais tém sido relativamente pouco exploradas. No modelo
compartimental, os neurdnios que apresentam o mesmo padrio de arboriza¢io com
segmentos dendriticos de mesmo comprimento e didimetro médio, mesmo que
apresentem formas diferentes, sdo representados pelo mesmo modelo. A forma do
neur6nio desempenha um papel importante na defini¢io do comportamento e funcio
do neurénio [Dowling, 1992; Anderson, 1995], e portanto deve ser analisado
juntamente na modelagem e simulag@o dos efeitos diferenciais elétricos.

Em 1937 Ramén y Cajal j& citava que a superioridade do cérebro humano
estd intimamente relacionada com a abundincia e riqueza das formas dos neurdnios.
A morfologia dos neurdnios e a distribui¢fio de seus contatos com outros neurdnios
varia bastante entre neurdnios de diferentes partes do cérebro. Cada parte do cérebro
possui neurdnios com formas especificas, provavelmente relacionadas com sua
fun¢fo no processamento de informacdes [Dowling, 1992].

Dentro deste contexto torna-se importante o estudo de medidas de forma de
neurdnios. Uylings e colaboradores [Uylings, 1986] apresentam uma boa revisio e
discussdo de métodos de andlise métrica de arborizacdes neurais. Neste capitulo sio
apresentadas algumas medidas classicas de cobertura espacial e uma medida
denominada histograma de influéncia por nés introduzida. Sio também apresentadas
algumas medidas mais especificas de neurdnios como analise de Sholl, dendrograma,
radialidade, simetria radial e curvatura de neurdnios, que serfo utilizadas na

caracterizagdo de aspectos importantes na estimativa de curvatura e orientagio.
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Finalmente é apresentado o mecanismo desenvolvido para extragdo de medidas de
neurdnios para a reconstrugio e sintese de neurdnios bidimensionais e
tridimensionais, a partir de dados de neurdnios codificados no cédigo Eutectic e

outros.

3.2 Cobertura Espacial

A cobertura espacial ou regifo de influéncia dos neurdnios mede a cobertura
do campo dendritico, ¢ est4 diretamente relacionada com a morfologia do neurénio.
Os fatores que definem a evolugdo da forma dos neurdnios ndo sdo totalmente
conhecidos, mas provavelmente s3o conseqiiéncias das interagdes entre orientagdes
dos gradientes bioquimicos e campos elétricos [Bedlack, 1992], disponibilidade de
espago para crescimento, inibig3o pela proximidade de outras células [Troilo, 1996],
etc.

Virios estudos tém sido realizados sobre a projegdo dos axdnios ao seu
destino na geraciio da rede neural [Kater, 1991; Okabe, 1991; Stirling, 1995]. A
orientagio dos axénios no desenvolvimento do sistema nervoso € realizada por uma
estrutura altamente moével encontrada nas extremidades dos axdnios, denominada
cone de crescimento. Esta estrutura navega por longas distdncias para encontrar as
células alvo e fazer sinapse [Stirling, 1995; Challacombe, 1996; Kolodkin, 1996;
Tessier-Lavigne, 1996]. A 4rea de abrangéncia e disposigdo dos dendritos
influenciam no nimero € na composi¢do das entradas sindpticas do neurdnio. A
geometria da arborizagio dendritica também influencia na forma em que as entradas
excitatorias e inibitérias de varias partes se integram na determinaggo do potencial de
acdo do neurdnio [Larkman, 1991].

A cobertura espacial dos neurdnios esta intimamente relacionada com a sua
morfologia e é importante na determinagdo de suas propriedades e tem sido usada
para analise e classificagio de células [Vaney, 1994; Yamada, 1996]. Estudos
também tém sido realizados sobre cobertura espacial da arborizagdo dendritica dos
neurdnios, visando descobrir a relagiio entre sua morfologia e fungdo [Saito, 1983;
Fukuda, 1984; Cesar, 1997(a)].

A cobertura espacial pode ser estimada pelo fator de cobertura. Uma forma

bastante utilizada na literatura para o calculo do fator de cobertura da arborizagdo
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dendritica € o produto da area do campo dendritico pela densidade local das células
[Wissle, 1983; Dacey, 1993; Vaney, 1994; Stein, 1996; Yamada, 1996]. Em geral, a
densidade ¢ representada pelo niimero de células existentes por mm®, porém Yamada
[Yamada, 1996] calculou a densidade (D) de células ganglionares do macaco Cebus

da seguinte forma:

D:dz\/5 (3.1

sendo d a distincia ao vizinho mais préximo em milimetros.

Na literatura ha diversas formas de calculo da area da arborizagiio dendritica.
Wissle [Wassle, 1983] delimitou o campo dendritico das células a on-center da
retina do gato, conectando as pontas dendriticas mais externas por uma curva suave e
fechada. Dacey [Dacey, 1993] utilizou para o calculo do didmetro do campo
dendritico das células ganglionares da retina humana um poligono convexo (fecho
convexo) em torno da arvore dendritica. Costa [Costa, 1995] sugere o uso desse
poligono convexo para o calculo da area de influéncia do neurdnio, ¢ utiliza a
transformada de Hough para tal calculo. Vaney [Vaney, 1994] calculou a 4rea do
campo dendritico das células ganglionares do coelho unindo com retas os terminais
dendriticos adjacentes formando um poligono complexo. A 4rea resultante foi
aproximadamente 20% menor que o poligono convexo convencional. Como niio ha
uma unica forma para o calculo da densidade quanto da &4rea, ndo hd uma
padronizag¢do no calculo do fator de cobertura. Troilo [Troilo, 1996] por sua vez,
usou uma medida simples para estimar a cobertura espacial de neurdnios, que € o
nimero de ramos dividido pela area da arborizagio dendritica.

A cobertura espacial de um neurénio pode também ser quantificada pela area
de influéncia, histograma de influéncia, influéncias vetoriais e dimensio fractal. A

seguir apresentamos cada uma dessas medidas.

3.2.1 Area de Influéncia

A area de influéncia dos neurénios € importante porque ela influencia os
cones de crescimento ¢ a densidade e posicdo das conexdes sindpticas. A 4rea de

influéncia depende do tipo de influéncia bioldgica como o gradiente de
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dendritica € o produto da area do campo dendritico pela densidade local das células
[Wissle, 1983; Dacey, 1993; Vaney, 1994; Stein, 1996; Yamada, 1996]. Em geral, a
densidade & representada pelo ntimero de células existentes por mm?, porém Yamada
[Yamada, 1996] calculou a densidade (D) de células ganglionares do macaco Cebus

da seguinte forma:

2
D=d2ﬁ (3.1)

sendo d a distincia ao vizinho mais préximo em milimetros.

Na literatura ha diversas formas de calculo da area da arborizacio dendritica.
Wissle [Wissle, 1983] delimitou o campo dendritico das células « on-center da
retina do gato, conectando as pontas dendriticas mais externas por uma curva suave ¢
fechada. Dacey [Dacey, 1993] utilizou para o cilculo do didmetro do campo
dendritico das células ganglionares da retina humana um poligono convexo (fecho
convexo) em torno da arvore dendritica. Costa [Costa, 1995] sugere o uso desse
poligono convexo para o calculo da area de influéneia do neurbnio, e utiliza a
transformada de Hough para tal calculo. Vaney [Vaney, 1994] calculou a area do
campo dendritico das células ganglionares do coelho unindo com retas os terminais
dendriticos adjacentes formando um poligono complexo. A area resultante foi
aproximadamente 20% menor que o poligono convexo convencional. Como ndo ha
uma unica forma para o calculo da densidade quanto da &rea, n3o hid uma
padronizagdo no célculo do fator de cobertura. Troilo [Troilo, 1996] por sua vez,
usou uma medida simples para estimar a cobertura espacial de neurdnios, que € o
nimero de ramos dividido pela area da arborizagio dendritica.

A cobertura espacial de um neurénio pode também ser quantificada pela area
de mnfluéncia, histograma de influéncia, influéncias vetoriais e dimensfo fractal. A

seguir apresentamos cada uma dessas medidas.

3.2.1 Area de Influéncia

A drea de influéncia dos neurfnios € importante porque ela influencia os
cones de crescimento e a densidade e posi¢fio das conexdes sindpticas. A area de

influéncia depende do tipo de influéncia bioldgica como o gradiente de
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quimioatragio”, quimiorepulsﬁo6 [Goodman, 1996; Lavigne, 1996] ou potencial
elétrico [Bedlack, 1992; Brown, 1994] que desejamos investigar. Sob esse ponto de
vista, a area de influéncia de um neurénio pode ser definida como um conjunto de
pontos que se situam a uma distancia maxima do neur6nio, € a 4rea de influéncia de
neurdnios bidimensionais e tridimensionais pode ser simulada através da salsicha de
Minkowski. A salsicha de Minkowski de um neurénio é uma representag@o inflada,
que compreende os pontos que estdo a uma distancia maxima » do neurdnio, onde r €
chamado de raio da salsicha de Minkowski [Tricot, 1995]. Para gerar esta
representag@o inilada, basta posicionar em cada ponto do neurdnio um circulo de raio
7 (no caso bidimensional) ou uma esfera de raio » (no caso tridimensional) e tomar
todos os pontos internos ao circulo ou esfera. Um exemplo da salsicha de Minkowski
de um neurdnio bidimensional pode ser visualizado na Figura 3.1, onde o raio
utilizado é 3. A Figura 3.2 ilustra um exemplo da salsicha de Minkowski

tridimensional.

(a) (b)

Figura 3.1 - (a) neurdnio bidimensional; (b) salsicha de Minkowski, com raio 3.

Figura 3.2 — Salsicha de Minkowski de um neurénio tridimensional.

* quimioatrag@o: processo no qual os axénios sdo atraidos por substincias quimicas difusiveis
secretadas pelas células.
® quimiorepulsdo: processo no qual os axdnios sio repelidos por substincias quimicas

produzidas pelas células.
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A area de influéncia de um neurénio pode ser melhor representada fazendo-se
a convolugdo do neurdénio com uma funcéo decrescente que define o seu campo de
influéncia. Essa funcdo deve ser escolhida levando em considerag@o a natureza do
fendmeno bioldgico que se deseja investigar. Assim, € possivel simular a cobertura
espacial e a magnitude da influéncia do neurdnio, em termos desse fendmeno, na sua
vizinhanga.

Na simulagdo a seguir foi utilizada a fungfo gaussiana por ser uma fungéo
capaz de expressar o decaimento da forga em volta do neurénio de acordo com o
aumento da distancia a ele. Os resuliados desie processo aplicado em neurdnios
bidimensionais estdo ilustrados na Figura 3.3. Para realizar esta simulacio foi
implementado em Delphi um programa que faz a convolugdo de neurdnios
bidimensionais e tridimensionais com a fun¢fo gaussiana ou qualquer outra fungio
decrescente através da FFT (Fast Fourier Transform) bidimensional e tridimensional

[Costa, 1999(a)].

() (®)

(d) (e)

Figura 3.3 — (a) neurdnio 1; (b) neurdnio 2; (c) e (d) resultados da convolugdo do neurdnio 1
e neurdnio 2, respectivamente, com a func@o gaussiana.
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Os neurdnios tridimensionais, sua cobertura espacial, e principalmente os
resultados da convolugdo de neurdnios tridimensionais com gaussianas
tridimensionais, sdo dificeis de serem visualizados. Nesse sentido solicitou-se a
colaboragdo das pesquisadoras Dra. Maria Cristina de Oliveira Ferreira e Dra.
Rosane Minghim do grupo de visualizagdo do Instituto de Ci€éncias Matematicas e de
Computagdo (ICMC) da USP de Sao Carlos e a visualizagdo dos resultados por elas

obtida est4 ilustrada na Figura 3.2 e Figura 3.4.

(a) (b)

(c) (d)
Figura 3.4 — Visualizagdo dos resultados da convolugdo de neurdnios tridimensionais com

fungdo gaussiana tridimensional, (a) e (b) visualizagdo de um mesmo neurdnio sob um
angulo diferente, (c) e (d) visualizagdo de um mesmo neurdnio.

3.2.2 Histograma de Influéncia

Uma medida de cobertura espacial baseada na técnica acima exposta é o

histograma de influéncia, Figura 3.5, por nos proposto em [Costa, 1999(a)], que é
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capaz de expressar a distribuigiio da magnitude da influéncia do neurdnio na sua
vizinhanca. O histograma de influéncia basicamente representa o numero de pontos
na vizinhanca do neurdnio, especificamente na nossa abordagem € a proporgdo
relativa de pontos, que estio sob uma mesma intensidade de influéncia desta célula.
Um neurdnio mais complexo produz um histograma de perfil mais largo indicando
uma influéncia maior do neurbnio na sua vizinhanga (Figura 3.5). No histograma da
Figura 3.5, o nivel de cinza no eixo x indica a magnitude da influéncia e o numero de
pontos no eixo y o nimero de pontos sob uma similar influéncia.

Esta ¢ uma medida global baseada em motivagao biologica, € foi utilizada
para classificar células ganglionares da retina do gato usando dois métodos de

classificacdo diferentes, cujos resultados sdo apresentados em [Costa, 1999(a)].

2500r
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Figura 3.5 — Histograma de influéncia dos neurénios da Figura 3.3(2) e (b).

3.2.3 Influéncia Vetorial

O conceito de cobertura espacial pode ser estendido para refletir influéncias
vetoriais como a do campo elétrico ¢ de quimioatratores [Costa, 1999(a)]. A
investigacio dessas influéncias € importante na simulagio de respostas dos
neurdnios, quando é apresentado algum tipo de estimulo. Foram desenvolvidos
programas em Delphi para determinar os campos vetoriais de neurdnios
bidimensionais e tridimensionais [Costa, 1999(a)]. No caso do campo vetorial de
neurdnio bidimensional, sfo utilizadas fun¢des decrescentes (exemplo: fungio

inversa da distancia = 1/d, sendo 1/x correspondente a componenic x ¢ 1fy
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correspondente a componente y do campo; ou 1/d%; ou 1/¢%). Essas fungdes sho
convoluidas com o neurdnio para determinar os componentes x e y do campo vetortal
resultante. Essa convolugdo foi implementada através da FFT (Fast Fourier

Transform). A Figura 3.6 mostra o campo vetorial bidimensional obtido dessa forma.
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Figura 3.6 — Campo vetorial de um neurdnio bidimensional.

A visualizagio de campos vetoriais e equipotenciais de neurdnios
tridimensionais estid sendo realizada pelo grupo de visualizagio do Instituto de
Ciéncias Matematicas e de Computaciio da USP de S#o Carlos.

A investigagdo de influéncias vetoriais como campo elétrico, quimioatragio e
quimiorepulsio ¢ importante porque na geragio de neurdnios, que ¢ uma das areas de
pesquisa do grupo de Visio Cibernética, deve-se levar em consideragio as

influéncias vetoriais de neurénios.

3.2.4 Dimensao Fractal

Uma medida importante na anélise de formas de neur6nios é a complexidade
de seus processos. Porém complexidade é um conceito subjetivo, dificil de ser
formalizado. Uma das medidas bastante utilizadas para descrever a complexidade de
formas € a dimens@o fractal [Mandelbrot, 1977; Mandelbrot, 1983], que também tem
sido muito utilizada na caracteriza¢io de neurdnios [Smith, 1989; Montague, 1991;
Porter, 1991; Coelho, 1996; Smith, 1996].

A dimensdo fractal por contagem de caixas é um dos métodos bastante
utilizados para a estimativa da dimens3o fractal de Bouligand-Minkowski, € consiste
em sobrepor uma grade de células (ou caixas) de largura d sobre a imagem de um

objeto € contar o nimero de caixas N{d) que contém alguma parte do objeto cuja
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dimensio fractal deseja-se calcular. Este processo ¢ repetido para varios valores de 4,
e a dimensdo fractal pode ser estimada como sendo o valor absoluto da inclinagdo da
reta que ajusta os pontos Log(Md)) x Log(d).

Outro método também utilizado para a estimativa da dimensio fractal €
baseado na salsicha de Minkowski. Este método consiste em calcular a area da
salsicha de Minkowski 4(r) para diversos raios 7, ¢ a dimens3o fractal é determinada
pela inclinagio da reta que melhor ajusta os pontos Log(A(r)) x Log(r). Seja s a
inclinacio da reta de ajuste, a dimens3o fractal ¢ aproximada por 2-s. A vantagem
deste método em relagfio ao método da contagem de caixas ¢ que nio existe a grade
cuja posigio ¢ orienta¢io pode influenciar no resultado.

A dimens?o fractal obtida através desses métodos é comprometida pelo efeito
da fractalidade limitada dos objetos naturais e pelo efeito da quantizagio dos objetos.
Para atenuar esses problemas, deve-se considerar somente a regiio de maior
fractalidade, e no método isto significa ajustar a reta somente aos pontos da regido de
maior inclinacdo. Qutro cuidado que deve ser tomado € limitar o d ou o r de forma a

nio se aproximar do tamanho do objeto [Coelho, 1995; Coelho, 1996].

3.3 Analise de Sholl

Sholl [Sholl, 1953] propds uma técnica para analisar a arborizacio dendritica
do neurdnio com relagiio a distAncia ao soma. Para fazer essa analise sdo tracados
circulos (ou esferas no caso tridimensional) concéntricos de varios raios
equidistantes centrados no soma do neurdnio, e ¢ gerado um histograma de uma
caracteristica observada (nimero de bifurcagbes, ramificagdes, extremidades, etc.)
nos circulos ou anéis de diferentes raios [Capowski, 1989]. Na Figura 3.7 ¢
apresentado um exemplo da analise de Sholl em que o histograma representa ©
numero de processos que cruzam os circulos. Uma das restrigdes desta tecnica € o

fato que a orientagio da arboriza¢io dendritica nio pode ser detectada.
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Figura 3.7 — Analise de Sholl.

3.4 Dendrograma

Os dendrogramas sdo representagdes hierarquicas de arborizacBes dendriticas,
onde os noés correspondemn aos pontos de ramificagio das arborizagdes. Essas
representagdes podem incluir também informacdes sobre as estruturas neurais como
o comprimento e didmetro médio dos segmentos dendriticos, ou mesmo a densidade

dos canais i6nicos, densidade d¢ espiculas, etc.

Wlﬁr

Figura 3.8 - Neurdnio e seu dendrograma (extraido de [Velte, 1995]).

3.5 Radialidade

Radialidade ¢ uma medida neuromorfométrica que mede o quanto os
processos dendriticos estfo dispostos de forma radial em torno do centro de massa do
soma [Costa, 1999(b); Costa, 2000]. Para obter essa medida é determinado
inicialmente o contorno discreto da arborizaglo dendritica que é uma sequéncia de
pontos inteiros, o que implica que os vetores tangentes terfio somente ingulos

miiltiplos de 45°. Para obter os vetores tangentes que melhor descrevem o contorno, é
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efetuada a suavizacio do contorno, através da convolugdo com uma fungdo
gaussiana. Fm seguida ¢ calculado para cada ponto do contorno da arborizagio
dendritica suavizada, o vetor tangente que é determinado pela derivada das fungGes
discretas que definem o contomo (se¢do 4.4.1). A radialidade de um ponto €
determinada pelo menor &ngulo entre o vetor tangente naquele ponto e a diregdo
radial (Figura 3.9). Portanto, quanto menor o &ngulo, mais localmente radial € o
ponto do neurdnio. Para uma viséo global desta medida ¢ gerado um histograma com
a porcentagem de pontos encontrados em cada intervalo de angulos. Como os
angulos variam entre -2 ¢ /2 radianos, o histograma de um neuroénio perfeitamente

radial apresenta um pico no centro.

Figura 3.9 — Construgdo geométrica da medida de radialidade.

3.6 Simetria Radial

Esta é uma medida introduzida em [Costa, 2000] para analisar a orientagdo
espacial da arborizagio dendritica. Fla quantifica a distribuicio dos processos
dendriticos em torno do soma ac longo dos intervalos de dngulos (setores). A
simetria radial ¢ determinada calculando-se o angulo (-7 a 7) entre o €1x0 x positivo e
o segmento que conecta cada um dos pontos dos processos com o centro de massa do
soma. O histograma representa a porcentagem de pontos do neurdnio encontrados em
cada setor e portanto quanto mais plano o histograma, mais radialmente simétrico ¢ o

neurdnio.
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3.7 Curvatura

A curvatura dos processos dendriticos constitui também uma medida para
caracterizag@o de neurdnios [Cesar, 1997(b); Costa, 1999(b); Costa, 2000]. Quanto
menor 0 modulo da curvatura em um ponto do processo dendritico, mais localmente
reto ¢ o processo. Na anilise desta medida os valores das curvaturas de todos os
pontos dos processos dendriticos sdo organizados em histogramas. Neurdnios com

processos retilineos apresentam histogramas com pico no centro (curvatura Zero).

