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Resumen. El aprendizaje hebbiano es un paradigma biolégicamente plausible de
optimizacién paramétrica en Redes Neuronales Artificiales. En afios recientes,
varias reglas hebbianas han sido incluidas en arquitecturas de Aprendizaje
Profundo. No obstante, estas implementaciones estdn principalmente enfocadas
en demostrar el potencial del aprendizaje hebbiano, y poca investigacion se
ha desarrollado en problemas especificos, como la clasificacién de rostros. En
este articulo, los autores presentan una aplicacion del aprendizaje hebbiano en
clasificacion de rostros utilizando tanto una base de datos publica como privada.
Asimismo, las reglas de aprendizaje hebbiano implementadas fueron la regla de
Hebb Simple, la regla de Oja y la regla BCM. En general, el algoritmo de kNN
mostré mejores resultados comparativos para esta tarea, mientras que las reglas de
aprendizaje hebbiano fueron particularmente sensibles al desbalace de los datos.
Para mitigar el problema, los autores introdujeron reglas de Hebb escaladas, las
cuales lograron mejores resultados en comparacion de las versiones no escaladas,
teniendo un desempefio cercano al de optimizadores basados en el gradiente
como el algoritmo de Adam.

Palabras clave: Aprendizaje hebbiano, clasificacién de rostros, redes
neuronales artificiales.

Face Classification with Hebbian
Learning for Small Datasets

Abstract. Hebbian learning is a biologically plausible paradigm for
parametric optimization in Artificial Neural Networks. In recent years,
several Hebbian-based rules have been integrated into Deep Learning
architectures. However, most of these implementations have primarily focused
on demonstrating the potential of Hebbian Learning, with limited research
conducted on specific problems, such as face classification. This paper presents
an application of Hebbian Learning in face classification, utilizing both a public
and a private dataset. The authors implemented three Hebbian learning rules: the
Basic Hebb rule, the Oja rule, and the BCM rule. Although the kNN algorithm
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yielded better comparative results for this task, the Hebbian-based rules exhibited
sensitivity to imbalanced data. To address this issue, the authors introduced
Scaled-Hebbian learning rules, which achieved improved results compared to the
non-scaled versions. These rules performed at a similar level to gradient-based
optimizers, such as the Adam algorithm.

Keywords: Hebbian learning, face classification, artificial neural networks.

1. Introduccion

El aprendizaje hebbiano es un mecanismo de aprendizaje biologicamente plausible
a nivel neuronal que modela los fenémenos de plasticidad sindptica (cambios en las
fuerzas de conexién de las neuronas') conocidos como Potenciacién a Largo Plazo
(Long-Term Potentiation, LTP) y Depresion a Largo Plazo (Long-Term Depression,
LTD) [10, 29]. La plasticidad sindptica, en forma de LTP y LTD, proporciona las bases
de numerosos modelos de aprendizaje y memoria, asi como el desarrollo de los mapas
corticales en el cerebro [1].

En el contexto de computacién, el aprendizaje hebbiano estd conformada de una
familia de reglas de aprendizaje inspiradas en la neuroplasticidad, en donde el cambio
de los pesos sindpticos incrementa proporcionalmente a los valores de las actividades
(medidas en tasa de disparo o potenciales de accién) de las neuronas presinapticas y
postsindptica [5].

En su versién general, una regla de aprendizaje hebbiana estd dada por el cambio de
los pesos A, = H(x,y,w,h), donde H es una funcién que modela dicho cambio,
z es el valor de actividad de la neurona presindtica, x la actividad de la neurona
postsindptica, w es el peso entre ambas neuronas y h es el “tercer factor” mediado
por neuromoduladores [21]. El aprendizaje hebbiano ha sido empleado en el contexto
del aprendizaje profundo (Deep Learning), en particular con el uso de redes neuronales
convolucionales (Convolutional Neural Networks, ConvNets) [5, 22, 3, 27].

La clasificacion de rostros es el proceso de clasificar caras en diferentes categorias
[34], que pueden pertenecer a personas individuales (como este trabajo), género
[17], etnicidad [12] u otras clases. En el contexto de aprendizaje de mdquina,
muchos clasificadores de rostros utilizan ConvNets, debido a que son robustos a
transformaciones de imdgenes [26], y como consecuencia, en general han sido efectivas
en tareas relacionadas con imagenes [20].

Aunque la clasificacién de rostros es un tépico principal en aprendizaje profundo,
se ha implementado escasamente con aprendizaje hebbiano (véanse los Trabajos
relacionados en la Seccién 2). En este trabajo, se hace una implementacion de
clasificacion de rostros utilizando aprendizaje hebbiano con modelos pre-entrenados.
La intencién de este trabajo es doble: por un lado expandir los limites del aprendizaje
hebbiano profundo (tradicionalmente aplicado en bases de datos como MNIST o
CIFAR) y evaluar el desempefio del mismo en contextos diferentes.