3.8 Outras Medidas para Reconstrugéo e Sintese de

Neurdnios

Podemos extrair medidas dos neurdnios como o nimero de segmentos
dendriticos’ primérios, secundarios, etc. (Figura 3.10), dngulo entre os segmentos
dendriticos, comprimento dos segmentos dendriticos, e mais microscopicamente o
nimero de segmentos de retas que constituem os segmentos dendriticos, angulos
entre esscs segmentos de refas, etc. Essas medidas podem ser utilizadas na
reconstrugdo e sintetizagfo de neurénios. A anilise dos valores dos dngulos entre os
segmentos dendriticos ¢ importante e necessiria para a simulaciio de Aarvores
dendriticas realistas [Uylings, 1986].

O trabalho de doutoramento da Regina Célia Coelho no grupo de Visio
Cibernética abordou a sintetizagfio de neurbnios e estruturas neurais bidimensionais
[Coelho, 1998]. Um dos objetivos da tese acima foi a sintese e simulacdo de
estruturas neurais morfologicamente realistas utilizando fungdes de distribuicio de
medidas dos neurénios. Para tanto foi necessério obter as medidas acima citadas de
neurénios bidimensionais e tridimensionais. Sendo assim, foi desenvolvido um
trabalho em conjunto e cnja contribuigio desta tese foi a extragio de medidas de

neurdnios tridimensionais para serem utilizadas na sintese de neurdnios.

7 segmento dendritico é a porgao do dendrito compreendida entre o inicio de wm dendrito e
um ponto de bifurcacio, entre 2 pontos de birfurcagdes, entre um ponto de bifurca¢io e um ponto
terminal, ou ainda entre o inicio do dendrito € o ponto terminal, quando nio existe nenhum ponto de

bifurcacio.
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Os neurdnios tridimensionais naturais sfo geralmente codificados em uma
forma compacta que pode descrever os detalhes dos neurfnios [Wann, 1973;
Capowski, 1981, Capowski, 1989]. O Eutectic NIS (Neuron Tracing System)
[Capowski, 1989] ¢ um sistema para andlise ¢ reconstrugdo 3D de estruturas de
arborizagdes de neurdnios a partir de fatias de tecidos vistos no microscopio. Neuron
[Hines, 1997] e Genesis [Bower, 1995] sio simuladores de neurdnios gue possuem o
seu préprio formato de codificagio de neurbnios. Existem varios formatos para
codificacio de arborizagbes 3D de neurdnios: Neuron, Genesis, Eutectic,
Neurolucida, Nevin, NED, Douglas e ouiros desenvolvidos pelos proprios
pesquisadores que realizam a morfometria quantitativa. Existem programas para
converter arquivos de um formato para outro, como por exemplo o programa da
companhia Eutectic Electronics que converte o formato Eutectic para Neuron; o
NTSCABLE que converte os codigos Eutectic, Nevin, NED e Douglas para o
formato Neuron; outros programas que convertem codigos Eutectic ¢ NED para
Genesis.

Apesar da existéncia de varios formatos, o cddigo Eutectic, Neurolucida e
Neuron parecem ser os mais utilizados. Como tinhamos disponivel neurdnios
tridimensionais da salamandra® codificados no formato Eutectic, desenvolvemos um
programa para extrair as medidas necessarias a partir de neurdnios nesse formato.

O codigo Eutectic resume a arborizagdo dendritica e axonal
matematicamente, digitalizando a estrutura em uma série de coordenadas X, Y e Z
espagadas ao longo de sua arborizagdo. Em cada coordenada é registrado o tipo de
ponto anatdmico (inicio de arborizagdo, ponto de bifurcagio, ponto de mudanga de
direciio, ponto final de uma ramificagéio, etc.) e outras informagdes como a
espessura.

No tragado do perimetro do soma sio utilizados 3 tipos de pontos:

SOS (Soma Outline Start)
SCP (Soma Continuation Point)
SOE (Soma Outline End)

® Esses neurdnios codificados foram fornecidos pelo pesquisador e colaborador do grupo de

Visdo Cibernética, Dr. Toby Velte da Universidade de Minnesota.



Medidas Neuromorfométricas 43

SOS representa o inicio do esbogo do perimetro de um soma; SCP indica um
ponto de continuagdo do soma e geralmente constitui um ponto de mudanca de
diregdo utilizado para representar curvas no esbogo do soma; SOE representa o final
do esbogo do soma.

No tragado de dendritos e axénios, sdo utilizados 12 tipos de pontos:

MTO (Middle Tree Origin)
TTO (Top Tree Origin)
BTO (Bottom Tree Origin)
CP (Continuation Point)

FS (Fiber Swelling)

SB (Spine Base)

BP (Branch Point)

NE (Natural End)

ES (End Swelling)

MAE (Middle Artificial End)
TAE (Top Artificial End)
BAE (Bottom Artificial End)

MTO indica inicio de uma arvore no meio da se¢iio do tecido, geralmente
originando no corpo celular. TTO e BTO indicam inicio de uma arvore na superficie
superior € inferior do tecido, respectivamente. CP indica ponto ao longo do processo,
geralmente onde o processo muda de direcio. Varios CPs sio utilizados para
representar um processo curvo. FS representa um alargamento € SB indica a
localizagdo de uma espicula. BP indica uma bifurcagfio. NE representa final de um
processo com afinamento (geralmente dendritos), enquanto gue ES representa um
final com alargamento (geralmente axdnios). MAE, TAE e BAE indicam
terminagdes ndo naturais devido a algum corte ou outro artefato que impede que o
processo seja seguido [Capowski, 1981]. Os CPs constituem aproximadamente 85%
dos pontos de uma arvore tragada. A Figura 3.10 ilustra uma &rvore dendritica com

alguns tipos de pontos utilizados na codificagio Eutectic.
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Figura 3.10 - Arvore dendritica com alguns tipos de pontos do codigo Eutectic.

A seguir é apresentado um trecho de arborizagdo dendritica codificada no

formato Eutectic:

Point Type Tag X Y z Thick
20 MTO 0 -3.5 -8.5 .5 1.7
21 CP 0 -6.5 -10.0 .5 1.6
22  BP 0 -9.5  -10.0 1.0 1.6
23 NE 0 -10.0 -12.5 3.5 .1
24 CP 0 -10.5 -9.5 1.5 1.0
25 CP o -11.5 -7.0 1.0 .9
26  CP 0 -14.0 -6.0 .0 .7
27 CP 0 -14.5 -5.5 .0 .3
28 CP o -17.0 -5.0 .0 .3
29 CP 0 -18.0 -7.5 1.0 .1
30 CP o -19.5 -8.5 2.0 1
31 CP 0 -22.0 -8.0 .5 .1
32 NE 0 -23.0  -7.0 1.0 1

Para a extragio de medidas realizada, MTO, TTO e BTO representam
indiferentemente o inicio de uma arborizagio partindo do soma, CP, FS e SB
representam ignalmente um ponto intermediario em que pode ocorrer mudanga de
direciio; BP representa ponto de bifurcagio e NE, ES, MAE, TAE e BAE
representam indiferentemente final de arborizagdo.

Definimos como arco o segmento de reta entre dois pontos consecutivos
quaisquer do codigo Eutectic (entre MTO e CP, 2 CPs, BP ¢ CP, CP ¢ NE, etc.), €
segmento dendritico ¢ a por¢io do dendrito compreendido entre MTO e BP, MTO ¢

NE, 2 BPs ou ainda entre BP € NE. Assim temos vérios niveis de ramificagdo, sendo



Medidas Neuromorfométricas 45

considerado segmento dendritico primario (ou de nivel 1) aquele que parte do MTO,
¢ segmento dendritico secundério (ou de nivel 2) o proximo segmento dendritico
(aquele que parte da primeira bifurcagdo), e assim por diante (Figura 3.10). Cada
segmento dendritico inicia em um MTO ou BP e termina em um BP ou NE.

Quando ¢ realizado o estudo do Angulo de bifurcacio, a forma mais
freqtientemente utilizada ¢ a medida do angulo formado entre os dois segmentos
dendriticos filhos, que alguns autores denominam 4ngulo de bifurcagdo, angulo filho
ou angulo de ramificacfio [Uylings, 1986]. A outra forma mede o angulo entre os
SegMEentos COonscCullvos ou seja entre o seguiento pal e filho.

O programa por nés desenvolvido, em Delphi, para extragio de medidas de
neurdmnios, 1& os dados do neurdnio codificado em Eutectic e extrai varias medidas,
entre elas &ngulos usando a segunda forma citada acima. Os Angulos entre segmentos
dendriticos e entre arcos foram obtidos baseados nos conceitos de curvatura e torgdo
da geometria diferencial [Kreyszig, 1968]. Num ponto P (MTO, CP ou BP)
consideremos como v; o vetor que representa o arco atual, v; o vetor que representa o
proximo arco, € vy o arco anterior ao vy (Figura 3.11). No caso do MTO,
consideramos como Vg 0 €ixo x positivo, e vy o segmento de reta que liga o centro do
soma ao MTQO.

Os vetores vy € v; formam o plano vy v; € os vetore; v; e v; formam o plano v,
v2. Os angulos considerados sdo: fe @, onde 6 ¢ o angulo de desvio de v, em relagio
a v; que € andlogo a curvatura e ¢ o dngulo de desvio do plano osculante (plano vy
v;) em tomo do vetor vy, anélogo a tor¢io. Como pode ser visualizado na Figura
3.11, & € o menor angulo entre v; e v;, ¢ @ € 0 dngulo de rotagiio do plano vy v; em

torno de v; até atingir o plano v, v;.
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Figura 3.i1 — Esquema para o calculo dos aniguios entre 0s pontos.

Para cada inicio de arborizagfio ou MTO o programa armazena o nivel de
ramificagiio que ¢ 1, o vetor que liga o centro do soma ao MTO, os angulos fe ¢, ¢ 0
tamanho do préximo arco. Para CP, armazena o nivel de ramificagio, os angulos fe
@, € o tamanho do préximo arco. Para BP, armazena o nivel de ramificacdo, os 2
angulos & e ¢ (que representam os dngulos entre o segmento dendritico anterior e os
2 posteriores), os tamanhos dos 2 préximos arcos, e o tamanho do segmento
dendritico anterior. Para cada NE, armazena o nivel de ramifica¢iio e o tamanho do
segmento dendritico anterior. -

Com essas medidas é possivel reconstruir neurdnios. Foram extraidas
medidas de varias células ganglionares do gato (bidimensionais) e da salamandra
(tridimensionaié) e através da funglo de distribuigio foram gerados neurdnios
artificiais estatisticamente semelhantes aos neurdnios naturais [ Coelho, 2000].

Foi também desenvolvido um programa que interpreta o codigo Eutectic,
reconstréi € mostra o neurdnio tridimensional permitindo rotaciona-lo. O programa
gera a visualizagiio da estrutura neural em forma de arames, sem a representagio da
espessura dos processos. Este programa foi gerado utilizando-se 0 Rot3D que € um
componente da Software Development Lohninger (SDL) para a linguagem Delphi.

Com o objetivo de realizar estudos da morfologia de neurbnios piramidais do
cortex visual que sdo tridimensionais, entramos em contato com pesquisadores da
area de neurociéncia. Conseguimos 8 células piramidais da regiio CA3 do

hipocampo® do rato, codificados no formato Eutectic, cedidos pelo pesquisador

L . . . : . . "
hipecampo & uma drea cortical que se situa no lobo temporal, e é responsavel pela memoria

de eventos, aprendizagem e emogao.
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Darrel Henze da Universidade de Rochester, porém o numere de neurdnios era muito
restrito para realizagdo de estatisticas. Tivemos dificuldades em conseguir um
numero suficiente de neurdnios do mesmo tipo, de uma mesma regido do cortex e de
um mesmo animal, codificados. Posteriormente, conseguimos um nimero razoavel
de células do hipocampo de ratos disponivel em uma pagina da WEB
(http://www.cns.soton.ac.uk/~jchad/cellArchive/index/topindex.html). Os neurénios
estavam disponiveis no formato Neurolucida e num formato préprio desenvolvido
pelo autor da pagina. Inicialmente tentamos desenvolver um programa para converter
neurdnios codificados em Neurolucida para o formato Eutectic, pois para neuronios
no codigo Eutectic j4 dispunhamos de programas para visualizagdo 3D e extragdo de
medidas necessarias para a reconstrugfio. Virios problemas foram encontrados no
uso desses neurdnios codificados em Neurolucida, e por fim optamos por trabalhar
com o codigo gerado pelo autor da pagina. Desta forma, foi desenvolvido um
programa que converte neurdnios desse formato (desenvolvido pelo autor da pagina)
para Eutectic ¢ pudemos visualizar e extrair medidas de 55 células piramidais da
regidao CAl do hipocampo do rato. Porém com a visualizagiio 3D desses neurdnios
foi verificado que somente 5 desses neurdnios realmente tinham sido tracados
perfeitamente tridimensionais. Os demais neurdnios apresentavam problemas de
encolhimento (shrinkage) do eixo z, portanto eram praticamente planares. Esse fato
impossibilitou a extra¢do de medidas para reconstrucio de células piramidais do

hipocampo que sao tridimensionais.



4 Estimativa de Curvatura

4.1 Introdugao

A representagiio de curvas como contorno de formas € um problema muito
importante em visio computacional, porque os seres humanos tém uma poderosa
habilidade para reconhecer objetos através do contorno bidimensional, sem
informagdes de profundidade, cor ou textura [Asada, 1986]. Assim, a curvatura do
contorno tem um papel importante na representagdo e reconhecimento de formas e
superficies bidimensionais; especialmente as curvaturas maxima, minima e zero
carregam informagdes importantes da forma. A aplicagio desses aspectos especificos
da curvatura é bastante variada, podendo ser encontrada em robética, sensoriamento
remoto, inspego visual em aplicacBes industriais, etc. [Worring, 1993].

A curvatura digital é calculada a partir de um conjunto discreto de pontos,
que representa uma linha digital ou um contorno discreto de algum objeto digital.
Esse conjunto discreto de pontos é uma representacio de algum objeto continuo pré-
digitalizado. Na digitalizacfio as informagdes exatas do objeto continuo sio perdidas
e portanto a curvatura exata ndo pode ser calculada, mas pode-se fazer a estimativa
do seu valor [Worring, 1993].

A seguir apresentamos a importancia da curvatura e prosseguimos fazendo
uma revisio dos estudos psicofisicos e fisiolégicos realizados envolvendo estimativa
de curvatura juntamente com alguns modelos para estimativa de curvatura. Em
seguida apresentamos algumas técnicas para determinar curvaturas bidimensionais.
Existem vanas formulages de curvatura, e uma delas (divergente do gradiente
normalizado) sera utilizada no modelo proposto para estimativa de curvatura e
orientagdo. Neste modelo utilizamos também os filtros direcionaveis para melhorar o
desempenho do modelo. Portanto apresentamos também neste capitulo os conceitos

de derivadas direcionals ¢ filtros direcionaveis.
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4.2 Importancia da Curvatura

O sistema visual humano analisa as informagées do mundo de forma que as
redundancias dos dados de entrada sejam eliminadas preservando-se somente as
informagdes relevantes {Fahle, 1991]. Em um trabalho de 1954, Attneave [Attneave,
1954] mostrou o quio a curvatura ¢ importante na percepg¢iio da estrutura espacial.
Segundo o autor, os estimulos visuais redundantes provém de uma 4rea de cor
homogénea ou de um contorno que apresenta dire¢do ou inclinagdo homogénea. Isto
significa que as informagd&es estio concentradas no contorne, que sio regides onde as
cores mudam subitamente, ¢ principalmente nos pontos do contorno nos quais a
direcdo muda muito rapidaxﬁente. Assim, os objetos podem ser representados com
grande economia, sob o ponto de vista de espago de memoria, € sem muita perda de
informacio, conectando-se os pontos (do contormo) de alta curvatura através de
segmentos de reta. O exemplo tradicional ¢ o desenho da Figura 4.1 extraido de
[Attneave, 1954]. Attneave mostrou que os pontos de contorno isolados ¢ de alta
curvatura sido ricos em informacdes da forma, e assumem um importante papel na
percepgdo humana. Esses pontos de alta curvatura podem constituir um cddigo

compacto para armazenar formas complexas.

Figura 4.1 — Representagdo compacta de um gato dormindo, obtida ligando-se os pontos de
alta curvatura com segmentos de reta (extraido de [Attneave, 1934]).

A importdncia da curvatura € bastante reconhecida [Attneave, 1954,
Koenderink, 1988; Lehky, 1988; Whitaker, 1998] tendo um papel importante na
representacio e reconhecimento de formas bidimensionais e tridimensionais.
Experimentos psicofisicos tém evidenciado que as saliéncias ou pontos de alta

curvatura agem como um especial atrator de atengéo.
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4.3 Existem Detectores de Curvatura no Sistema Visual?

Embora haja evidéncias que no sistema visual humano existem canais
sintonizados para orientagio ¢ frequéncia espacial, a questdo da existéncia de canais
para curvatura ainda estd em aberto [Timney, 197 8]. Com um golpe de vista
podemos perceber que no nosso mundo visual existem muitos contornos curvos, €
somos capazes de diferenciar tais contornos dos retos de maneira muito eficaz. No
entanto nio sabemos se 0s contornos curvos sio processados por detectores globais
de curvatura, que s3o neurdnios estimulados por curvas, ou se a curvatura é extraida
em um estagio posterior ao do processamento de orientagdo, através da integracio ¢
processamento dos segmentos tangenciais do arco [Timney, 1978]. Os resultados de
alguns experimentos, incluindo alguns realizados por Timney e Macdonald [Timney,
1978], sugerem que sob certas condigdes o sistema visual trata curvas COmo um caso
especial de retas. Porém o resultado de outros experimentos [Andrews, 1973; Riggs,
1973; Versavel, 1990] indicam que em algum nivel, pode haver canais de curvatura.

Portanto, ndo hi uma conclusfio definitiva sobre a existéncia ou nao de
operadores especificos para detecgfo de curvatura [Haan, 1995]. O que se sabe € que
na discriminagfio de curvatura o desempenho ¢ influenciado por outros atributos do
estimulo, tais como: orientagio [Ogilvie, 1967, Watt, 1982; Fahle, 1986; Versavel,
1990}, comprimento [Watt, 1982; Watt, 1984; Dobbins, 1987; Dobbins, 1989,
Versavel, 1990], borramento e contraste [Whitaker, 1998].

Virios estudos [Andrews, 1973; Riggs, 1973; Versavel, 1990] sugerem a
existéncia de detectores de curvatura, enquanto outros estudos [Blakemore, 1974;
Wilson, 1985; Wilson, 1989] sugerem que a curvatura ¢ inicialmente amostrada por
mecanismos seletivos a orientagiio local e em seguida computada comparando-se as
orientagSes em diferentes posicoes.

Um dos primeiros experimentos psicofisicos a respeito de curvatura foi
realizado por Ogilvie e Daicar [Ogilvie, 1967] que testaram a percepgao de curvatura
usando 2 comprimentos de corda € 3 orientagBes diferentes. Em seus experimentos,

os estimulos curvos com orientagio horizontal e vertical apresentaram desempenho
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quase igual, porém os estimulos com orientagio obliqua apresentaram um
desempenho inferior.

Blakemore e Over [Blakemore, 1974], baseado em seus experimentos
psicofisicos, propuseram que o sistema visual pode processar curvatura, comparando
as orientacbes dos segmentos de retas que aproximam a curva, ao invés de realizar
uma analise global da extens?o e dire¢iio da curvatura. Os autores sugerem que os
neurdnios que detectam curvatura podem receber entradas de um grupo de neurdnios
seletivos a orientagio com campos receptivos em diferentes posigdes da retina e
orientag@es Gtimas para formar um campo receptivo maior e curvado.

Wilson [Wilson, 1985] investigou a discriminaciio de contormos curvos
usando estimulos com um ponto de maxima curvatura e derivada continua (Figura
4.2). Seus experimentos apresentaram evidéncias que os mecanismos responsaveis
pela discriminagdo de curvatura sio seletivos a ambos, orientagiio e frequéncia
espacial. No seu modelo os campos receptivos das células simples que sio seletivos a
orientacdio sdo também responsaveis pela discriminacio de curvatura. Neste modelo,
o centro da regifio excitatéria do campo receptivo é posicionado no ponto de méxima
curvatura, de forma que as altas curvaturas invadem mais a regifio inibitéria e geram
uma resposta menor, Figura 4.2. As respostas das unidades dispostas acima e abaixo

da unidade central indicam o sinal da curvatura.

(a) (b)

Figura 4.2 — Modelo de Wilson indicando que campos receptivos seletivos a orientagiio
podem responder de forma diferente para maior ou menor curvatura. (a) maior curvatura; (b)
menor curvatura (extralido de [Wilson, 1985]).

Wilson e Richards [Wilson, 1989] estudaram a relevancia dos diferentes
tamanhos de filtros no processamento de curvatura. Os autores concluiram que

somente campos receptivos pequenos estdo envolvidos na detecgfio de curvatura. No
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modelo de Wilson e Richards, as altas curvaturas sio processadas por um unico
campo receptivo pequeno, centrado no ponto de maxima curvatura. Por outro lado, as
baixas curvaturas s3o processadas comparando-se as respostas dos campos receptivos
dispostos ao longo da curva, Figura 4.3, dentro de uma distancia fixa do ponto de

maxima curvatura.

(2) (b)

Figura 4.3 — Modelo de processamento de curvatura de Wilson € Richards. (a) maior
curvatura; (b) menor curvatura (extraido de [Wilson, 1989]).

Watt ¢ Andrews [Watt, 1982] concluiram de seus experimentos psicofisicos
que ha uma regifio no espago de estimulos (variando a curvatura e o comprimento do
estimulo) que permite um processamento altamente eficiente da forma do contorno, e
outra regiio que nio. Eles verificaram que a gama de orientagfio provavelmente
usada pelo sistema visual para estimativa de curvatura é limitada a aproximadamente
40 graus. O fato que o desempenho da estimativa de curvatura é governado pela
orientacfio do estimulo sugere que a informacio de orientagido deve ser o substrato
basico para a anlise de curvatura. Segundo os resultados de Watt e Andrews, as
orientacdes obliquas sdo de menor valor que as orientagdes proximas a horizontal,
sob o ponto de vista de informagdes que fornece ao sistema visual. Este resultado
estd de acordo com os resultados de Ogilvie e Datcar [Ogilvie, 1967]. Watt e
Andrews observaram que na percep¢io de curvatura, ha uma tendéncia do
desempenho humano diminuir quando é aumentado o comprimento do estimuio.
Seus experimentos forneceram evidéncias que ha um forte relacionamento entre a
extensdo da orientacio do estimulo ¢ a eficiéncia relativa para a discriminacio de
curvatura. Watt e Andrews afirmam que a analise de curvatura ¢ um processo
acurado, tanto para retas quanto para curvas, e eles sugerem que retas e curvas

podem ser processadas em paralelo por mecanismos diferentes. Além da restrigdo da

variagio de orientagdo em 40 graus para a estimativa da curvatura, Watt [Watt, 1984]
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verificou que existe também uma limitacdo no comprimento do estimulo de
aproximadamente 30 minutos de arco ¢ sugere que o mecanismo opera calculando
curvatura pela derivada da orientagéo.

Os resultados dos experimentos psicofisicos realizados por Fahle [Fahle,
1986] demonstraram que a detecgfio de curvatura na periferia do campo visual
depende da orientagio e essa dependéncia favorece os estimulos orientados
radialmente em torno da févea.

Os neurbnios do cértex visual respondem seletivamente para orientacio e
para velocidade ¢ dire¢iio do movimento dos estimulos em forma de barra. Em 1965,
Hubel ¢ Wiesel [Hubel, 1965] observaram que células hipercomplexas'® ou
endstopped’’ podem responder a estimulos curvos e sugeriram que este tipo de célula
pode estar relacionado com detec¢do de curvatura. Porém, inicialmente os estudos
fisiolégicos de respostas de células do cortex estriado aos estimulos curvos foram
realizados com células endfree, ou seja, células nio hipercomplexas [Heggelund,
1975, Hammond, 1978]. Heggelund ¢ Hohmann [Heggelund, 1975] observaram que
as respostas das cé¢lulas simples do cortex estriado do gato dependiam de curvatura,
sendo Stimas para retas, ou seja, curvatura zero, e as células complexas ndo
respondiam a estimulos de curvatura. Hammond e Andrews [Hammond, 1978]
compararam respostas de células estriadas aos estimulos de chevrons’™ e retas e
obtiveram melhor resposta usando retas de orientagio 6tima. Esses dois estudos
concluiram que células estriadas individuais endfree nio detectam curvatura.

Dobbins, Zucker ¢ Cynader [Dobbins, 1987] sugerem que a seletividade ao
comprimento do estimulo, constitui um substrato para estimar curvatura, € os autores
apresentaram um modelo matematico que relaciona células endstopped e curvatura.
Neste modelo, duas células simples determinam o quanto o contorno é reto. Uma
célula atua numa pequena vizinhanca e outra célula numa vizinhangca maior. A

diferenca das respostas dessas células varia de acordo com a linearidade

1% ¢élulas hipercomplexas: um subconjunto de células simples e complexas.
W células endstopped: sio seletivas a barras de comprimento especifico.

2 chevron: figura, padrio ou objeto em forma de v ou A, cuja primeira derivada é

descontinua.
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(straightness) do contorno e constitui a curvatura. Os autores também forneceram
evidéncias fisiolégicas que células endstopped simples e complexas da arca 17 do
cortex visual do gato sdo seletivas a curvatura, sendo algumas seletivas ao sinal da
curvatura, enquanto que as células endfree nio sio seletivas a curvatura. As
simulac®es que fornecem suporte computacional a essas afirmagdes séo apresentadas
em [Dobbins, 1989]. Dobbins e colaboradores propuseram um modelo para células
simples endstepred, e exnminaram as respostas do modele para linhas curvas, hordas
curvas, inflexes ¢ chevrons. Os autores enfatizaram as propriedades qualitativas das
respostas as curvas explorando e analisando a alterag@io da resposta com a variagdo
sistematica dos parametros. O modelo de Dobbins e colaboradores se baseia na idéia
que a curvatura pode ser interpretada como o desvio da reta, e a medida deste desvio
pode ser obtida através de varias células seletivas a orientagdo. Como os campos
receptivos das células simples apresentam uma estrutura orientada que responde
melhor aos estimulos retos, a idéia dos autores ¢ que os campos receptivos que
possuem a mesma regifio central e mesma orienta¢do, mas com diferentes tamanhos,
podem fornecer informagdes do desvio da reta naquela posigdo. Assim as células
simples com campo receptivo pequeno (S) e grande (L) fornecem excitagio e
inibicdio, respectivamente, a célula simples endstopped (ES) para o qual elas

convergem, Figura 4.4.

#(Rs}

Receptive Res
Fields

¢(R)

cs - $(Rs) —cL - (R}

Figura 4.4 — Modelo esquematico de célula simples endstopped (extraido de [Dobbins,
1987)).

Isso constitui uma interpretagdo formal para um dos modelos candidatos a

sintetizar neurdnios endstopped. Para avaliar a resposta a curvatura, os estimulos
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apresentados foram linhas curvas, bordas curvas, chevrons e inflexdes. Os estimulos
de linhas e bordas curvas foram apresentados na forma de semicirculos de raio
varidvel, de forma que o ponto central do arco coincidisse com o centro do campo
receptivo, € o arco orientado de forma que a tangente no ponto central coincidisse
com o eixo principal do campo receptivo da célula. O modelo espacial do campo
receptivo usado neste experimento no levou em consideragio a dimensio temporal,
e portanto o valor da convolugio foi considerado como a resposta ao estimulo. Fsse
modelo de ce€lulas simples endstopped proposto por Dobbins e colaboradores
apresentou-s¢ seletivo ao comprimento do estimulo e também seletivo & curvatura
para arcos de posigdo e curvatura apropriada.

Versavel, Orban e Lagae [Versavel, 1990] avaliaram as diferencas de
respostas das células endstopped e endfree aos estimulos de curvatura. Eles
compararam as respostas das células estriadas do gato 3s curvas e chevrons e
lentaram relacionar seletividade 4 curvatura com outras propriedades como
seletividade a orientagdio e posigdo laminar para tentar entender o mecanismo que
fundamenta a seletividade a curvatura. Pesquisando as respostas das células da area
17 aos estimulos de curvas e chevrons, cles identificaram 3 classes diferentes de
ctlulas. As células da classe I responderam de forma dtima a retas, chevrons e
curvas; as c€lulas da classe 1l responderam para todas as curvaturas, ou seja, nio
apresentou preferéncia para curvatura, porém estas células responderam de maneira
diferente a curvas e chevrons. As células da classe III responderam somente para alta
curvatura, e muitos identificaram o sinal da curvatura, porém igualmente s células
da classe anterior, responderam de forma diferente a chevrons e curvas. Além desses
resultados, os autores observaram que essas classes de células eram distribuidas de
maneira diferente nas camadas corticais. As células da classe 1T ocorreram
principalmente nas camadas 4 ¢ 5 ¢ em menor grau nas outras camadas (2, 3 e 6),
enquanto que a grande maioria das outras duas classes ocorreram na camada 6 € em
menor grau nas camadas 2 ¢ 3. Os autores observaram também que as células endfree
da érea 17 respondem a chevrons com angulos relativamente pequenos e que as retas
constituem de fato o estimulo 6timo. Esta observacio esta de acordo com os achados

de Hammond e Andrews [Hammond, 1978]. Assim como Dobbins e colaboradores
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[Dobbins, 1987], Versavel e colaboradores observaram também que as células que
apresentam preferéncia a alta curvatura sdo claramente células endstopped enquanto
que as células endfree apresentam preferéncia a curvatura zero. Outra observagio
desses autores ¢ que as respostas a curvatura dependem nfo somente do
comprimento do estimulo, mas também da sintonizagdo da orientagdo, e verificaram
que quase metade das células da 4rea 17 ndo apresentam preferéncia a curvatura.
Fesa ltima afirmagic estd de acordo com as observagdes de Hegeelund e Hohmann
[Heggelund, 1975] que mencionam que nenhuma das 5 células complexas por eles
estudadas apresentaram clara preferéncia a curvatura. Portanto, ha 3 tipos diferentes
de células para processamento de contornos curvos segundo Versavel e
colaboradores: as células da classe I que detectam curvatura zero, as células da classe
I que amostram contormos e as células da classe III que detectam altas curvaturas.
Os autores sugerem que as células estelares pequenas da camada 4 que amostram um
numero restrito de aferentes geniculados sdo apropriadas para constituirem as células
da classe II, ¢ as células piramidais das camadas 3 e 6 que amostram as entradas
geniculadas da camada 4 por meio de seus dendritos basais (camada 3) ou apicais
(camada 6) poderiam constituir as células da classe 1.

Portanto, os resultados de expenmentos fisiologicos de Versavel e
colaboradores estdo de acordo com os experimentos psicofisicos [Andrews, 1973;
Riggs, 1973] que sugerem que o sistema visual humano contém mecanismos
seletivos a curvatura. Seus resultados também estfio em harmonia com os resultados
de Watt e Andrews [Watt, 1982] que sugerem que curvatura é processada em
paralelo por dois mecanismos, um para estimulo de curvatura quase zero e outro para
alta curvatura.

Wolfe, Yee e Friedmanhill [Wolfe, 1992] verificaram que alvos curvos
podem ser encontrados entre distratores retos, de forma eficiente. Isso pode significar
que curvatura constitui um atributo (feature) basico na busca visual, mas a curvatura
também poderia ser detectada como um ponto de alta variagio na orientagic. Para
mvestigar esse fato, Wolfe e colaboradores realizaram varios outros experimentos e

concluiram que ¢ possivel fazer uma busca eficiente de curvatura mesmo eliminando

a varlacdo local de orientagdo. Segundo eles, esses resultados sugerem que 2
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curvatura faga parte do conjunto de atributos basicos na busca visual e eles sustentam
a idéia que esse conjunto origina relativamente mais tarde no fluxo do processamento
visual.

Foster, Simmons, ¢ Cook [Foster, 1993] testaram 7 atributos geométricos
para discriminagio de contornos curvos: curvatura, angulo de virada (determinado
pela tangente no inicio e final da curva), comprimento do arco, comprimento do arco
dividido pelo comprimento dz corda, desvio méxime, desvio midin. e drea. Desvio
méximo refere-se ao desvio da linearidade, muitas vezes denominado sagitta’; a
area refere-se a 4rea da regido entre o arco ¢ a corda; e o desvio médio refere-se a
area dividida pelo comprimento da corda. Dos 7 atributos de curvas considerados,
somente o desvio maximo e o desvio médio (bastante relacionado com o desvio
maximo) tiveram um bom desempenho. Portanto a conclusio de seus experimentos €
que o desvio méaximo € o atributo para a discriminacgiio de curvas, pelo menos na
extensdo dos estimulos considerados nesses experimentos. Se as curvas tiverem o
mesmo desvio maximo e comprimento de corda ou comprimento de arco diferente,
elas ainda podem ser discriminadas desde que as diferencas sejam grandes. Um
importante resultado é que para curvas finitas de curvaturas diferentes, mas com o
mesmo comprimento de corda, ¢ o desvio méaximo que aparentemente determina a
capacidade de discriminagfo visual do estimulo, antes de qualquer outro atributo,
incluindo curvatura. As conclustes dos autores contradizem os resultados de Watt
[Watt, 1984] que sugerem que o mecanismo envolvido na discriminagio de curvas
opera calculando curvatura.

Segundo Whitaker ¢ McGraw [Whitaker, 1998] para entendermos os
mecanismos que fundamentam a discriminagfo de curvatura, devemos examinar as
respostas do sistermna visual as curvas que variam nd#o sO no comprimento, mas
também com outros pardmetros tais como borramento e contraste. Os resultados

obtidos por Whitaker € McGraw resumem-se no seguinte: quando o comprimento de

3 sagitta ou distincia arco-corda é a distincia perpendicular do ponto médie do arco até a

corda.
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linha é pequeno em relagio ao borramento, o0s limiares'* de curvatura sdo quase que
diretamente proporcionais ao borramento e independente do comprimento de linha; e
quando o comprimento de linha é grande em relagdo ao borramento, 0s limiares sdo
diretamente proporcionais ao comprimento de linha e independente do borramento.
Esses resultados sugerem que o fator de aspecto (aspect ratio) da curva definida
como sendo a razdo entre o comprimento e o borramento, ¢ um fator decisivo para
determinar a curvatura. Portanto o horramento também influencia na discriminacéo
de curvatura, e niio somente o comprimento do estimulo.

Lehky e Sejnowski [Lehky, 1988; Lehky, 1990] construiram um modelo de
rede neural para determinar curvaturas de superficies geométricas simples,
fornecendo somente a imagem da superficie em niveis de cinza. Este modelo usa
uma rede de 3 camadas e o algoritmo backpropagation para treinar a rede. Com o
treinamento, foi encontrado um conjunto de pesos que, independente da dire¢3o de
iluminacdo, consegue extrair as curvaturas principais € a diregdo da curvatura
méxima da superficie. Curvaturas principais s3o as curvaturas maxima ¢ minima de
todas as trajetérias possiveis através de um ponto da superficie. A diregdo da
curvatura méaxima ¢ minima forma um ingulo reto. As curvaturas principais ¢ a
orientacio dos eixos fornecem uma descri¢do completa da curvatura local de uma
superficie { Churchland, 1992].

As propriedades de entrada e saida da rede foram pré-definidas de forma que
a camada de entrada seja formada por um arranjo de campos receptivos semelhantes
aqueles das células ganglionares da retina e células do nicleo geniculado lateral (on-
center e off-center), € a camada de saida seja formada por um arranjo de unidades
que representam a curvatura € a dire¢io da curvatura maxima. Durante o
treinamento, a maioria das unidades da camada intermediaria desenvolveram campos
receptivos orientados semelhantes aqueles das células simples do coriex visual que

respondem bem a estimulos de barras orientadas e arestas.

4. - - . . .
limtiar: definido per esses autores como sendo sagitta para o comprimento de corda igual a

2 vezes o desvio padrio da gaussiana.
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Lehky ¢ Sejnowski [Lehky, 1988; Lehky, 1990] concluiram que neurdnios
com campos receptivos semelhantes podem ter diferentes fungdes dependendo do
local para onde eles projetam, sendo portanto possivel que um nico neurdnio tenha
multiplas fungdes caso cle projete em diferentes areas. Segundo os autores, os
neurdnios com campos receptivos que rtespondem a barras e arestas ndo
necessariamente possuem a fungdo de detectar barras e arestas, podem ter a fungdo
de intermediar a detecgdo de curvaturas e formas. Portanto, para eles a regra de

inferéncia campo receptivo — fungé@o nao é sustentavel.

4.3.1 Resumo

Alguns estudos [Andrews, 1973; Riggs, 1973; Versavel, 1990; Wolfe, 1992]
sugerem que a curvatura constitui um atributo basico na busca visual e portanto
existem neurdnios que sdo estimulados por curvas. Outros estudos [Blakemore,
1974; Watt, 1982; Watt, 1984; Wilson, 1985; Dobbins, 1987; Dobbins, 1989;
Wilson, 1989] sugerem que a curvatura ¢ processada em uma segunda instincia,
comparando-se as orientagdes.

Ogilvie e Daicar [Ogilvie, 1967] assim como Watt ¢ Andrews [Watt, 1982]
verificaram que na discriminag@o de curvatura o desempenho é melhor quando os
estimulos apresentam orientacio horizontal ou vertical e niio obliqua. Watt e
Andrews [Watt, 1982] sugerem que a orientacio ¢ um elemento basico na
discriminagéio de curvatura. No trabalho subsequente Watt [Watt, 1984] sugere que a
curvatura ¢ calculada através da derivada da orientacio. Blakemore e Over
[Blakemore, 1974] sugerem que a curvatura pode ser detectada por neurdnios que
recebem entradas de neurdnios seletivos a orientagio.

No modelo proposto por Wilson {Wilson, 1985] os campos receptivos das
células simples seletivas a orientagiio sfio também seletivas a curvatura. Wilson e
Richards [Wilson, 1989] propdem que somente 0s campos receptivos pequenos estio
envolvidos na detecgfio de curvatura, ¢ que as altas curvaturas sio processadas por
um (nico campo receptivo centrado no ponto de maxima curvatura enquanto que as
baixas curvaturas s3o processadas comparando-se as respostas dos campos receptivos

organizados ao longo da curva.
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Dobbins, Zucker e Cynader [Dobbins, 1987, Dobbins, 1989} apresentaram
evidéncias fisiologicas que as células endstopped do cortex esinado do gato sido
seletivas a curvatura. Eles propuseram um modelo de estimativa de curvatura que se
baseia na idéia que a curvatura pode ser interpretada como o desvio da reta. Dobbins
¢ colaboradores [Dobbins, 1987] assim como Versavel e colaboradores [Versavel,
1990] observaram em scus experimentos fisioldgicos que as células endstopped
apresentam preferéneiza a alta curvatura enquante que as células endfree apresentam
preferéncia a curvatura zero. Os dois trabalhos também compartilham o fato que a
discriminagio de curvatura depende do comprimento do estimulo. Além destes
trabalhos, Watt e Andrews [Watt, 1982] e Watt [Watt, 1984] também concluiram que
o comprimento do estimulo exerce influéncia na discriminagio de curvatura.

Ogilvie e Daicar [Ogilvie, 1967]; Watt e Andrews {Watt, 1982]; Fahle [Fahle,
1986] assim como Versavel ¢ colaboradores [Versavel, 1990] verificaram que a
detecgio de curvatura depende da orientagdo. Segundo Whitaker e McGraw
[ Whitaker, 1998] a discriminagio de curvatura depende também do borramento.