! Es equivalente al ajuste paramétrico de pesos en redes artificiales
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De igual forma, nos hemos centrado en bases de datos pequefias, debido a que
la disponibilidad de datos para ciertos fines comerciales muchas veces se restringe a
este tipo de problemadticas. Un ejemplo préctico donde este problema aparece, es en la
clasificacién de rostros de personas pertenecientes a un grupo pequeiio, por ejemplo,
los estudiantes de un aula o miembros de una junta directiva, con el fin de registrar
asistencia de forma automatica.

Adicionalmente, es ampliamente conveniente que el sistema aprenda en tiempo real
(online) porque eso puede permitir que los usuarios ingresen tnicamente las caras y
las etiquetas (por voz) de las personas a clasificar, sin tener que utilizar un proceso de
entrenamiento que puede demandar supervision experta. Dado que las reglas hebbianas
realizan aprendizaje en tiempo real [3], son candidatas ideales para este tipo de tareas.

Este trabajo se estructura de la siguiente manera: en la seccion 2 presentamos los
trabajos relacionados con el nuestro; en la seccién 3 presentamos a la arquitectura
para su evaluacion; en la seccién 4 mostramos los resultados y una comparacién con
otras técnicas, asi como algunas observaciones relevantes; en la seccién 5 recabamos
una discusion sobre las observaciones alcanzadas; y finalmente las conclusiones se
presentan en la seccion 6.

2. Trabajos relacionados

El aprendizaje hebbiano profundo puede definirse como el conjunto de técnicas que
utilizan tanto redes neuronales profundas como arquitectura, asi como algunas reglas
de aprendizaje hebbiano, ya sea en toda la arquictectura o parcialmente.

En el caso particular de la Clasificacién de rostros, que es el problema presentado
en este articulo, se han utilizado diferentes técnicas con redes neuronales, destacando
las ConvNets [8, 12, 17, 33] y el hardware neuromorfico [34].

A pesar de la existencia de implementaciones en computo neuromérfico (donde se
suele utilizar la regla de Hebb) para el problema de clasificacién de rostros, existen
pocos trabajos sobre aprendizaje hebbiano en este topico y un caso similar se observa
en el similar problema de reconocimiento de rostros (face recognition). Para el caso de
clasificacién de ciertas categorias de rostros, en [16] se utiliza un método de deteccion
de coincidencia con redes pulsantes y la regla de Plasticidad Dependiente del Tiempo
del Impulso (Spike-Timing Dependent Plasticity) [28].

En cuanto a la deteccioén de rostros, se tienen mds trabajos relacionados. En [24]
se aplica a la Regla de Oja para implementar una versién del modelo jerarquico de la
visién extendido a la Corteza Infratemporal [31], permitiendo reconocer si dos caras
son idénticas con invariancia a rotaciones.

Previo al surgimiento del aprendizaje profundo, se exploraron ideas para la
clasificacién de rostros como en [11], con el uso del Algoritmo Hebbiano Generalizado.
Por otro lado, en [6], se implementa el Aprendizaje Hebbiano Competitivo y una red
atractiva para obtener una clasificacioén de rostros robusta e invariante a la pose.
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Fig. 1. Representacion del esquema de [3] donde el vector u representa la salida del codificador
visual (generalmente una red convolucional o transformador visual), v representa a la codificacion
one-hot de las etiquetas, H representa la matriz de pesos que relaciona ambos vectores
de forma lineal.

3. Metodologia

El objetivo principal que se persigue para este articulo es el aprendizaje en tiempo
real para la clasificacion de imdgenes de rostros de personas individuales. Esto puede
ser auxiliado con el uso de transferencia de aprendizaje con otras arquitecturas.

La metodologia que se utiliza para este articulo consiste en utilizar el esquema
presentado en el articulo de [3], representada en la figura 1, en la cual se dispone de
un codificador visual que devuelve un vector de caracteristicas u. Normalmente, este
codificador es una red neuronal convolucional preentrenada o un transformador visual.

El vector v representa a la codificacion one-hot de las etiquetas (que podrian
ser introducidas por voz). Asimismo, el vector v puede ser aproximado mediante la
operacién Hu, de forma que la matriz de pesos H es una aproximacién lineal del vector
de caracteristicas al vector de etiquetas. Esta matriz de pesos H se entrena utilizando
aprendizaje hebbiano.