Lehky e Sejnowski [Lehky, 1988; Lehky, 1990] implementaram um modelo
de rede backpropagation para discriminacio de curvaturas de superficies. A rede
extrai as curvaturas principais € a dire¢fio da curvatura maxima da superficie. Como
0s campos receptivos desenvolvidos durante o treinamento sdo semelhantes aos das
células simples, os autores concluiram que as células simples podem estar

intermediando a detecgdo de curvatura.

4.4 Algumas Técnicas

Apresentamos a seguir algumas técnicas para determinar curvaturas
bidimensionais. Uma delas usa operador unidimensional ¢ ¢ a mais utilizada nas
literaturas, a outra usa o raio de curvatura e a terceira usa operador bidimensional ¢ €
menos conhecida mas ¢ utilizada neste trabalho, no modelo proposto para estimativa
de curvatura e orientagdo. Neste modelo s3o também utilizados os filtros

direcionaveis para melhorar o desempenho do modelo. Sendo assim, apresentamos
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também nesta secdio os conceitos de derivadas direcionais e filtros direcionaveis, que

sdo intimamente relacionados.

4.4.1 Curvatura

Na literatura de geometria diferencial de curvas e célculo, encontramos vérias
formulagdes de curvatura. A seguir apresentamos e discutimos algumas delas.
Inicialmente apresentamos a definigio de curvatura para curvas representadas na
forma paramétrica, quando o parimetro é arbitririo e quando o pardmetro ¢ o
comprimento de arco.

Uma curva planar ¢ pode ser representada pela seguinte forma paramétrica

arbitraria:

c(u) = (x(u), y(u)) (4.1)

sendo x(u) e y(u) as coordenadas cartesianas, € ¥ um parimetro qualquer, mas neste
contexto interpretaremos o parametro u como sendo o tempo.

Assim, o vetor velocidade da curva é:
v = c(u) = (x(u), p{u)) (4.2)

sendo que ¢(u) = j—c .
i

Quando o vetor v ndo ¢ nulo, ele aponta para a direciio tangente 4 curva no

instante u. A velocidade escalar da curva no instante u é:

o] = | éu) = (20)* + y)?)* 43)

Quando o parametro é o comprimento de arco s, a parametrizagfio ¢ chamada
natural e pode ser obtida da parametrizagio arbitraria da seguinte forma: [Araijo,

1998; Kreyszig, 1968; Mokhtarian, 1992]

s(u) = ﬂ é(z)|dz (4.4)
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ds
= K (4.5)

ds .. ) . .
T é a variacdo do comprimento de arco pela variagio do tempo ¢ corresponde a
17

velocidade escalar da curva. Quando a curva € parametrizada pelo comprimento de
arco, a velocidade escalar ¢ constante e igual a 1 [Aratijo, 1998].

O vetor tangente unitirio ¢ no instante u é:

= (cosqp,sin gp) (4.6)

ot £ _[ M) 3w

vl Je@] | (2 4522 (2 + 52)
sendo ¢ o Angulo formado pelo vetor ¢ com o e1xo x.

O vetor n, unitario e normal 4 curva no instante u ¢€:

n(u) = [ — ) ) = (—sin go,cosgo) (4.7)

b etV (e 7Yt

A taxa de variacio do angulo @ em relagdo ao comprimento de arco s é

definida como curvatura k£ [Munem, 1982; Struik, 1961; Otterloo, 1991].
k(s) = 22 (4.8)
ds

Logo, curvatura mede a taxa de variagfio da diregfio do vetor tangente. Assim,

outra defini¢do de curvatura é:
k(s) =| ()| =| é(s)| (4.9)

Portanto, quando o comprimento de arco € usado como parametro, a segunda
derivada da curva com respeito ao comprimento de arco constitui a curvatura.

Se k(s)# 0, o vetor #(s) é ortogonal a (s), ¢ o vetor normal n(s) também é

ortogonal a #(s) [Kreyszig, 1968], portanto:

n(s)= t (4.10)
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De (4.10) usando (4.9) obtemos:

_Hs)
n(s)= ) (4.11)
t(s) = k(s)n(s) (4.12)
Pela regra da cadeia:
. dt  dt du

Entdo, de (4.13) e (4.12) obtemos:

dt ds
= :i—z;k(s)n(s) (4.14)

Logo, de (4.14), (4.5) e (4.3) temos que:
F(u) = | é(u)| k(u)n(u) (4.15)

Multiplicando ambos os lados da equagao anterior pelo vetor n(u) obtemos:

_ H(u)-n(u)
k(u)= ) (4.16)

Derivando a expressio (4.6) obtém-se:

iy | 2B 55— @17
G430 @+

Substituindo (4.17), (4.7) e (4.3) em (4.16) obtemos:

b = 20 =550 @18)
() + 5w)?)”

A expressio acima permite calcular a curvatura de uma curva planar
representada na forma paramétrica arbitraria.
A curvatura pode também ser definida como sendo o inverso do raio de

curvatura. Raio de curvatura (R) € o raio do circulo osculante que € o tinico circulo
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que melhor se ajusta localmente & curva naquele ponto. O circulo osculante €&
tangente 4 curva e tem a mesma curvatura que a curva no ponto de tangéncia (Figura
4.5). Portanto, no ponto de tangéncia (P) a curvatura (k) da curva € o inverso do raio

do circulo osculante (raio de curvatura). Assim, podemos escrever:

k= (4.19)

curva

circulo osculante

Figura 4.5 — Raio de curvatura.

Em seguida, apresentamos a defini¢fio de curvatura para a curva de nivel de
uma superficie. Esta definigio € utilizada no modelo proposto neste trabalho de
estimativa de curvatura por neurdnios.

Consideremos um campo escalar no plano xy descrito por uma fungfo
flxy)=z. Assim, z é o valor do campo escalar no ponto P=(x,y). A curva ao longo de

um plano paralelo ao plano xy cujo z tem valor constante ¢, tem a equagao:

fxy)=c (4.20)
¢ é chamada de curva de nivel do campo.

Seja s o comprimento de arco, podemos considerar que a curva de nivel tem

um vetor tangente e unitario:

t="i+ 2 (4.21)

Derivando ambos os lados da Equagiio 4.20 em relagio ao comprimento de

arco s temos:
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g— fx,»)=0 (4.22)
s

Aplicando a regra da cadeia em (4.22) obtemos:

0 dx 0 dy _
™ S (x,y)—dS +—3 f (x,y)—ds 0 (4.23)
Como o gradiente de f{x,y) é:
U (5 9) =2 fx )i+—3a f(x,3)j (4.24)
:y - ax :.V x:.y J' .

através das Equagdes 4.21, 4.24 e 4.23 obtemos:

VI(x,y) t=0 (4.25)

Portanto, o vetor gradiente em um ponto P de um campo escalar é ortogonal
ao vetor tangente e € normal a curva de nivel do campo passando por P.

A curvatura ¢ definida como sendo a taxa de variagio da direcio do vetor
tangente, mas como o vetor gradiente € ortogonal ao vetor tangente, podemos
calcular a curvatura como sendo a taxa de variagiio da direg:ﬁo do vetor gradiente.

Logo, a curvatura de uma curva de nivel pode ser definida como o divergente

do vetor gradiente normalizado [Lawrence, 1972; Kim, 1988]:

k= V.W (4.26)

sendo ¢ = f(x,y).

O vetor gradiente normalizado é o vetor normal unitério ».

ae V|49
Fol Al +0.7) o7 +4.)
sendo ¢, =2 f(5,0) 4, =2 f(57).

Portanto, a curvatura pode ser definida como:

(4.27)
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b =20.0,0, 49,9

k=V-n 7
(2 +9)

(4.28)

O campo escalar aqui mencionado pode ser uma imagem em que o valor z
representa uma cor ou nivel de cinza. Neste trabalho, estimamos a curvatura de uma
imagem com o contorno preenchido, isto €, valor 1 dentro do contorno e zero fora.
Ao suavizarmos esta imagem com a fun¢@o gaussiana, obtemos uma imagem em
niveis de cinza que pode ser considerada como uma superficie. Sendo assim,
podemos estimar a curvatura de uma curva de nivel desta superficie que corresponde

a curvatura do contorno da imagem, através do divergente do gradiente normalizado.

4.4.2 Derivadas Direcionais

Seja z = flx,y) um campo escalar no plano xy. A derivada dz/ds, que ¢ a taxa
de vanagdo do campo escalar z em relagio a distancia s, medida na direcdo do vetor
unitario # = ai + bj, ¢ denominada derivada direcional de z {ou derivada direcional da

fungdo f) na diregdo do vetor u, ¢ ¢ escrita como D,z. Assim temos:
Z=—— i (4.29)

Se tomarmos um ponto P =(x,y) distante s unidades de P, =(x,,y,) na

direcdo do vetor u, entdo P,P =su, ou sgja:

(x—x,)i+ (v —y,)j = asi + bsj (4.30)

Portanto, (x—x,)=ase (y—y,)=bs,ouseja:x = x, +asey = y,+ bs.

Logo:
dx dy
—=a e —=p 4.31
ds ds 431
Assim, podemos escrever que:
Duz=ga +%b (4.32)
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Em particular, se o vetor # formar um angulo & com o eixo positivo de x,

temos:
u=(cos@)i+ (senf)j (4.33)
E portanto:
D, z= -?Z—-cosQ + %senQ (4.34)
cx oy

A derivada direcional de um campo escalar numa dada direcéio é o produto
escalar desta dire¢do pelo gradiente do campo escalar. A derivada direcional ¢ nula
quando tomamos a direcio perpendicular ao gradiente, ¢ a derivada direcional

assume seu valor maximo quando tomamos a dire¢iio do gradiente e esse valor
maximo ¢ |Vf (X9, Yo )| X

As derivadas direcionais de z nas dire¢des dos eixos positivos de x € y sdo as

derivadas parciais de z com relagio a x e y, respectivamente [Munem, 1982].

4.4.3 Filtros Direcionaveis

Filtros orientados sdo titeis em muitas tarefas de visdo e processamento de
imagens como detecgdo de borda, analise de textura e analise de movimento [Huang,
1995]. Muitas vezes desejamos aplicar um filtro rotacionado em diferentes &ngulos,
ou seja, desejamos obter resultados da aplicagdo de um filtro em diferentes
orientacdes. Freeman ¢ Adelson [Freeman, 1991] apresentam uma classe de filtros
denominada filtros direcionaveis (steerable filters) em que um filtro de orentagdo
arbitraria pode ser sintetizado a partir da combinagdo linear de um conjunto de
filtros-base.

No caso bidimensional, um exemplo bastante ilustrativo apresentado em

[Freeman, 1991] ¢ o da fungio gaussiana G:

G(x,y)=e ¥+ (4.35)

na qual as constantes de escala ¢ normalizagfo sio ajustadas para 1 por conveniéncia.
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Como o operador de derivada direcional ¢ direcionavel [Munem, 1982;
Danielsson, 1990], vejamos como podemos obter a n-ésima derivada da fungdo
gaussiana numa dire¢fo arbitraria.

Chamemos de G, a n-ésima derivada da fungio gaussiana na direcdo x. Seja
7°(x,») afungio f{x,y) rotacionada de angulo #. Assim, a primeira derivada em x da

funcio gaussiana é G, :

GF = e ) o g Y (4.36)
Ox

e essa fungdo rotacionada de 90° €é:

GX = ki e ) = 9yttt (4.37)
oy

O filtro G/ na diregio @ arbitraria pode ser sintetizado da combinagio linear

de G e G/ da seguinte forma:

G? = (cosG,” + (send)G” (4.38)

Como os filtros G” e G{” varrem o conjunto de filtros G/, eles sio
chamados de filtros-base para G e os termos cosf e sen@ sio denominados

fungbes de interpolagio desses filtros-base [Freeman, 1991].

Desde que a convolugdo ¢ uma operagdo linear, podemos sintetizar uma

imagem filtrada em uma orientag3o arbitraria ( ;) através da combinag#o linear das

imagens filtradas com G ¢ G;” (1" e I]”). Portanto, se
I"=GI*I e I%=GY*I (4.39)
temos que:
I? = (cos@)I + (sen) (4.40)

No caso geral de filtros bidimensionais direcionaveis, temos o seguinte:
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Sy =2 k0% (x,7) (4.41)

sendo f’(x,y) o filtro Sfix,y) rotacionado de angulo 6, &; as funcdes de interpolagio e

f % {x,y) os filtros-base.

Wolfgang apresenta em [Wolfgang, 1994] um esquema simples para obter
uma equaglo direcionavel com um nidmero minimo de filtros-base, e mostra que
qualquer derivada parcial de um filtro direciondvel também é direcionivel. Huang
[Huang, 1995] usa filtros direcionaveis 3D para estimar movimentos de cena.

Neste trabalho, utilizamos filtros direciondveis para recompor a diregfio dos
operadores diferenciais no modelo proposto para estimativa de curvatura e

orientagdo.



5 Modelo para Estimativa de Curvatura e

Orientacao

5.1 Introdugao

Apesar de existirem vérios estudos a respeito da codificagdo de curvatura pelo
sistema visual, nio hi evidéncias conclusivas com relagio a esse assunto. Neste
capitulo, apresentamos um modelo para estimativa de curvatura por neurbnios, que
inclui propriedades eletrofisiolégicas dos mesmos e também pode ser utilizado na
estimativa de orentagio. O modelo se baseia em operadores diferenciais
bidimensionais que ¢ aplicado a um contorno fechado e preenchido. Portanto, ¢
considerada a curvatura de um contorno projetado na retina e néio a curvatura de uma
superficie no espago.

Para que o modelo incorpore propriedades eletrofisioldgicas dos neurdnios
como o decaimento eletrotdnico, € necessario embutir uma fung¢fo com simetna
circular no modelo. O operador divergente do gradiente normalizado nfo € linecar ¢
envolve o operador diferencial parcial, que ndo € isotrépico. Portanto, com o uso do
operador diferencial parcial, fica dificil associar diretamente a propriedade de
decaimento eletrotdnico inerente aos neurbnios. O modelo proposto faz uma
aproximagio do operador diferencial ou derivada parcial através da diferenca de duas
fungBes exponenciais que sHo circularmente simétricas. As exponenciais sdo
centradas no centro do corpo celular dos neurdénios e modelam o decaimento
eletrotonico ao longo dos dendritos. Assim, a codificacdo de curvatura e orientagdo €
diretamente obtida da geometria neural obedecendo o decaimento eletrotdnico ao
longo dos dendritos.

Neste capitulo, € apresentada inictalmente a idéia geral do modelo, ¢ a seguir

as varias versdes do modelo com o aumento de sofisticagio e realismo. A primeira

aproximagio simplesmente substitui o operador diferencial parcial pelo operador da
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diferenga de exponenciais ¢ faz a estimativa da curvatura e orientagfio. A segunda
aproximagio considera neurénios para compor o operador de diferenca de
exponenciais, porém os neurdnios siio posicionados em uma grade regular.
Finalmente, na terceira aproximagfio os neurdnios sio aleatoriamente distribuidos no
plano da imagem, e o operador da diferen¢a de exponenciais utiliza esses neurénios
para fazer a estimativa de curvatura e orientago. Nesta Gltima abordagem o
desempenho do modelo pode ser aprimorado fazendo-sc o nsa de  filtros

direcionaveis.

5.2 Modelo DOE (Difference of Exponential)

O modelo ¢ baseado em operadores diferenciais bidimensionais, ou derivadas
parciais dos quais o gradiente € a curvatura dadas pelas Equagdes 5.1 e 5.2 siio
obtidas.

Assumiremos que o contorno fechado original definido por equagdes
paramétricas ¢ preenchido (valor 1 dentro do contorno ¢ zero fora) e estendido para
uma superficie ¢(x,y). A Equagio 5.2 fornece a curvatura 2D ao longo de cada curva
de nivel da superficie ¢. A orientagdo serd considerada como o ingulo formado pelo
vetor gradiente da Equacgfo 5.1 ¢ a direcdo do eixo x positivo, no sentido anti-horario

no intervalo [0, 7) radianos.

Vé=¢i+¢,j (5.1)

§¢ ¢xx¢j - 2¢x¢y¢xy + ¢yy¢xz

N 372 (5.2)
Vel (¢ +97)

k=V

O diagrama da Figura 5.1 1lustra o calculo do vetor gradiente e curvatura da

Imagem ¢ através do operador diferencial parcial (ODP).
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Figura 5.1 — Diagrama do calculo do vetor gradiente e curvatura.

A idéia basica do modelo é propor uma estrutura neural biologicamente

plausivel capaz de estimar os operadores diferenciais parciais ¢, =0¢/0x e
¢, =04 /3y necessérios para o calculo da orientagdo e da curvatura. Deve ser
observado que ¢, corresponde a ¢, rotacionado de 90° e sendo assim, basta
modelarmos ¢ _ou ¢,. Além da plausibilidade biologica que deve restringir as

possiveis abordagens, o modelo deve ser o mais simples possivel, pois um dos mais
comuns e importantes papéis da natureza ¢ implementar solugdes simples que
implicam em minimiza¢io de recursos e energias, maximizando a eficiéncia e
favorecendo a evolugio. Sendo assim, o novo modelo deve incorporar o menor
numero possivel de neurdnios.

O modelo consiste em usar a forma neural planar como uma mascara de
convolugdio, de forma que as atividades dos neurdnios sejam determinadas pelo
produto interno entre os pesos da mascara e o estimulo de entrada (imagem). Os
pesos sindpticos sdo considerados todos iguais e portanto o efeito do decaimento
eletrotdnico ao longo dos dendritos é incorporado na mascara de forma que quanto

mais distante a sinapse do soma, menor a sua influéncia no potencial de acdo do

neurdnio. Esse mecanismo implica no fato que o efeito da sinapse pode ser expresso
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matematicamente em fungéo do comprimento de arco entre a sinapse e o soma. Nesta
abordagem, o decaimento do potencial ¢ modelado pelo decaimento exponencial,
simulando a atenuagfo do potencial de membrana com a distdncia em um cabo

cilindrico de comprimento infinito (segfio 2.3.4). Assim, se s ¢ o comprimento de

5

arco entre a sinapse e o soma, o decaimento eletroténico ¢ representado por e ¢,
sendo « a constante que controla a atenuagio do potencial de membrana.

Consideremos uma mascara formada por um neurdnio com decaimento
eletrotdnico exponencial ao longo de seus dendritos. Se fizermos a convolucio desta
mascara com uma imagem, podemos simular um efeito exponencial positivo ou
negativo ao longo dos dendritos, mas nio ambos a0 mesmo tempo. Para modelarmos
o operador diferencial parcial, necessitamos de uma mascara que incorpore o efeito
positivo e negativo. Como desejamos obter esta mascara com neurdnios, utilizamos 2
neurdnios sendo que um deles simula o efeito positivo (sinapse excitatéria) e o outro
o efeito negativo (sinapse inibitoria). Portanto, a nova mascara do gradiente com
inspiragiio biolégica, ¢ formada pela diferen¢a de exponenciais centradas no corpo
celular de 2 neurdnios separados por uma distancia &.

Quando a méascara é o operador diferencial parcial 8/8x com suavizagio
gaussiana, como ilustrado na Figura 5.2(a), o resultado da convolugio da mascara

com a imagem ¢(x,y) ¢ um campo escalar que corresponde a ¢ . A suavizagio

gaussiana ¢ introduzida para minimizar o ruido gerado pela amostragem da imagem.
O padrio de comparagéo da curvatura e orientagio estimada pelo modelo
proposto ¢ a curvatura e orientagfo obtida com o uso do operador diferencial parcial
suavizado pela gaussiana, que denominaremos a partir daqui de operador padrio.
O modelo para estimativa de curvatura e orientagio por neurdnios foi
implementado em uma seqiiéncia crescente de plausibilidade biolégica e

sofisticagfo, o que ¢ apresentado a seguir.

5.2.1 Primeira Aproximagao

A primeira aproximacdo dos operadores de derivadas parciais foi

implementada substituindo as derivadas parciais com suaviza¢do gaussiana (operador
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padrdo) pela diferenca entre duas fung¢des exponenciais circularmente simétricas.
Esté aproximagdo ¢ uma das hipéteses principais deste modelo.

A Figura 5.2(a) e Figura 5.2(b) ilustram respectivamente, a regifio central da
mascara do operador padrdo e a parte central da mascara da diferenca entre duas

exponenciais.

(2) (b)

Figura 5.2 — (a) mascara padrdo; (b) méscara da diferenca de exponenciais

Cada uma das exponenciais utilizadas no modelo ¢ representada pela Equagéo

5.3.

E, (x,y)= ﬁexp{—ész T y?‘} (5.3)

sendo S o coeficiente de proporcionalidade e @ a constante que controla a largura da
exponencial, ou seja a atenuag@o do potencial de membrana.
A diferenca entre as exponenciais (DOE — Difference of Exponentials) é

definida pela Equagdo 5.4.

1 5%, 1 sy
DOEaa(x,y)=ﬁ expi——.f| x+— | +y° p—expi——. | x——=| +y* }|(5.4)
! o 2 o 2

sendo S o coeficiente de proporcionalidade, & a constante que controla a largura das

exponenciais e ¢ a distincia entre os centros das exponenciais.
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A maéscara do operador da Figura 5.2 (b), foi gerada para N =513, com =1,
d=14e a=2.5, segundo os valores dos parametros apresentados na Tabela 6.2.

Usando o novo operador DOE, podemos supor que a derivada parcial em
relacio a x (8/0x) da imagem ¢x,y) pode ser aproximada pela convolugio do
operador com a imagem:

04(x,v) _ DOE, . (x, v)* é(v. v) (5.5)
ox '

A derivada parcial em relagiio a y (0/0y) pode ser obtida pela convolugio da
imagem com o operador DOE rotacionado.
Nesta aproximag¢io o operador diferencial parcial (ODP) do diagrama da

Figura 5.1 foi substitnido pelo operador DOE.

5.2.2 Segunda Aproximacéo

Na segunda aproximacio foram utilizados neurdnios de forma que o operador
DOE foi implementado usando-se 2 neurbnios, cada neurbnio com a exponencial
centrada no centro do corpo celular. Um dos neurdnios simula a sinapse excitatéria e
0 outro a sinapse mibitdria.

Os pesos sinapticos foram considerados todos iguwais € o decaimento
eletroténico é modelado pela exponencial de maneira que quanto maior a distincia
da sinapse ao corpo celular, menor a influéncia desta sinapse no potencial de agdo do
neurbnio. A Figura 5.3 ilustra a distdncia dos pontos da arborizacio dendritica ao
centro do corpo celular que ¢ inversamente proporcional a influéncia da sinapse

(daquele ponto) na magnitude do potencial de a¢do do neurdnio.

Figura 5.3 - Distincia dos pontos da arborizagio dendritica ao centro do corpo celular.
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A cobertura espacial determinada pela area de influéncia do neurdnio ¢ um
dos ﬁarﬁmetros dessa aproximagio e foi simulada através da salsicha de Minkowski
(segio 3.2.1). Nesta abordagem o raio » da salsicha de Minkowski consiste no
pardmetro que controla a drea de influéncia do neurénio. Quanto maior o raio 7,
maior a 4rea de influéncia. Quando » = 0 temos somente o esqueleto do neurdnio.

No célculo da orientaciio e da curvatura fazemos a convolugiio da imagem
com o operader DOE, que consiste cm posicinnar a mascara em todos os pontos da
imagem. Neste caso estamos considerando uma grade regular de distanciad=1soba
imagem para posicionarmmos a mascara. Para aumentar um pouco a plausibilidade
bioldgica, fizemos algumas simulagdes posicionando a mascara numa grade regular,
porém com a distdncia d maior, e a avaliacfio dos resultados foi realizada somente

nos pontos da grade onde foram estimadas a curvatura e a onentagio.

5.2.2.1 Operador DOE com neuronios de mesma geometria

Com o objetivo de estudar a influéncia da morfologia do neurbnio na
estimativa de curvatura e orientagio, um mesmo neurdnio fot utilizado para compor
todas as mascaras 6/0x e J/dy (Figura 5.4). Assim, comparando-se as curvaturas €
as orientagdes obtidas por diferentes neurdnios, podemos analisar as caracteristicas
morfolégicas importantes dos neurdnios para uma boa estimativa de curvatura e

orientagéo.

Figura 5.4 — todas as mascaras &/0dx ¢ /0y compostas por um Unico neurdnio.
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5.2.2.2 Operador DOE com neu ronios de geometria variada entre pares

Neste caso, utilizamos neurdnios diferentes aleatoriamente selecionados para

compor as mascaras 0/dx e d/0y, porém os dois neurdnios utilizados para compor

uma mascara d/dx ou 9/0y sio 1guais (Figura 5.5).

i
¥

Figura 5.5 — vérias mascaras &/dx e 0/0y compostas por neurdnios iguais.

5.2.2.3 Operador DOE com neurodnios de geometria fvariada a cada par

Agora, para tomar o modelo mais realista, utilizamos neurdnios diferentes

para compor tanto a mascara 9/0x quanto 0/8y, como pode ser visualizado na

Figura 5.6 — varias mascaras 8/9x ¢ 0/0y cada uma composta por neurdnios diferentes.

Figura 5.6.
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5.2.3 Terceira Aproximacéao

5.2.3.1 Operador DOE com var ios neurdnios aleatorios

Para aumentar a pléusibilidade biolégica do modelo, distribuiu-se
aleatoriamente os neurdnios no plano da imagem (Figura 5.7) e selecionou-se
inicialmente um neurdnio (aleatéric) para compor a mascara 8/0x . O outro neur6nio
para formar o par com o primciro foi selecionado na vizinhanga deste, de fouma que
seus centros tenham uma distincia o mais proximo possivel de &. De posse dos 2
neurdnios para formar a mascara &/8x, o préximo passo foi selecionar outros 2
neurdnios para compor a mascara J/J0y. Estes neurdnios foram selecionados de
forma a satisfazer os seguintes itens:

1. o novo par de neurdnios deve formar com o primeiro par um angulo o mais
proximo possivel de 90°;

2. a distincia entre os centros dos 2 novos neurdnios deve ser o mais proximo
possivel de &

3. os pontos médios dos pares de neurnios devem estar o mais proximo

possivel.
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Figura 5.7 — Neurdnios aleatoriamente distribuidos.

No esquema da Figura 5.8, P, representa o centro do soma do primeiro
neurdnio selecionado ¢ P; o centro do soma do segundo neurénio, que juntos v3o

formar a mascara ¢/0x . Portanto, P, € selecionado na vizinhanga de P; de forma que
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a distancia entre P; e P; seja 0 mais proximo possivel de 8. P; e P, representam os

centros dos somas dos neurdnios que irfio constituir a mascara 8/Jy e portanto

devem preservar também uma distincia o mais préximo possivel de &. @ € o dngulo
formado pelos segmentos de retas P;P; e P3P, ¢ portanto, deve ser 0 mais proximo
possivel de 90°. C; e C; sdo os pontos médios dos segmentos P;P; e PiP;
respectivamente, e devem estar o mais proximo possivel. O ideal é que as distancias
entre Py e P; e entre P; e Py sejam &, que o angulo @ s¢ja de Y0° ¢ que os pontos C e

C; sejam coincidentes.

Figura 5.8 — Esquema utilizado para selecionar os neurdnios.

Para implementarmos essa 1déia, associamos a cada um dos 3 itens acima, um
peso, e determinamos a qualidade dos pares como a média ponderada desses 3 itens.
Somente os pares que apresentam uma qualidade acima de um limiar sdo aceitos para

compor os operadores. Os pesos € o limiar séio valores que variam entre O e 1.

5.2.3.2 Operador DOE com varios neurdnios aleatorios usando filtros
direcionaveis

Segundo a forma acima exposta, nem sempre as derivadas parciais ¢, ¢ ¢,

sdo derivadas nas diregSes ortogonais, pois nem sempre o primeiro par de neurdnios

forma com o segundo par de neurdnios um dngulo de 90°. Chamemos portanto a

derivada parcial na diregio 0 de ¢, e ndo ¢,. O que desejamos € obter a derivada
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parcial na direg3o y a partir das duas derivadas (¢, e ¢, ). Portanto, podemos utihizar

filtros direciondveis da Equagdo 4.38, considerando que dispomos da derivada

parcial ¢, e de uma derivada ¢, na direcfio & diferente de 90° ¢ desejamos obter a

derivada ¢, na dire¢do ortogonal a x (Figura 5.9). Assim, a partir da equagdo:

py = cos(@)g, +sin(6)g, (5.6)
obtemos:

1 1
# = sin(6) b0~ te(d)

9. (6.7

Fazendo-se o uso de filtros direcionaveis da Equacio 5.7 e supondo que um

outro neurdnio recebe estas entradas (¢, € ¢,) com os respectivos pesos

1 . - ,
sin(&) tg(8)

conseguimos obter ¢ 6 na dire¢io ortogonal a x. Assim,

utilizando-se ¢, € ¢, ao invés de #, e ¢@,, conseguimos melhorar o desempenho da

estimativa de curvatura e orientagéo.

bl [

¢

Figura 5.9 — Construgio geométrica do uso de filtros direcionaveis.

Numa rede neural bioldgica podemos interpretar o uso dos filtros
direcionaveis como adicionando uma nova camada de neurdnios que recchem as
entradas que sdo as derivadas parciais nas diregdes x e e gera saida que é a derivada

parcial na diregéo y.



6 Simulacdo e Resultados Experimentais

6.1 Introducgéo

Bascado no modelo proposto, inicialmente determinamos os pardmetros
necessarios ao modelo, ¢ em seguida realizamos virias simulacBes as quais
apresentamos a seguir. Inicialmente foram realizadas simulagdes nas quais a mascara
da derivada parcial foi substituida pela mascara da diferenca de duas exponenciais, e
em seguida a aproximagdo em que consideramos os neurdnios com a propriedade
eletrofisiologica de decaimento eletrotonico. Na abordagem com neurdnios
consideramos a disposigdo dos neurénios em uma grade regular e aleatéria,
simulando uma verdadeira rede neural no tltimo caso. Para melhorar a eficiéncia do
modelo, sio usados filtros direcionaveis. Sio discutidas também as influéncias das

caracteristicas dos neurdnios na estimativa de curvatura.

6.2 Simulag¢ao e Resultados

Para implementarmos o operador DOE da Equagio 5.4, fixamos o coeficiente
de proporcionalidade B =1 e determinamos os parametros & (distancia entre os
centros das exponenciais) ¢ « (controla a largura das exponenciais) que melhor
aproxima o operador 8/8x padriio. Para tanto, foram realizadas varias combinagSes
desses pardmetros variando-se 0 & com passo 1 e @ com passo 0.1. Os methores
parametros foram determinados de duas formas. Inicialmente foi calculado o erro
medio (£,) da méascara da diferenga de exponenciais em relagio a méiscara do

operador padrdo 8/0x com suavizagfo gaussiana.

14 ~
E_ = EZabs(M,. -M)) (6.1)
i=1
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sendo M a méscara padrio, M a mascara da diferenca de exponenciais, € k o numero
de pontos da mascara.

Qutra forma de determinar a melhor méscara foi calculando o erro médio (£.)
da curvatura. £, foi calculado considerando a diferenca média entre as curvaturas
resultantes da aplicagfo da mascara do operador padrfio e da mascara da diferenca de

exponenciais:

E, = %iabs(@i ~-C)) (6.2)
i=1
sendo C a curvatura padrio, C acurvatura aproximada pela mascara da diferenga de
exponenciais, e k o nitmero de pontos em que a curvatura padro n3o é nula.
A Tabela 6.1 mostra os parimetros d e & que apresentaram 0S menores erros
para as dimensdes de imagens (NxN) utilizadas neste trabalho, comparando-se as
maéscaras. E a Tabela 6.2 apresenta os pardmetros que obtiveram os menores erros

comparando-se as curvaturas.

Tabela 6.1 - Parimetros & € a que apresentaram os menores €rros para imagens de dimensio
NxN, comparando-se as mascaras.

N 257 513
o 7 13
a 22 4.7

Tabela 6.2 - ParAmetros § € & que apresentaram os menores erros para imagens de dimensio
NxN, comparando-se as curvaturas.

N 257 513
o 6 14
a 1.4 2.5

Nas tabelas acima podemos verificar que os valores dos pardmetros 6 € a nio
foram exatamente os mesmos, porém muito proximos levando em consideracdo a
dimensdo das imagens, pois no caso de uma imagem 513x513 houve somente 1 pixel

de diferenca para o pardmetro § e uma diferenca de 2.2 no valor do pardmetro .



Simulagdo e Resultados Experimentais g3

Tanto os melhores pardmetros (5 e @) obtidos com a comparagio das
mascaras quanto aqueles obtidos com a comparagio das curvaturas, forneceram uma
boa aproximagio do operador padrao &/dx, porém o segundo apresentou um
desempenho methor e foi usado na implementagio do operador proposto. A busca
dos melhores parimetros & ¢ & comparando-se a curvatura foi realizada com varias
imagens e os parimetros que apresentaram o menor erro foram os mesmos para todas
a. imagens testadas. Dc posse dos pardmetros & ¢ «, realizamos a estimativa da
curvatura e orientagiio, ¢ calculamos os erros baseados na Equagdio 6.2. Para
podermos comparar melhor os resultados da estimativa de curvatura, os valores das
curvaturas estimadas foram normalizados pela corregfo energética antes do calculo
dos erros. A corregiio energética consiste em calcular a energia da curvatura padrdo
(Ep) € da curvatura estimada (E,) e corrigir a curvatura estimada (C), através de um

coeficiente (1) (Equagiio 6.5). Seja C a curvatura padrio, k o nimero de pontos em

que a curvatura padrio nfio é nula e C a curvatura estimada com corregio

corrigido
energética:
| IR
E, = EZ C, (6.3)
1& o
E,=22.C (64)
f=1
EP
A= A (6.5)
écarrigido = AE (66)

A seguir apresentamos os resultados obtidos com a aplicagdo do operador
padrio, e prosseguimos apresentando as estimativas obtidas com as aproximagdes na

ordem crescente de sofisticagio e realismo.
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6.2.1 Operador Padrao de Derivada Parcial

A Figura 6.1(a) ilustra o contorno original (curva sintetizada) do qual ¢ feito a
estimativa da curvatura ¢ orientagio. A Figura 6.1(b) ilustra o contorno preenchido
para produzir a superficic utilizada para fazer a convolug3o com as mascaras para a
obtengdio da curvatura e orientagfo. Portanto, a Figura 6.1(b) representa o estimulo
apresentado ao modelo.

A Figura 6.1(c) e a Figura 6.1(d) mostram as derivadas parciais na direcio x e
na dire¢do y, respectivamente, obtidas com o operador padrio 8/0x e 8/dy. A
Figura 6.1(e) ilustra a curvatura obtida com o uso desses operadores. Nas 3 imagens
foram sobrepostas o contorno da curva em vermelho para indicar a localiza¢io do
contorno. Na Figura 6.1(e) podemos verificar que sob o contorno as regides de nivel
de cinza mais escuro indicam altas curvaturas e as regides de nivel de cinza mais
claro indicam baixas curvaturas.

A curvatura da Figura 6.1(e) € a orientagio obtidas com as derivadas parciais
da Figura 6.1(c) e Figura 6.1(d) serdo utilizadas como padrio de comparagiio da
curvatura e orientagdo obtida com o novo operador da diferenca de exponenciais.

A dimensdo das imagens utilizadas neste trabalho é 513x513, salvo se houver

observagdo em contrario.

g

—

N

(a) . : (®)
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(e

Figura 6.1 - (a) contorno fechado; (b) contorno fechado preenchido; (¢) campo escalar ¢_;

(d) campo escalar ¢ : (¢) curvatura obtida com o operador padréo.

6.2.2 Primeira Aproximacao

A primeira aproximagdo simplesmente substitui a mascara do operador

padrio pela mascara do operador DOE.

6.2.2.1 Operador DOE

A primeira aproximagdo do operador padrio &/0dx consiste em utilizar a
mascara do operador DOE no lugar da mascara do operador padréo.

A Figura 6.2 ilustra as derivadas parciais e a curvatura obtidas com a mascara
da diferenca de exponenciais com pardmetros: f =1, § = 14 e a = 2.5, e os
histogramas de erro da estimativa da curvatura e orienta¢do. Nesta simulagdo a
mascara foi centrada nos nos de uma grade uniforme de distancia d=1, isto significa

que a mascara foi aplicada em todos os pixels da imagem.

(a) (b) (c)
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Figura 6.2 — Derivadas parciais ¢ curvatura obtidas com a méscara da diferenga de
exponenciais e histogramas de erro da curvatura e da orientagdo; (a) derivada na diregdo x;
(b) derivada na diregéo y; (c) curvatura; (d) histograma de erro da curvatura; (e) histograma

de erro da orientagdo.

Observando-se os resultados e os histogramas, podemos verificar que com a
substituigdo do operador padrédo pelo operador DOE obtemos uma boa estimativa de
curvatura € orientagio, porém a estimativa de curvatura apresentou um desempenho

melhor que o da orientagao.

6.2.3 Segunda Aproximagao

A segunda aproximagio leva em consideragdo somente os pontos da méascara
que pertencem ao neurdnio, € as mascaras sdo posicionadas em grades regulares de
distancia d. Com esta aproximacio fizemos uma série de simulagdes e os resultados

sdo apresentados e discutidos a seguir.

6.2.3.1 Operador DOE com neurdnios de mesma geometria

Nesta simulagdo utilizamos o mesmo neurdnio para compor tanto o operador

d/0x quanto 0/dy e avaliamos a influéncia das caracteristicas dos neurdnios na

deteccdo de curvatura e orientagdo. Essas caracteristicas sdo descritas no Capitulo 3,
que incluem dimensdo fractal, curvatura, radialidade e simetria radial dos neur6nios.
Outro parametro envolvido nesta abordagem ¢ a area de influéncia do neurdnio,
determinada pelo raio da salsicha de Minkowski.

O resultado da vestigagdo da influénecia da forma dos neurdnios na
qualidade da curvatura obtida é apresentada na Figura 6.3. Nesta investigagdo foi

utilizado um Unico neurdénio para compor todas as mascaras das exponenciais, € 0
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raio da salsicha de Minkowski utilizado foi 0. As mascaras foram posicionadas em
uma grade regular de distancia 1 para podermos comparar os resultados com aqueles
da Figura 6.2 obtidos sem neurdmnio.

O histograma de radialidade da Figura 6.3(a) apresenta no eixo x o angulo
(em radianos) que o vetor tangente dos pontos do neurdnio forma com a diregio
radial. Portanto, quanto maior ¢ pico no 4ngulo 0, mais radial ¢ o neurénio.

O histograma de radialidade identifica o gnuanto os processos dendriticos sin
radiais. Verifica-se na Figura 6.3(a) que os 3 primeiros neurénios s3o mais radiais,
sendo que entre eles o neurdnio 3 é o mais radial, pois o pico no seu histograma ¢
mais estreito. Verifica-se também que o neurdnio 4 apresenta angulos variando desde
-90° a 90° sem nenhum pico acentuado, indicando que seus processos ndo sio
radiais.

O histograma de simetria radial da Figura 6.3(b) apresenta no eixo x do
histograma, o dngulo formado pelo eixo x positivo da imagem do neurdnio e o
segmento de reta que conecta o ponto do neurdnio com o centro do soma. Portanto,
quanto mais plano o histograma, mais uniformemente distribuidos sdo os processos
do neurdnio. Podemos verificar nesses histogramas que o neurdnio 1 apresenta
processos dendriticos radialmente distribuidos de forma mais uniforme e os
neur6énios 2, 3 e 4 sio menos radialmente uniformes, apresentando setores com
poucos pontos do neurdnio.

Na Figura 6.3(c) ¢ apresentado o histograma de curvatura do neurdnio.
Quanto mais reto os processos dendriticos maior o pico na curvatura zero. Podemos
verificar nos histogramas da Figura 6.3 (c) que os neurdnios 1, 2 e 3 apresentam
processos dendriticos mais retilineos que o neurdnio 4.

Na Figura 6.3(d) temos a dimenséo fractal que representa a complexidade do
neurénio, sendo que quanto menos inclinada a reta, mais alta a dimensdo fractal e,
portanto, maior a complexidade dos processos dendriticos.