3.1. Reglas de Hebb

Existen varias formulaciones de la llamada “regla de Hebb”, que conforman
modelos de plasticidad sindptica. En este articulo consideraremos tres principales: la
regla de Hebb Simple, la Regla de Oja (empleada en [24]), y la Regla BCM. Estas
reglas se expresan en términos de ecuaciones diferenciales, pero se pueden discretizar
utilizando el Método de Euler. Por lo general, estas reglas se pueden ejecutar en
tiempo real, ya que reciben un dato a la vez y actualizan los pardmetros de la red
(véase la figura 2).

Regla de Hebb Simple. Consideremos un vector de tasa de disparo presinaptico u
y la neurona postsindptica v, con el vector de pesos w. La formulacién m4s simple de
la regla de Hebb estd dada por la ecuacion diferencial (Eq. 1) mostrada en [14]:

dw

TwE:vu, (D)

donde 7, > 0 es una constante que controla la razén de cambio de los pesos. Sin
embargo, esta regla de aprendizaje presenta el problema del crecimiento no acotado de
los pesos sindpticos.
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Fig. 2. Esquema de ajuste de pardmetros con aprendizaje hebbiano. Un dato etiquetado (z,y)
es recibido y la red ajusta sus pesos W. En este sentido, no es necesario enviar un lote de
entrenamiento o ver todo el conjunto de datos, sino que con un solo dato se realizan los ajustes.

Regla de Oja. La regla de Oja [30] es una solucién al problema del crecimiento
no acotado de los pesos al introducir normalizacion. La regla de Oja (Eq. 4) se puede
describir con la ecuacién diferencial. En este caso se fijé 5 = 0.01:

Tw% = vu — fviw. 2)

Regla BCM. Otra solucién al problema del crecimiento no acotado de los pesos
esta dada por la regla Bienenstock-Cooper-Munro (BCM), la cual introduce un umbral
dindmico para regular los pesos y considera tanto a los fendmenos de LTP y LTD [9].
Esta regla de aprendizaje ha recibido evidencia empirica [23, 13] y estd dada por la Eq.
5yEq.6:

Twi%v =ovu(v — 0,), 3)
do,
o at =02 — 0, “4)

donde 79 > 0 es la constante que controla la razén de cambio del umbral. Debido a que
0, # Tw, la discretizacion de 6, se expresa como Af, = v(v? — 6,,). En este caso se
fij6 v = 0.5.

Reglas de Hebb Escaladas. Utilizando el método de Euler, las reglas de Hebb se
pueden discretizar de la forma siguiente:

Aw = oH (v, u), )

donde « es la tasa de aprendizaje y H(v,u) es el modelo utilizado, por ejemplo
H(v,u) = vu para la regla de Hebb Simple. Una forma de combatir el desbalance
en los datos consiste en actualizar dividiendo entre el nimero de ocurrencias de la clase

(Eq. 3), es decir:
1
Aw = ————H(v,u). (6)
[{v(t) = 1}
Normalizar a la regla de Hebb ha sido implementada en otros articulos como [25, 4],
pero generalmente se normaliza sobre la suma de los pesos ) . w;, y no sobre la suma
de las ocurrencias de v(t) = 1. Para nuestro conocimiento, no se ha implementado este

tipo de normalizacién / escalamiento.
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Fig. 3. Ejemplo de muestras de 5 Celebrity Faces Dataset.

3.2. Codificador visual

Un codificador visual apropiado para esta tarea estd dado por el médulo de face
recognition de Python [15], el cual estd basado en el médulo Dlib-ml [18]. Este
codificador realiza tanto reconocimiento de rostros (devolviendo las coordenadas de
ubicacién del rostro) como el vector de caracteristicas u € R128, las cuales pueden ser
utilizadas para su clasificacion.

El detector de rostros utilizado por el médulo Dlib-ml es MMOD CNN que utiliza
una ConvNet entrenada con el método de deteccién de objetos de méximo margen
(MMOD) para detectar rostros en la imagen. Este algoritmo es capaz de detectar rostros
desde diferentes dngulos de vision, condiciones de iluminacién y oclusion.

3.3. Algoritmos de comparacién

Para comparar los resultados de las reglas online, se utilizaron el algoritmo de
k-vecinos mds cercanos (k-nearest neighbors, kNN) con £k = 3 y una red neuronal
simple (sin capas intermedias) con 100 épocas, optimizador Adam [19] sobre la funcién
de costo de entropia cruzada categoérica.
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Fig. 4. Ejemplo de muestras de base de datos GPIC.