As medidas acima citadas de radialidade, simetria radial, curvatura e
dimensdio fractal de neurdnios foram obtidas com programas desenvolvidos pelo

membro do grupo de Visdo Cibemnética Edson Tadeu Monteiro Manoel.
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Na Figura 6.3(e) € apresentada a curvatura estimada e na Figura 6.3(f) e (g) as

derivadas parciais na diregdo x e y, respectivamente. Na Figura 6.3(h) temos o

histograma de erro da curvatura estimada, e na Figura 6.3(i) os histogramas de erro

da orientacdo.
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Figura 6.3 - Medidas de radialidade, simetria radial e complexidade dos 4 neurénios,
derivadas parciais e curvatura obtidas com esses neurdnios e histogramas de erro da
curvatura e orienta¢o. (a) histograma de radialidade; (b) histograma de simetria radial; (c)
histograma de curvatura; (d) diagrama da dimensio fractal; (¢) derivada na dirego x; (f)
derivada na diregdo y; (g) curvatura; (h) histograma de erro da curvatura; (i) histograma de
erro da orientagdo.
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Neste exemplo podemos observar que tanto a cobertura espacial do neurdnio,
quanto a radialidade da sua arboriza¢io dendritica s3o importantes na estimativa de
curvatura e orientagdo, pois neurdnios mais complexos, mais radiais e menos

tortuosos tendem a produzir resultados melhores.

6.2.3.2 Operador DOE com neurdénios de geometria variada entre pares

O passo seguinte foi utilizar varios neurdnios diferentes para compor as méscaras das
exponenciais, porém compondo cada operador 8/8x ou /8y com o mesmo
neurénio. Nesta e nas proximas investigagdes foram utilizados 8 neurdnios
sintetizados, de complexidades diferentes, e aleatoriamente selecionados para
compor a mascara das exponenciais. A Figura 6.4 ilustra os 8 neurdnios de dimensdo
81x81 utilizados. O resultado obtido com o posicionamento das mascaras numa
grade regular de distancia 1, utilizando neurdnios com raio da salsicha de Minkowski

igual a zero, € ilustrado na Figura 6.5.

Figura 6.4 — Neur6nios sintetizados utilizados para compor as méscaras das exponenciais.




Simulagdo e Resultados Experimentais 91

60 60

50 50

40 a0

230 230

20 20

10 10

8302 ©1 o 01 02 o3 %32 a4 0 1 2 3 4
erro erro
(d) (€)

Figura 6.5 — Derivadas parciais e curvatura obtidas com méscaras formadas por varios
neurdnios, porém com pares de neurdnios iguais em cada méscara, com raio=0 e d=1;
histogramas de erro da curvatura e da orientagio; (a) derivada na diregdo x; (b) derivada na
diregéo y; (c) curvatura; (d) histograma de erro da curvatura; (e) histograma de erro da
orientagdo.

Foram realizadas estimativas de curvatura e orientagio variando-se a area de
influéncia do neurbénio com diferentes raios da salsicha de Minkowski. Como
esperado, os resultados obtidos foram melhores para raios da salsicha de Minkowski
maiores, onde é maior a cobertura espacial do neurdnio. Na Figura 6.6 € ilustrado um
exemplo de uma estimativa com o raio da salsicha de Minkowski igual a 2 e grade
regular de distancia 1. Verifica-se, neste caso, que os resultados sio bem melhores

em comparagio com os resultados da Figura 6.5 cujo raio € zero.
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Figura 6.6 — Derivadas parciais e curvatura obtidas com mascaras formadas por varios
neuronios, porém com pares de neurdnios iguais, raio=2 e d=1; histogramas de erro da
curvatura e da orienta¢@o; (a) derivada na diregdo x; (b) derivada na direco y; (c) curvatura;
(d) histograma de erro da curvatura; (e) histograma de erro da orientag3o.

Até o momento apresentamos resultados de simulag¢des no qual a distancia da
grade foi sempre 1. Foram realizadas simulagdes variando-se esta distincia, e
observou-se que aumentando a distancia, a qualidade da curvatura e orientagio vai se
degradando, com algumas oscilagdes. A Figura 6.7 apresenta um exemplo da
simulagdo com distancia 3 e raio da salsicha de Minkowski igual a zero. Neste
exemplo verifica-se que a estimativa de curvatura teve um desempenho pior, porém a
estimativa de orientag@o ndo sofreu muitos danos, comparando-se com os resultados

da Figura 6.5 na qual a distancia utilizada € 1.

(a) (b) (c)
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Figura 6.7 — Derivadas parciais e curvatura obtidas com mascaras formadas por varios
neurdnios, porém com pares de neur6nios iguais, raio=0 e d=3; histogramas de erro da
curvatura e da orientacio; (a) derivada na diregéo x; (b) derivada na diregdo y; (c) curvatura;
(d) histograma de erro da curvatura; (e) histograma de erro da orientag@o.

6.2.3.3 Operador DOE com neu rdnios de geometria variada a cada par

Nesta simulag@o utilizou-se neurdnios diferentes para compor a méscara das

exponenciais, mas manteve-se o uso da grade regular para posicionamento das

mascaras. O resultado pode ser visualizado na Figura 6.8, com os respectivos

histogramas de erro. Neste exemplo o raio da salsicha de Minkowski € zero e a

distancia da grade € 1.
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Figura 6.8 — Derivadas parciais e curvatura obtidas com méscaras formadas por diferentes
neurdnios com pares de neurénios diferentes em cada mascara, com raio=0 e d=I;
histogramas de erro da curvatura e da orientagio; (a) derivada na direcéo x; (b) derivada na
diregdo y; (c) curvatura; (d) histograma de erro da curvatura; (e) histograma de erro da
orientacio.

Verifica-se nos resultados da Figura 6.8 uma degradacdo na qualidade da
curvatura e orientagio obtida. Os ruidos presentes nestes resultados sdo provenientes

do uso de neurdnios com geometrias diferentes na mesma méscara.

6.2.4 Terceira Aproximagao

Na terceira aproximagdo utilizamos neurdnios aleatoriamente distribuidos ao

invés de neurdnios posicionados em uma grade regular.

6.2.4.1 Operador DOE com varios neurdnios aleatérios

Nesta aproximagdo os neurdnios sdo distribuidos aleatoriamente no plano da
immagem e estes sdo utilizados para compor a mascara DOE. Como mencionado
anteriormente, existem 3 parametros a serem ponderados: o valor do & que é a
distancia entre os centros das exponenciais, o valor do produto escalar entre a direco
das mascaras d/dx e &/d8y e o valor da distancia entre os centros das mascaras
d/0x € 3/dy.

Um dos resultados deste tipo de investigagdo pode ser visualizado na Figura
6.9, onde os pesos utilizados para os 3 parametros citados acima foram todos iguais,
¢ o limiar da qualidade foi definido como 70%, onde 100% significa que ambos 0s

pares de neurdnios apresentam uma distancia &, os pares formam um 4ngulo de 90° e
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os centros dos pares sio coincidentes. Outros pardmetros envolvidos nesta
abordagem s3o: o mimero de neurdnios aleatérios a serem dispostos no plano da
imagem, o nimero de pontos da imagem onde ¢ feita a estimativa da curvatura e
orientacdo e o raio da salsicha de Minkowski que define a 4rea de influéncia dos
neurdnios.

Em todas as simulacdes anteriores a dimensio da imagem utilizada foi
513x513, porém nesta ¢ nas préximas simulagdes com neurdnios aleatérios a
dimensdo da imagem utilizada € 257x257 devido ao fato do tempo de execugédo para
imagem 513x513 ser muito elevado.

No exemplo da Figura 6.9 o nimero de neurdnios aleatérios distribuidos no
plano da imagem ¢ de 80% do numero total de pixels da imagem, o numero de
pontos no qual ¢ feita a estimativa ¢ 65% do nimero de pixels da imagem ¢ o raio da
salsicha de Minkowski € zero.

Quanto maior o niimero de pontos avaliados, melhor o resultado obtido, para

0 mesmo nimero de neurdnios aleatorios.
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Figura 6.9 — Derivadas parciais e curvatura obtidas com vérios neurdnios aleatérios e
histogramas de erro da curvatura e da orientagdo; (a) derivada na dire¢3o x; (b) derivada na
diregio y; (c) curvatura; (d) histograma de erro da curvatura; (e) histograma de erro da
orientagéo.

A Tabela 6.3 apresenta os erros médios (Equacio 6.7) obtidos na estimativa
de curvatura e orientagdo variando-se o raio da salsicha de Minkowski, que reflete a
area de influéncia do neurdnio; o numero de neurdnios aleatoriamente distribuidos no
plano da imagem; e o numero de pontos onde foi calculado a curvatura. Os 2 ultimos
parametros sdo definidos em termos de porcentagem em relagdo ao numero total de
pontos da imagem. O limiar da qualidade foi fixado para 70% e os pesos dos demais
parametros (distdncia entre os centros das exponenciais, produto escalar entre a

dire¢do das mascaras d/0x e d/dy e distancia entre os centros das mascaras d/dx €
0/ 9y ) foram considerados todos iguais.

O Erro médio da curvatura (E,) foi calculado considerando a diferenga média
entre as curvaturas resultantes da aplicagdo da mdascara do operador padrdo e do

operador DOE com varios neurdnios aleatdrios:
1& ~
E, = EZabs(C,. -C) (6.7)
i=1

sendo C a curvatura padrio, C a curvatura aproximada pelo operador DOE com
varios neurdnios aleatorios, e k£ o nimero de pontos onde foi calculada a curvatura.

O Erro medio da orientagéo foi calculado de forma analoga ao da curvatura,
comparando-se os angulos das orientagdes obtidas com o operador padrio e com o

operador DOE com varios neurdnios aleatérios.
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Tabela 6.3 ~ Erro médio da estimativa de curvatura e orientagio com neurdnios aleatorios de
acordo com o raio da salsicha de Minkowski, porcentagem de neurdnios e porcentagem de
pontos considerados.

Erro médio
Raio | Neurdnios Pontos - -
Curvatura | Orientagdo

0 80 % 30 % 0.0607 0.7179

0 80 % 50 % 0.0560 0.7146

0 80 % 65 % 0.0548 0.7080
0 80 % 67% | 0.0544 0.7105
1 80 % 65 % 0.0497 0.6985

2 80 % 65 % 0.0482 0.6696
0 90 % 50% 0.0524 0.6309

0 90 % 65 % 0.0507 0.6213

0 90 % 70 % 0.0501 0.6228

1 90 % 65 % 0.0443 0.6279

2 90 % 65 % 0.0426 0.5751

6.2.4.2 Operador DOE com varios neurdnios aleatérios usando filtros
direcionaveis "

Ao distribuirmos aleatoriamente os neurénios no plano da imagem,
aumentamos o realismo bioldgico, porém o desempenho da estimativa fica
comprometido. Com o objetivo de melhorar o desempenho do modelo nos casos em
que os pares de neurdnios ndo formam um angulo de 90°, fizemos o uso de filtros
direcionaveis (secéo 4.4.3).

Utilizando-se os filtros direcionaveis da Equagfio 5.7 garantimos a
ortogonalidade das derivadas parciais, e assim os resultados obtidos sio melhores,
como pode ser visualizado na Figura 6.10, em relagio aos resultados da Figura 6.9,
pois neste exemplo considerou-se 0s mesmos pardmetros utilizados no exemplo

anterior.
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Figura 6.10 - Derivadas parciais e curvatura obtidas com varios neurdnios aleatérios com
filtros direcionaveis e histogramas de erro da curvatura e da orientagio; (a) derivada na
direcio x; (b) derivada na dire¢do y; (c) curvatura; (d) histograma de erro da curvatura; (€)
histograma de erro da orientagio.

A Tabela 6.4 apresenta os erros médios (Equag@o 6.7) obtidos na estimativa
de curvatura e orientagio, variando-se o raio da salsicha de Minkowski; o nimero de
neurdnios aleatoriamente distribuidos no plano da imagem; e o niimero de pontos
onde foi calculada a curvatura e orientagiio. Os 2 tltimos parametros sao definidos
em termos de porcentagem em relagdo ao numero total de pontos da imagem. O
limiar da qualidade foi fixado para 70% e os pesos dos demais parametros (distancia
entre os centros das exponenciais, produto escalar entre a diregdo das mascaras 0/0x

e 8/0y e distancia entre os centros das méscaras 8/8x e 8/dy ) foram considerados

todos iguais.
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Tabela 6.4 — Erro médio da estimativa de curvatura e orientagio com neurdnios aleatorios e
filtros direcionaveis, de acordo com o raio da salsicha de Minkowski, porcentagem de
neurdnios e porcentagem de pontos considerados.

i , Erro médio
Raio | Neurdnios Pontos - -
Curvatura | Orientacéo
0 80 % 30 % 0.0570 0.6934
0 80 % 50 % 0.0527 0.6848
0 80 % 65 % 0.0511 0.6842
0 80 % 67 % 0.0504 0.6789
1 80 % 65 % 0.0449 0.6657
2 80 % 65 % 0.0432 0.6202
0 90 % 50 % 0.0493 0.6069
0 90 % 65 % 0.0489 0.5970
0 90 % 70 % 0.0468 0.6083
1 90 % 65 % 0.0409 0.6021
2 90 % 65 % 0.0407 0.5464

6.2.4.3 Operador DOE com varios neurdnios naturais aleatorios usando filtros

direcionaveis

Para investigarmos a relagio da morfologia dos neurbnios naturais na
estimativa de curvatura ¢ orientacdo usando este modelo, realizamos simulagdes com
celulas ganglionares da retina do gato. Estas células sfio planares ¢ sdo encontradas
em maior nimero na literatura. As células utilizadas foram extraidas de varios artigos
sendo todas elas de excentricidade'” menor ou igual & 3 mm. Procuramos nos
restringir a essas excentricidades porque as caracteristicas das células mudam um
pouco de acordo com a excentricidade.

As células ganglionares da retina do gato sfio morfologicamente classificadas
como alfa, beta e gama [Boycott, 1974]. As células alfa apresentam tanto a

arborizacdo dendritica quanto soma maior que as células beta, porém as células beta

' Excentricidade: é a distincia da localizagiio da célula em relagdo a regifio central da retina

{fovea).
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apresentam arborizagBes dendriticas mais densas. As células gama apresentam o
menor soma e uma arboriza¢io dendritica de didmetro semelthante ao das celulas
alfa, porém mais esparsa. As caracteristicas acima sio observadas quando sdo
consideradas células de mesma excentricidade e também foi observado que as células
gama sio menos homogéneas que as células alfa e beta [Boycott, 1974; Saito, 1983;
Fukuda, 1984].

Para utilizarmos as células alfa e beta disponiveis nos artigos, selecionamos
células de excentricidade menor ou igual 4 3 mm e as redimensionamos
proporcionalmente para serem utilizadas nas méscaras. Como as células beta sdo
bem menores que as células alfa, tivemos problemas de resolugio no
redimensionamento. Isso porQue precisivamos redimensionar as células para ter
dimensio maxima em torno de 80 pixels, pois a dimensfo da imagem ndo pode ser
aumentada muito devido a limitagdes de hardware. Ao redimensionarmos as maiores
células (alfas) para essa dimensdo (Figura 6.11), as células betas chegaram a ficar

com dimensio em tomo de 15 pixels, com resolug¢io muito ruim (Figura 6.12).

(d)

(©)
(e) ) (8 ()

Figura 6.11 — Células ganglionares da retina do gato do tipo alfa. Extraidas de (a)
[Boycott, 1974], (b), (c¢) e (d) [Fukuda, 1984], (e) [Saito, 19831, (£}, (g) ¢ (h) [Wissle, 1981],
e redimensionadas proporcionalmente.

(a) (b) (c) (d)
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Figura 6.12 — Células ganglionares da retina do gato do tipo beta. Extraidas de (a)
[Boycott, 1974], (b) e (c) [Dann, 1988], (d), (e), (f) e (g) [Fukuda, 1984] e (h) [Leventhal,
1983], e redimensionadas proporcionalmente.

Utilizando-se os neurdnios naturais acima ilustrados, proporcionalmente
redimensionados, realizou-se a estimativa de curvatura e orientagio e os resultados
obtidos sio apresentados na Figura 6.13 e Figura 6.14. Os parametros utilizados s@o
os seguintes: 0s pesos para os 3 parametros s3o todos iguais, o limiar de qualidade
foi fixado para 70%, o numero de neurdnios é 80% do numero de pixels da imagem e
numero de pontos onde s3o estimadas a curvatura e orientagdo € 65%.

Observa-se que nestas condi¢des as células alfa apresentaram um melhor
desempenho tanto na estimativa de curvatura como de orientagdo, comparadas com

as células beta.




Simulacdo e Resultados Experimentais

102

~8<3 -02 -0.1 0 01 02 03
erro

(d

4 3 2 -1 0 1 2 3 4
erro

(e)

Figura 6.13 — Derivadas parciais e curvatura obtidas com as células alfa da Figura 6.11
aleatérias com filtros direcionaveis e histogramas de erro da curvatura e da orientagéo; (a)
derivada na direcdo x; (b) derivada na diregdo y; (c) curvatura; (d) histograma de erro da
curvatura; (e) histograma de erro da orientagZo.

1 4
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Figura 6.14 — Derivadas parciais e curvatura obtidas com as células beta da Figura 6.12
aleatdrias com filtros direcionaveis e histogramas de erro da curvatura e da orientacio; (a)
derivada na dire¢@o x; (b) derivada na diregdo y; (c) curvatura; (d) histograma de erro da
curvatura; (e) histograma de erro da orientagio.

Para avaliarmos a influéncia da morfologia das células alfa e beta na

estimativa de curvatura e orientag@o, as células foram redimensionadas de forma a ter
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dimens3o maxima em torno de 80 pixels. E importante observar que agora estamos
realizando uma avaliacio das caracteristicas morfoldgicas das células alfa ¢ beta, que
apresentam dimensdes semelhantes de arborizagdo dendritica, na estimativa de
curvatura e orientagéo.

A Figura 6.15 e Figura 6.16 ilustram respectivamente as células alfa e beta
redimensionadas para dimensio maxima em torno de 80 pixels. Os resultados das
estimativas com as células alfa sdo apresentados na Figura 6.17, e os resultados das
células beta sdo apresentados na Figura 6.18. Os parametros utilizados: pesos, limiar,
nimero de neurdnios e nimero de pontos onde s3o estimados a curvatura e

orientac@o sdo os mesmos da simulago anterior.

(2) (b) (c) (d

(e) (H (2 (h)

Figura 6.15 — Células ganglionares da retina do gato do tipo alfa. Extraidas de (a)
[Boycott, 1974], (b), (c) e (d) [Fukuda, 1984], (e) [Saito, 1983], (f), (g) e (h) [Wissle, 1981],
e redimensionadas para ter dimensdo maxima em torno de 80 pixels.

(a) (®) (©) (d)
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(e) ® (@ (h)

Figura 6.16 — Células ganglionares da retina do gato do tipo beta. Extraidas de (a)
[Boycott, 1974], (b) e (c) [Dann, 1988], (d), (e), (f) e (g) [Fukuda, 1984] e (h) [Leventhal,
1983], e redimensionadas para ter dimensdo maxima em torno de 80 pixels.
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Figura 6.17 — Derivadas parciais e curvatura obtidas com as células alfa da Figura 6.15
aleatdrias com filtros direcionaveis e histogramas de erro da curvatura e da orientagio; (a)
derivada na direcdo x; (b) derivada na direcéo y; (c) curvatura; (d) histograma de erro da
curvatura; (e) histograma de erro da orientagio.
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Figura 6.18 — Derivadas parciais e curvatura obtidas com as células beta da Figura 6.16
aleatérias com filtros direcionaveis e histogramas de erro da curvatura e da orientagéo; (2)
derivada na dire¢do x; (b) derivada na dirego y; (c) curvatura; (d) histograma de erro da
curvatura; (e) histograma de erro da orientac@o.

Analisando os resultados obtidos verificamos que as células beta
apresentaram um desempenho melhor na estimativa de curvatura e orientag@o.
Portanto podemos concluir desses resultados que entre as células alfa e beta que
apresentam dimensdes semelhantes de processos dendriticos, as células beta

apresentam um melhor desempenho.

6.3 Validacao dos resultados

Como mencionado anteriormente, a curvatura obtida com os operadores
diferenciais bidimensionais foi utilizada como padrdo de comparagido da curvatura
estimada com o modelo proposto. Para a validagdo da curvatura estimada,
inicialmente temos que validar a curvatura obtida com os operadores diferenciais.

Para tanto comparou-se a curvatura (divergente do gradiente normalizado) obtida

com os operadores diferenciais com a curvatura analitica. A curvatura analitica bem
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como a curva (imagem de entrada) foram geradas pelo programa de um membro do
grupo de Visdo Cibernética, Luiz Gonzaga Rios Filho. O valor da curvatura analitica
no ponto discreto foi calculado fazendo-se a média dos valores das curvaturas
analiticas de todos os pontos que se situam mais proximo desse ponto discreto que de
qualquer outro ponto discreto.

Apresentamos na Figura 6.19 os histogramas de erro da curvatura obtida com
os operadores diferenciais em relagdo a curvatura analitica. Como algumas
simulagdes foram realizadas com imagem 513x513 e outras (neurdnios aleatdrios)
com imagens 257x257, apresentamos na Figura 6.19(a) o erro da curvatura da

imagem 513x513 e na Figura 6.19(b) o erro da imagem 257x257.

100 100
80 80
60 1 60
= R
40 40
20 20
| | -
-8.3 -0.2 -01 0 01 02 03 -8.3 02 -01 0 01 02 03
erro erro
(a) (b)

Figura 6.19 — Histograma de erro da curvatura padrio em relagdo a curvatura analitica nos
pontos da curva (a) imagem com dimensdo 513x513; (b) imagem com dimensdo 257x257.

Podemos notar no histograma acima que estimando a curvatura através do
operador divergente do gradiente normalizado, o erro em relagio a curvatura

analitica é bastante pequeno, validando portanto os resultados obtidos.

6.4 Conclusoes

No inicio das simula¢des verificou-se que com a substituicdo do operador
diferencial parcial padréo pelo operador DOE obtém-se resultados bons de estimativa
principalmente de curvatura, o que pode ser visualizado na comparagio da Figura 6.2

com a Figura 6.1 e nos resultados da Tabela 6.5(a).
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Ao utilizarmos um 1inico neurdnio para compor todas as mascaras, pudemos
investigar o desempenho desse neur6nio na estimativa de curvatura e orientacio
(Figura 6.3 e Tabela 6.5(b)-(¢)).

Verificou-se nesse caso que neurdnios que apresentam uma cobertura espacial
maior (dimensdo fractal maior); processos com disposicdo radial e linear (menos
curvos); e processos com alta simetria radial tendem a produzir melhores resultados
(Figura 6.3).

A mifluéncia da cobertura espacial dos neur6nios na estimativa de curvatura e
orientagdio pode também ser comprovada pelo resultado da simula¢iio na qual foi
aumentado o raio da Salsicha de Minkowski de 0 para 2, aumentando portanto a area
de influéncia do neurdnio. Pode-se verificar que os resultados com o uso de raio = 2
(Figura 6.6 € Tabela 6.5(g)) sio bem melhores que os resultados com raio = 0 (Figura
6.5 e Tabela 6.5(f)). Vale salientar que o raio da salsicha de Minkowski nio deve ser
proporcional ao tamanho do neurdnio, e sim 4 influéncia do meio externo onde estdo
presentes os neurdnios.

Baseado nos resultados acima, podemos concluir que o melhor desempenho
do modelo € obtido quando os processos dendriticos dos neurdnios preenchem toda a
area em volta do soma, isto ¢, quando o neurdnio com sua arboriza¢fio dendritica ¢
algo semelhante a um circulo. Porém, biologicamente nio € viavel que todos os
neurdnios tenham a forma de circulos porque sem a variabilidade na forma dos
neurdnios ndo haveria variabilidade na fun¢io dos neurdnios.

Para aumentar o realismo bioldgico, usou-se a grade de distincia 3 ao invés
de 1 e, neste caso, verificou-se que a estimativa de curvatura ficou comprometida,
mas a estimativa de orientagdo nio teve resultado muito diferente (Figura 6.7 e
Tabela 6.5(h)).

Ao utilizarmos neurdnios diferentes para compor a mascara do DOE
verificou-se que tanto a estimativa de curvatura quanto de orientagio ficaram piores
(Figura 6.8 e Tabela 6.5(1)).

Nas 1ltimas simulagdes nas quais os neurnios sdo posicionados
aleatoriamente e as mascaras sdo compostas de neurénios diferentes, temos a

situagdo em que mais se aproxima de uma estrutura neural real processando
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curvatura e orientagdo. Mesmo nesses casos em que a aproximagdo do operador
diferencial parcial fica bastante comprometida para permitir a plausibilidade
bioldgica, ainda é possivel realizar a estimativa de curvatura e orientagdo através
deste modelo (Figura 6.9 ¢ Tabela 6.5())). Porém o prego pago para adicionar
realismo ao modelo € o acréscimo de requisitos computacionais que implica na
execugdo lenta tornando-se impraticavel para imagens € neurdnios miiito grandes.

O uso de filtros direciondveis melhorou o desempenho da estimativa nos
casos em que os pares de neurénios néo séo ortogonais (Figura 6.10 e Tabela 6.5(k)).

Foram realizadas simula¢des com células naturais e pode-se concluir que para
células alfa e beta de excentricidade menores ou iguais a 3, as células alfa sfo
melhores que as células beta na estimativa de orentagdo e curvatura segundo o
modelo proposto (Figura 6.13, Figura 6.14, Tabela 6.5(1) e Tabela 6.5(m)). Porém,
redimensionando as células de forma a terem dimenses de arborizagdes dendriticas
semelhantes, as células beta apresentaram um resultado melhor (Figura 6.17, Figura
6.18, Tabela 6.5(n) e Tabela 6.5(0)).

A Tabela 6.5 apresenta os resultados numeéricos das simulagdes realizadas e
comentadas acima. Segue a descrigio das abreviagSes utilizadas na Tabela 6.5.

NMG: Neurdnios de Mesma Geometria.

NGVEP: Neurdnios de Geometria Variada Entre Pares.

NGVCP: Neuronios de Geometria Variada a Cada Par.

VNA: Varios Neurénios Aleatérios.

VNAFD: Varios Neurénios Aleatorios com Filtros Direciondveis.

VNANNFD: Viarios Neuronios Aleatorios Nao Normalizados com Filiros
Dirccionaveis.

VNANFD: Virios Neurénios Aleatorios Normalizados com Filtros
Direciondveis.

Neurdniol, Neurdnio2, Neurénio3, Neurénio4, e € £ nomes dos neurdnios.

1: raio da Salsicha de Minkowski.

d: distancia da grade.

80%: porcentagem de neurdnios aleatorios.

65%: porcentagem de pontos onde foram estimadas a curvatura e orientaco.
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70%: limiar de qualidade.
TI: Todos Iguais, refere-se aos pesos dos 3 pardmetros utilizados na

abordagem de neurbnios aleatorios.

Tabela 6.5 — Erro médio da estimativa de curvatura e orientagfo através do operador DOE.

Estimativa através do operador DOE Erro médio
Curvatura | Orentagéo
(a) sem neurdnio 0.0070 0.2190
(b) | NMG, neuréniol, =0, d=1 0.0145 0.2416
(c) | NMG, neurdnio2, r=0, d=1 0.0197 0.2509
(d) | NMG, neurdnio3, r=0, d=1 0.0264 0.2829
(e) | NMG, neurdnio4, r=0, d=1 0.0528 0.3281
() | NGVEP, r=0, d=1 0.0225 0.3247
(g) | NGVEP, =2, d=1 0.0113 0.2758
(h) | NGVEP, =0, d=3 0.0286 0.3247
(1) NGVCP, r=0, d=1 0.0432 0.5635
) VNA, =0, 80%, 65%, 70%, TI 0.0548 0.7080
(k) | VNAFD, r=0, 80%, 65%, 70%, TI 0.0511 0.6842
m VNANNFD, «, r=0, 80%, 65%, 70%, TI 0.0490 0.6565
(m) | VNANNEFD, g, r=0, 80%, 65%, 70%, TI 0.0578 0.6982
(m) | VNANFD, a, r=0, 80%, 65%, 70%, TI 0.0458 0.6336
(0) | VNANFD, g, r=0, 80%, 65%, 70%, TI 0.0343 0.5688

O objetivo deste trabalho foi averiguar a viabilidade da estimativa de
curvatura € oﬁentégﬁo por neurdnios, segundo o modelo proposto. Os resultados
foram satisfatérios € hd uma plausibilidade biolégica no modelo, pois foram
embutidas no mesmo algumas propriedades eletrofisioldgicas inerentes aos
neurdnios. A viabilidade deste modelo pode ser comprovada pelos resultados
apresentados.

A seguir apresentamos os campos receptivos de alguns neurdnios naturais,
segundo o modelo proposto para estimativa de curvatura e orientagio. A regido mais
excitatoria se encontra no centro do soma onde fica centrada a exponencial

decrescente que modela o decaimento eletroténico ao longo dos dendritos. Portanto
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as sinapses que acontecem nos pontos mais distantes do centro do soma, ao longo

dos dendritos, contribuem menos na resposta deste neurdnio.

(2) (b) () (d)

Figura 6.20 — Neuronios e seus campos receptivos (a) célula alfa; (b) campo receptivo da
célula alfa; (c) célula beta; (d) campo receptivo da célula beta.




7 Conclusoes

7.1 Consideragoes Finais

kste trabalho iniciou-se com uma apresentagio rapida de revisao do sistema
visual e modelos de neurociéncia computacional relacionados ao tema desenvolvido.
Em seguida foram apresentadas algumas medidas neuromorfométricas, incluindo
algumas por nés propostas, como ¢ o caso do histograma de influéncia bidimensional
e tridimensional. O histograma de influéncia avalia a area de influéncia ou cobertura
espacial de neurénios ¢ pode ser utilizada também para classificacsio de neurdnios.
Apresentamos também meios de representar ou simular as influéncias vetoriais
bidimensionais e tridimensionais como a do campo elétrico e difusio de
quimioatratores. Ainda neste contexto de neuromorfometria foi desenvolvido
mecanismo de extragio de medidas de neurdnios naturais bidimensionais ¢
tndimensionais para a posterior construgio de neurdnios artificiais com
caracteristicas naturais.

Prosseguindo, apresentamos a importincia da curvatura na representacio e
reconhecimento de formas e superficies bidimensionais e realizamos uma revisio
bibliografica de trabalhos psicofisicos, fisiologicos e alguns modelos que investigam
0 processamento de curvatura. Em seguida apresentamos algumas técnicas utilizadas
no modelo proposto de estimativa de curvatura e orientagéo.

Por fim, propomos um modelo neuromérfico para estimativa de curvatura e
orientagdo baseado em operadores diferenciais utilizando dois neurénios, um
simulando a sinapse excitatoria e outro a sinapse inibitéria. Neste modelo foi
incorporado a propriedade eletrofisiolégica de decaimento eletroténico que ¢é
simulada pela exponencial decrescente. Inicialmente os estimulos foram
apresentados a uma rede regular de neurdnios todos iguais. Assim, pudemos avaliar e
discutir a influéncia da morfologia e cobertura espacial dos neurdnios na estimativa

de curvatura e orientacdio. Para aumentar a plausibilidade biolégica, distribuimos
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aleatoriamente os neurdmos, e para melhorar o desempenho na estimativa de
curvatura e orientacdo, utilizamos filtros direcionaveis.

No que tange ao estudo da relagdo forma/fungdo, foi feita uma analise das
caracteristicas dos neurdnios que estdo provavelmente relacionadas com um bom
desempenho na estimativa de curvatura e orientagdo. Foram apresentados resultados
de simula¢Ges com o modelo proposto usando neurdnios sintetizados e naturais.

No Apéndice A ¢é apresentado um estudo do mapeamento log-polar que
ocorre da retina para o cortex. Sdo também apresentados alguns resultados de
implementagdes realizadas e € proposta uma melhoria numa das abordagens desse

mapeamento.

7.2 Conclusoes Gerais

Os histogramas de influéncia quantificam a cobertura espacial e refletem o
quanto os neurdnios influenciam o espago em sua volta. Esses histogramas
constituem uma medida de caracterizagdo morfolégica interessante porque sfio
capazes de modelar diferentes fendmenos mudando-se a func¢io de espalhamento da
influéncia. O fendmeno modelado pode ser a difusfio de quimioatratores, o campo
elétrico estabelecido em volta dos neurdnios que governa o desenvolvimento dos
cones de crescimento ou a probabilidade de ocorrer sinapses durante a morfogénese.

A extensdio do conceito de cobertura espacial para expressar a influéncia
vetorial (direcdio e sentido da influéncia) é de grande importincia para a simulagio
estatica e dinadmica do desenvolvimento dos cones de crescimento baseados nos
campos elétricos, quimioatratores, etc.

A extra¢dio de medidas de neurbnios tridimensionais como o comprimento
dos segmentos dendriticos primarios, secundarios, etc., angulo entre os segmentos
dendriticos, o tamanho dos segmentos de retas que constituem os segmentos
dendriticos, dngulos entre esses segmentos de retas, numero de bifurcacgdes, etc. sdo
importantes e indispensaveis para a reconstrugdo e sintetizacio de neurdnios

tridimensionais com arborizagdes dendriticas realistas.



Conclusdes 113

O modelo para estimativa de curvatura e orientaciio por estruturas neurais
procura investigar a viabilidade de estimativa de curvatura e orientac3o,
incorporando aspectos biologicamente realistas no modelo.

Quando uma curva bidimensional é representada na forma paramétrica, sendo
0 comprimento de arco o seu pardmetro, a segunda derivada da curva em relagio ao
comprimento de arco constitui a curvatura (secdo 4.4.1). Em muitos trabalhos a
curvatura ¢ calculada pela forma acime deccrita, através do operador diferencial
unidimensional, porém é muito improvavel que o sistema visual crie uma lista de
pontos de contorno da curva para ser diferenciada duas vezes [Koenderink, 1988].
Na visgo biolégica, um operador bidimensional é mais plausivel, por isso no modelo
proposto de estimativa de curvatura, utilizamos o divergente do gradiente
normalizado (segfo 4.4.1) para determinar a curvatura, pois partindo desta definicéo,
pode-se fazer o produto interno da mascara do operador diferencial bidimensional
com o estimulo, o que € mais realista. Porém o operador diferencial bidimensional
apresenta uma desvantagem em relagfio ao operador unidimensional no calculo de
curvaturas de contornos que se apresentam a uma distancia menor do que a metade
da dimens&o da maéscara do operador bidimensional. Nesses casos hd uma influéncia
ndo desejada do contorno que se apresenta proximo ao ponto do contorno onde se
deseja calcular a curvatura.

Diferentemente da maioria dos algoritmos de redes neurais artificiais, o
modelo proposto leva em consideragdo a geometria dos neurdnios. Ha também uma
interagdo lateral entre os neurdnios da rede, o que ¢ um dos aspectos importantes de
uma rede neural biolégica. Outra caracteristica interessante do modelo é que a rede
ndo € supervisionada, ndo precisando portanto de treinamento. Porém, alguns
aspectos da rede considerada neste modelo n3o sio biologicamente realistas. Por
exemplo, as conexdes que um neurdnio recebe sio consideradas todas excitatérias
ou todas inibitdrias, o que ndo ¢ real, pois os neurdnios em geral podem receber
conexdes excitatdrias e inibitorias.

O objetivo deste modelo foi estudar a sua capacidade e investigar uma
possivel organizagfio do cértex visual para estimativa de curvatura € ndo construir

um sistema pratico para determinar a curvatura de objetos. O modelo proposto além



Conclusioes 114

de incorporar varios realismos biologicos, apresentou um desempenho consideravel.
O modelo condiz com a linha de pesquisa que sugere que a curvatura € processada
em uma segunda instancia apds o processamento de orientacdo [Blakemore, 1974,
Watt, 1982; Watt, 1984; Wilson, 1985; Dobbins, 1987; Dobbins, 1989; Wilson,
1989]. No modelo proposto, o mesmo mecanismo que discrimina orientagdo
discrimina também curvatura. Neste sentido o modelo se assemelha ao modelo de
Wilson [Wilson, 1985], no qual os campos receptivos das células simples, que sdo
seletivos a orientagio, séio também responsaveis pela discriminagéo de curvatura.

Ogilvie e Daicar [Ogilvie, 1967] assim como Watt e Andrews [Watt, 1982]
observaram em seus experimentos psicofisicos que a estimativa de curvatura de
estimulos cuja orientagdo € horizontal ou vertical apresenta um desempenho melhor
que a orientag@o obliqua. Sob esse ponto de vista, o0 modelo proposto ndo privilegia
nenhuma orientagdo especifica do estimulo na estimativa de curvatura.

Watt e Andrews [Watt, 1982] sugerem que a orientagdo ¢ um elemento basico
na discriminag@o de curvatura o que condiz com o modelo por nés proposto. Watt
[Watt, 1984] sugere que a curvatura ¢ calculada através da derivada da ornentagdo,
mas no modelo proposto, a curvatura ¢ calculada através do divergente do gradiente

normalizado.

7.3 Contribuicdes

Uma das contribuigdes deste trabalho refere-se as medidas
neuromorfométricas para caracterizagfo, classificagdo e reconstru¢fo de neurdnios.
Foram propostos e implementados histogramas de influéncia para neurdnios
bidimensionais e tridimensionais € esta medida mostrou ser eficiente na
quantificacdo da area de influéncia dos neurdnios e mostrou ser util também na
classificacdo de neurdnios. Também foram propostas e implementadas medidas de
influéncias vetoriais bidimensionais e tridimensionais que um neurdnio pode exercer
ao seu redor. Essas influéncias vetoriais permitem simular o campo elétrico
estabelecido em volta dos neur6nios ou a influéncia de quimioatratores que

direcionam os cones de crescimento. Ainda no que se refere as medidas de
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neurdnios, foi desenvolvido uma estratégia para extracido de medidas de neurbnios
bidimensionais e tridimensionais como o comprimento dos segmentos dendriticos
primarios, secundarios, etc. ingulo entre os segmentos dendriticos, nimero de
bifurcagdes, comprimento dos segmentos de reta que constituem os segmentos
dendriticos, angulos entre esses segmentos de reta, etc. Essas medidas s3o extraidas
de neurdnios codificados em Eutectic e foram utilizadas para a sintese de neurdnios
artificiais morfologicamente realistas. Faz parte também dos contribuicics o
programa que interpreta o cédigo Eutectic e faz a visualizagio tridimensional de
neurdnios.

A principal contribui¢o deste trabatho é a proposta e a implementagfio de um
modelo para estimativa de curvatura e orientagio que incorpora o decaimento
eletrotonico inerente aos neurdnios e utiliza estratégias biologicamente mais
plausiveis que as redes neurais artificiais. Um dos pontos a destacar no modelo é que
realiza estimativa de curvatura e orientagio baseado em operadores diferenciais
bidimensionais e néo operadores unidimensionais, tornando-o biologicamente mais
plausivel. Ao acrescentar mais realismo bioldgico no modelo, este tende a ter um
desempenho inferior do que o modelo matematico original, porém ainda apresenta
resultados satisfatorios. O modelo foi testado utilizando-se neurdnios sintéticos e
naturais ¢ baseado nos resultados obtidos podemos concluir que neurdnios com
cobertura espacial maior, com processos dendriticos mais radiais e radialmente
distribuidos de forma simétrica, sio melhores na estimativa de curvatura e
orientagdo. Verificamos também, que a densidade dos neurdnios é outro fator que
influencia no desempenho do modelo, de forma que quanto mais densa a rede,
melhor a estimativa de curvatura e orientagdo. Quanto as células naturais, observou-
se que dentre as células ganglionares da retina do gato testadas, as células do tipo
alfa apresentaram um desempenho melhor do que as células beta, quando
considerados células de uma mesma regifo da retina, sem normalizacio dos mesmos.
Porém, fazendo-se a normalizagdo pelo didmetro da arborizacio dendritica e
analisando a densidade da arborizac#io dendritica, o tamanho do soma, etc., verificou-

se que as c€lulas beta apresentaram um desempenho melhor.
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Também constitui uma das contribuigdes deste trabalho, o levantamento

bibliografico dos estudos existentes na literatura que investigam processamento de

curvatura.

7.4 Desenvolvimentos Futuros

As simulacdes apresentadas neste trabalho foram realizadas com um

microcomputador Pentium II de 350 MHz e 128 Mbytes de meméria RAM.

Sugerimos como um dos trabalhos futuros, a realizagdo de outras simulagdes com

neurdnios ¢ imagens de dimensdes maiores utilizando recursos computacionais mais

avancados que viabilizem uma melhor investigagdo da influéncia da cobertura

espacial e outras caracteristicas das arborizagdes dendriticas na estimativa de

curvatura e orientagio segundo o modelo proposto.

Outras sugestdes para trabalhos futuros sdo:

Investigar a viabilidade de realizar estimativa de curvatura e orientagdo
baseado no modelo proposto, mas com os estimulos mapeados no cdrtex
através do mapeamento log-polar (Apéndice A).

Investigar analiticamente a aproximagio do operador diferencial parcial
pelo operador da diferenga de exponenciais.

Os erros calculados foram todos baseados em uma tnica formula
(Equagio 6.7), devido a questdo de tempo para validagio. Outras formulas
de célculo do erro devem ser testadas para a investigacdo dos resultados.
Introduzir paralelismo no modelo para torna-lo mais real e mais rapido.
Usar pesos sinapticos diferentes para aumentar a plausibilidade bioldgica.
Avaliar melhor a influéncia dos varios parimetros envolvidos no modelo
com distribuigiio aleatoria de neurénios como: os 3 pardmetros utilizados
na determinacéo do melhor par para compor a mascara 0/0dy, o limiar de
gualidade desse par, etc.

Introduzir refinamentos adicionais no modelo para incorporar

mecanismos inteligentes que ajustem os parametros do modelo.
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Apéndice A

Mapeamento Log-Polar

O cortex visual dos vertebrados superiores apresenta funcionalidade nio
uniforme baseado em dois importantes aspectos [Buser, 1992; Hubel, 1995].
Primeiro, os campos receptivos das células ganglionares da retina sio bem menores
na fovea € na sua vizinhanga que na periferia da retina. No cortex, o campo receptivo
de uma célula complexa na regido foveal é de aproximadamente % a %2 de 1 grau em
comprimento e largura, enquanto que na regido periférica essas dimensdes sio de 2 a
4 graus, o que significa uma razio em area de aproximadamente 10 a 30 vezes
[Hubel, 1995]. O segundo tipo de ndo uniformidade estd relacionado com o fator de
magnificagdio definido por Daniel e Whitteridge [Daniel, 1961] como a distincia no
cortex correspondente a uma distancia de 1 grau no campo visual. Quando
caminhamos da fovea para a periferia, uma quantidade fixa de campo visual
corresponde a uma area cada vez menor no cortex, isto é, a magnificacio decresce.
Essas duas ndo uniformidades justificam a nossa visio de alta resolu¢fio na fovea e
baixa resolugio progressiva na periferia.

Daniel e Whitteridge verificaram que o fator de magnificagio é radialmente
simétrico e inversamente proporcional a excentricidade. Baseado nessas
averiguacOes, Schwartz [Schwartz, 1977] propds o mapeamento do campo visual
para a superficie do cortex visual como um mapeamento conformal logaritmico. Esse
mapeamento satisfaz a curva de magnificagio cortical, a mudanga do tamanho do
campo receptivo conforme a excentricidade e o mapeamento do campo visual no

cértex.
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Varios estudos concluiram que existe um mapeamento espacial ordenado das
superficies receptoras dos estimulos para as diversas estruturas neurais, e esse
mapeamento parece ter grande importancia no aspecto funcional da neurofisiologia
sensorial. Em cada modalidade, uma superficie receptora (retina, superficie cutinea,
etc) ¢ mapeada para uma representagio essencialmente bidimensional na superficie
cortical [Schwartz, 1977].

Schwartz, hascado em dades 2natdmicos e fisinldgicos que arirmulon durante
mais de 20 anos referentes a detalhadas estruturas do mapeamento retinotépico’® do
cortex estriado, mostrou em [Schwartz, 1977] que o mapeamento retinotdpico do
campo visual para a superficie do cértex estriado ¢ caracterizado por um
mapeamento conformal'’ logaritmico. O significado deste mapeamento para a
percepgdo visual é que relagdes angulares locais s3o preservadas pelo mapeamento
retinotdpico, apesar da distor¢do global causada por esse mapeamento [Schwartz,
1980].

Fazendo uma breve revisdo neste contexto, em 1932 Polyak foi o primeiro a
sugerir a existéncia de uma proje¢fo matematica da retina para o cdrtex, baseado na
anatomia do cértex visual. Em 1941, essa hipétese foi fisiologicamente confirmada
por Talbot e Marshall [Daniel, 1961; Schwartz, 1977]. Mais tarde, em 1-961, Daniel ¢
Whitteridge mediram e definiram o fator de magnificacio cortical como sendo a
distdncia percorrida em milimetros na superficie cortical correspondente a um grau
de movimento de um estimulo pontual no campo visual (equivalentemente na
superficie da retina) [Daniel, 1961]. Daniel e Whitteridge observaram que o fator de
magnificagdo cortical era o mesmo para as linhas radiais independente da coordenada
angular, e 0 mesmo ao longo de uma circunferéncia. Assim, eles concluiram que o
fator de magnificagio era radialmente simétrico.

Baseado na analise dos dados de Daniel ¢ Whitteridge, Schwartz propds a

seguinte aproximagao:

16 - s . .
Mapeamento retinotdpico: mapeamento que preserva o relacionamento espacial dos
fotoreceptores da retina na representagio no cérebro.
17 1 i 3
Mapeamento conformal: mapeamento que preserva a magnitude e a orientagio dos

angulos, exceto nos pontos criticos em que a derivada é zero.
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k

m=—

r

sendo m a magnificagdo, £ uma constante e » a excentricidade do ponto de fixacéo.
Partindo do principio que pequenas mudangas na posigdo cortical estdo

relacionadas a pequenas mudangas na posi¢do do campo visual, Schwartz concluiu

que a magnificagdo cortical é uma quantidade diferencial. Como e¢le estava

mteressado na forma analitica do mapeamento retinotdpico e nio na sua derivada, ele

. . N . . . . o : 1
investigou fun¢des cuja derivada € radialmente simétrica e proporcional a —, e
r

concluiu que uma fungio analitica que apresenta esta propriedade é o logaritmo
complexo.

w =In(z)
sendo que w representa um ponto no plano cortical e z representa um ponto no plano
visual que pode ser escrito como:

z=re

Logo:
w = In(r €'
w=lIn(r) +i6

w=x+iy
sendo x = In(r) e y = 0 reais, o ponto (x,y) localiza-se no plano cortical e o ponto
(r, 6) no plano visual.

O logaritmo complexo € o unico mapeamento conformal que mapeia anéis
(retina) em tiras aproximadamente retilineas (cortex) [Schwartz, 1980].

Schwartz ainda verificou que o fator de magnificagdo do ntcleo geniculado
lateral (LGN - lateral-geniculate nucleus) ¢ o mesmo do cortex estriado no que se
refere ao fator de escala, pois no LGN a regido central do campo visual também
ocupa uma area desproporcionalmente grande em relagdo a periferia. Porém, a parte
angular do mapeamento complexo logaritmico parece ocorrer na proje¢ido do LGN
para a camada IVc do cértex estriado, pois no LGN essa caracteristica nido esta
presente. Portanto, a estrutura logaritmica complexa do cortex estriado parece ser

efetuada em duas fases: a densidade das células ganglionares da retina produz a
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estrutura radial logaritmica no trato 6tico € LGN; e a reorganizacio angular das fibras
do trato otico, que acontece na projecdo do LGN para o cortex, leva ao mapeamento
retinotopico final do cortex estriado [Schwartz, 1977].

Para contornar o problema de singularidade da fungéo logaritmica w = In(z),
Schwartz passou a usar a equagéo a seguir, porque o logaritmo de uma fungdo linear
da excentricidade ¢ conveniente neste caso:

w=In(z+aq)
sendo « a constante que corresponde a medida do tamanho da representagdo quase
linear central (févea) do mapeamento retinotopico [Schwartz, 1981].

Para pequenas excentricidades (z pequeno) o mapeamento &
aproximadamente linear e para z maior, a fun¢do de mapeamento /n(z+o) €
semelhante a /n(z) (Figura A.1). Assim, o logaritmo complexo, de uma funcéo linear
da excentricidade, gera um mapa suave de representagdo linear na fovea e logaritmo
complexo na vizinhanca da regido foveal [Schwartz, 1980; Schwartz, 1981]. Isso
indica que a representacdo foveal do mapeamento retinotopico ¢ aproximadamente
linear, enquanto que na vizinhanca da regido foveal a representagdo € altamente

distorcida.

Excentricidade (z)

Figura A.1 — Logaritmo de uma func#o linear da excentricidade In(z+a)

Devido ao fator de magnificacio e a diferenca do tamanho do campo receptivo

em relagdo a excentricidade, no cortex visual temos informacdes detalhadas da fovea
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e informagdes mais globais da periferia. Quando o sistema visual humano varre um
ambiente, as informagdes menos detalhadas da periferia servem para detectar
movimentos e localizar novos pontos de interesse. Em seguida, o novo ponto de
interesse ¢ enfocado, posicionando-se a fovea neste ponto, para que este ponto seja
examinado em detalhes.

Na retina, as informagdes sdo convenientemente arranjadas em coordenadas
polares (7, 0) onde r ¢ a coordenada radial que representa a excentricidade do ponto
de fixagdo e O € a coordenada angular. Aplicando-se o logaritmo complexo nos
pontos do plano visual, temos um mapeamento log-polar que transforma linhas
circulares, centradas na origem (retina), em retas verticais (¢cortex); e linhas radiais
(retina) em linhas horizontais (cortex) (Figura A.2).

A singularidade da fungfio logaritmica é omitida na Figura A.2.

y ]
| l ] l
Inr
a b
y =]
3601
270 ¢
X 1801
90+
i) lnr
c d

Figura A.2 — Mapeamento log-polar de circulos concéntricos e linhas radiais (extraido de
[Lim, 1997])

Os resultados interessantes desse mapeamento sfo as invariancias a escala e
rotagdo dentro de certas circunstincias. Schwartz em varios artigos menciona que o

mapeamento logaritmico complexo ¢ invariante a escala e rotagfio, porém esse
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mapeamento transforma escala e rotagdo do plano visual em translacdo no plano
cortical.

Neste tipo de mapeamento espago-variante, um ponto muito importante € o
ponto de fixagfio, pois informag¢Ses visuais que estdo proximo a este ponto serfio
mapeadas com detalhes enquanto que ndo acontece 0 mesmo com as informagdes
visuais mais distantes deste ponto. Diferentes pontos de fixagio do mesmo objeto
produzem diferentes renresentacdes ne plano cortical TT.im, 1995]. Na Ficura A3
temos um exemplo do mapeamento de duas letras R idénticas em representacdes
diferentes, devido ao fato do ponto de fixagdo, marcado com um X, estar em posi¢io

relativa diferente para cada letra.

R-R R &

Figura A.3 — Mapeamento log-polar com ponto de fixagdo diferente leva a representagdes
diferentes.

E importante salientarmos que o mapeamento logaritmico complexo
transforma escala e rotagdo em translagfio somente quando o ponto de fixagdo estiver

no centro do objeto observado.

Abordagem do Mapeamento Log-polar segundo Schwartz e

colaboradores

O mapeamento log-polar toma uma imagem em coordenadas polares, aplica o
logaritmo complexo e mapeia essa imagem para coordenadas cartesianas que
corresponde a imagem no cortex visual.

A seguir sera apresentado o mapeamento log-polar segundo a abordagem de
Bederson, Wallace, Ong e Schwartz [Bederson, 1993; Wallace, 1994].

O ponto P; da Figura A.4 pode ser representado como re (em coordenadas
polares, sendo  a coordenada radial e & a coordenada angular), e o ponto P, da

Figura A.4 como um numero complexo x+iy.

Se tomarmos o logaritmo de P;, temos:
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log(re®) = logr+i6
Substituindo
x=logr e y=860
temos
log(re’®) = x +iy
ou

log(R)=F,

Assim, o logaritmo complexo de um ponto em coordenadas polares é um

ponto em coordenadas cartesianas.

Figura A.4 — Mapeamento log-polar /og(z) (extraido de [Bederson, 1993]).

Um problema no use de mapeamento espago-variante analitico, como o
logaritmo € a existéncia de singularidade na origem das coordenadas. A ponta
esquerda dos tridnguios da Figura A.4 representam um unico ponto do centro dos
anéis da mesma Figura.

Bederson e colegas adotam uma pequena constante real ¢ introduzida por

Schwartz [Schwartz, 1981] € usam a fungio de mapeamento log(z+ ), Figura 6.
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R P

Figura A.5 — Mapeamento log-polar log(z+a) (extraido de [Bederson, 1993]).

O mapeamento log-polar é formalmente definido como o mapeamento de
uma imagem de TV I(i,j) sendo i € {0, 1,...,.Ni-1}, j € {0, 1,...,N-1}, N; € o mimero
de linhas e N, o nimero de colunas, para a imagem log-polar L(x,v), u € {0,
1,...N-1} ev e {0, 1,..,Ng-1}, N, ¢ o nimero de linhas radiais e N, o numero de
anéis.

O mapeamento do espago da imagem de TV para o espago da imagem log-
polar ¢ feito através de duas tabelas (lookup tables) R(i,j) e A(ij), Figura A.6, que
especificam respectivamente a linha radial e o anel ao qual pertence cada ponto /(i)
da imagem de TV.

Seja a(u,v) a area em pixel de TV do pixel (u,v) do espago log-polar, e
A, jy=u e R(i,j)=v.

a(u,v)= Zl
i
A imagem log-polar (Figura A.8(c)) ¢ definida por:

1
L) = ooms 21G.))

a(u,

A imagem log-polar inversa (Figura A.8 (b)) ¢é dada por:

Lnl(l',_]') = L(R(l,j), A(l:_]))
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A imagem log-polar corresponde a imagem no cértex visual e a imagem log-

polar inversa corresponde a imagem na retina.

e N, A 818 f ™.
— o = 100y

[ :’:7{ e L(-/s.w
217 %187 “x,

Figura A.6 — LookupTable (R(i,j), A(i,))) (extraido de [Bederson, 1993]).
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Figura A.7 — Log-polar {(extraido de [Bederson, 1993]).

Uma das propriedades geométricas interessantes deste mapeamento é que os
ancis sdo mapeados em linhas verticais ¢ as linhas radiais sdo mapeadas em linhas
horizontais (Figura A.7). Isso resulta em transformar escala e rotagio da imagem log-
polar inversa (espago-variante) em translagiio na imagem log-polar, o que é muito
Interessante porque computacionalmente translacio ¢ muito mais barato que escala e

rotacdo.
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Uma grande vantagem da imagem log-polar em relacdo a imagem cartesiana
uniformemente amostrada (imagem de TV) € a grande compactacdo de dados e a
invaridncia a escala e rotacdo dentro de certas circunstancias [Wallace, 1994].

Ao introduzir a constante real & e usar a fungdo de mapeamento log(z+a),
Schwartz eliminou o problema da singularidade na origem, mas reduziu a resolugéo
na fovea e introduziu um problema de descontinuidade que torna as tarefas de
processamento de imagens como convolugdo mais dificeis nesse espago. Bederson e
colaboradores [Bederson, 1993] apresentaram uma abordagem para processamento
de imagem baseada em grafos de conectividade, porque os pixels do espago log-polar
nfo sdo simplesmente 4 ou 8-conectados como as imagens convencionais.

Foi implementado em Delphi um programa que faz o mapeamento log-polar
de uma imagem, baseado na abordagem de Bederson, Wallace ¢ Schwartz
[Bederson, 1993; Wallace, 1994]. As imagens da Figura A.8(b) e (c) sdo resultados
desse programa. A imagem log-polar inversa da Figura A.8(b) foi selecionada para
capa dos anais do 1998 International Symposium on Computer Graphics, Image

Processing and Vision, realizado no Rio de Janeiro.
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(b)
Figura A.8 —(a) Imagem de TV, (b) Imagem log-polar inversa, (¢) Imagem log-polar.

Abordagem do Mapeamento Log-polar segundo Araujo e Dias

Araujo e Dias [Araujo, 1996] apresentam uma amostragem diferente daquela
adotada por Schwartz. A seguir apresentamos o mapeamento log-polar segundo a
abordagem de Araujo e Dias. Nesta abordagem a amostragem espago variante &
obtida através de uma grade formada por circulos concéntricos com N,,, amostras
em formas circulares sobre cada circulo. O numero de amostras para cada circulo
(Nang) € constante e o arco (arc) entre as amostras é definido como:

27
arc =——
N

ang

Para um determinado N, o raio ou coordenada radial ( p,) do circulo
concéntrico i € definido por:

Pri = Povead’

sendo i =0, 1,...,Nre-1 (nimero de circulos concéntricos) e p fovea > 0 O mENOT Taio
dos circulos concéntricos.

Os indices 7 e ¢ usados na coordenada radial p e na coordenada angular &
indicam retina e cortex respectivamente.

Para diferentes tipos de estratégias de amostragem sdo utilizados diferentes

valores de b. No exemplo da Figura A.9, a base b usada é:
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b= 1+—7r—
- \/gNang

As amostras em formas circulares s3o sempre amostradas no circulo de raio

p,; com periodo:

Figura A.9 — Representacéo grafica de uma estrutura de amostragem (extraido de [Araujo,
1996]).

Neste caso, cada amostra cobre uma porgdo da imagem correspondente ao

circulo de raio dado por:

_ anri
raio ~ 3Nang

Para escolhermos um p, . igual ao periodo de amostragem minima que
cubra todo o centro da imagem sem causar super-amostragem no plano da retina,

devemos obedecer a seguinte expressio:

N

ang

pfoven 2 271,
Na estratégia apresentada na Figura A.9, a amostragem angular é rotacionada
por meio periodo entre circulos concéntricos sucessivos e a coordenada angular (6.

¢ dada por:
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sendoj =0, 1,...,Ngpe-1.
Estes dados que representam as informagdes na retina sio transformados para
o plano cortical através das seguintes expressoes:

pri

pci = ln
’ pfovea

27
sendo A=——
ang

O valor da intensidade, ou cor do pixel, no plano cortical é obtido pela média

das cores dos pixels da amostra centrada no ponto (g,,8,).

Com o objetivo de simularmos os campos receptivos bioldgicos,
introduzimos uma inovac¢éo nesta abordagem. Ao invés de calcularmos simplesmente
a média das cores, passamos a representar a influéncia das cores com uma
distribui¢dio gaussiana, cujo desvio padrdo é ajustavel. Assim, os pixels localizados
na regido central da amostra tém maior influéncia no pixel resuitante, € mesmo os
pixels que est3o a uma distincia maior que o raio da amostra ainda influenciam no
resultado.

Foi implementado em Delphi um programa que realiza o mapeamento log-
polar baseado na estratégia de Aratjo e Dias segundo a estrutura de amostragem da
Figura A.9. O resultado dessa implementagio pode ser visualizado na Figura A.10,
onde em (a) temos a imagem log-polar inversa, ou seja a imagem na retina, e em (b)
a imagem log-polar que corresponde a imagem no cortex visual. Este programa foi
modificado para introduzirmos a distribuigdo gaussiana nas amostras, e o resultado
est4 ilustrado na Figura A.11, onde o ¢ o desvio padrdo da gaussiana e raio € o raio

da amostra.
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(a) (b

Figura A.10 — Resultados da abordagem de Araujo e Dias (a) imagem log-polar inversa, (b)
imagem log-polar.

(b)

(©)

Figura A.11 —Resultados da abordagem com distribui¢io gaussiana (a) o= raio, (b) o=
raio/2 (¢) o= raio/4.



Mapeamento Log-Polar 144

Esta estrutura de amostragem espago variante pode ser modificada para uma
estrutura mais simplificada como o da Figura A.12, que usa um numero menor de
amostras e € util para acelerar o algoritmo baseado neste tipo de amostragem.

Neste caso, a base b ¢ expressa por:

_Ne +7
Ny —7
A coordenada radial p, do circulo i, € definido por:
Nang +x)
p i p fovea Nang -7

sendoi =0...Ng.le Plovea > 0 o menor raio dos circulos concéntricos.

Figura A.12 — Representagdo grafica de uma estrutura de amostragem mais simples (extraido
de [Araujo, 1996]).

As amostras circulares sdo amostradas com o periodo descrito pela equagio:

_ 2ﬂpri
i Nang

Cada amostra cobre uma porgio da imagem correspondente ao circulo com o

raio dado por:

T —_ erri
raio ~ N
ang

A imagem resultante usando esta estrutura de amostragem apresenta mais

lacunas entre os circulos das amostras do que a amostragem anterior.