3.4. Bases de datos empleadas

Se emplearon dos bases de datos:

1. § Celebrity Faces Dataset: Este conjunto de datos [7] fue creado con la finalidad
de probar algoritmos en tareas de vision por computadora, cuenta con cinco clases
pertenecientes a:

a) Ben Afflek,
b) Elton John,
c¢) Jerry Seinfeld,
d) Madonna,
e) Mindy Kaling.
Cada clase tiene entre 14 y 20 imdgenes, sin embargo, 7 imigenes de esta
base de datos fueron eliminadas porque no fueron identificadas como rostros por
el codificador visual, debido a la presencia de dos rostros. La base de datos se

restableci6 utilizando 5 imédgenes de cada clase como parte del conjunto de prueba.
Un ejemplo de cada clase puede ser observada en la figura 3.

2. Base de datos GPIC: Este conjunto de datos fue creado tomando como base a
36 trabajadores de la empresa de construccion mexicana GPIC. Se conforma de
dos fotografias tomadas por el dispositivo mévil de cada persona que pertenece al
conjunto de datos en posicion frontal tipo selfie.
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Tabla 1. Resultados de exactitud sobre el conjunto de prueba con la Regla de Hebb Simple,
Regla de Oja, Regla BCM, Regla del Perceptrén (PLR), en comparacién con el algoritmo de
kNN y una red neuronal con optimizador Adam. |C;| representa la cardinalidad de la clase i
utilizada para entrenar.

|Col |Ci| |C2] |Cs| |C4 Simple Oja BCM PLR Adam kNN
1 1 1 1 1 0.8 0.8 0.4 0.8 0.96 0.32

2 2 2 2 2 092 092 06 092 1 1
4 4 4 4 4 092 092 06 092 1 1
5 5 5 5 5 096 096 0.64 0.96 1 1
7 7 7 7 7 096 096 0.68 0.96 1 1
8 8 8 8 8 092 092 0.68 0.96 1 1
9 9 9 9 9 092 092 0.68 0.92 1 1
12 12 12 12 12 092 092 0.68 0.84 1 1
12 13 13 13 13 092 092 068 0.64 1 1
12 14 14 14 14 0.72 072 068 0.6 1 1
12 15 15 15 15 0.76 076 0.68 0.6 1 1
12 16 15 16 16 0.6 0.6 068 0.6 1 1
12 17 15 17 17 0.6 0.6 068 0.6 1 1
12 18 15 18 18 0.6 0.6 068 0.6 1 1
12 19 15 19 18 0.6 0.6 068 0.6 1 1
12 20 15 20 18 0.52 056 068 0.6 1 1
12 20 15 21 18 0.4 0.56 0.68 048 0.96 1

Las imédgenes no fueron controladas, por lo que la variacién de luz, exposicion,
tamaio e incluso posicién del rostro son mds naturales y por ende, agrega dificultad al
problema de clasificacién. La razén por la cual se eligieron estas personas fue por la
disposicion que tuvieron para formar parte de este proyecto. Se solicitd la autorizacién
por escrito para el uso de las imdgenes con fines académicos y de investigacién. La
figura 4 muestra un ejemplo de algunas clases.

4. Resultados

4.1. Base de datos 5 celebrity faces dataset

Para el caso de la primera base de datos, se control6 el nimero de datos para
el conjunto de entrenamiento, dejando fijo el de prueba, con el objetivo de medir
la influencia del nimero de datos en la decision final para reglas de clasificacién
hebbianas. Ademds de las reglas BCM, Oja y Simple, se utiliz6 la regla del perceptrén
[32] (Perceptron Learning Rule, PLR, oo = 0.01).

La tabla 1 presenta los resultados en esta base de datos con las reglas sin escalar
y en la tabla 2 se muestran los resultados con las reglas escaladas. En la figura 5 se
muestra la evolucién de la exactitud con respecto al nimero de datos maximo por clase
controlados. Tal como se especificé previamente, también se utilizaron el algoritmo de
aprendizaje de Adam en una red neuronal y el algoritmo de kNN.
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Tabla 2. Resultados de exactitud sobre el conjunto de prueba con la Regla de Hebb Simple,
Regla de Oja, Regla BCM, Regla del Perceptrén (PLR), todas las reglas en su forma escalada.
|C;| representa la cardinalidad de la clase i utilizada para entrenar.
|Co| |Ci| |C2| |Cs| |Cs4| Simple Oja BCM PLR
12 13 13 13 13 092 092 0.68 0.92
12 14 14 14 14 092 092 0.68 0.92
12 15 15 15 15 096 092 0.68 0.96
12 16 15 16 16 096 092 08 0.96
12 17 15 17 17 092 092 08 092
12 18 15 18 18 092 092 0.76 0.92
12 19 15 19 18 092 092 04 092
12 20 15 20 18 092 092 04 092
12 20 15 21 18 092 092 04 092

4.2. Base de datos GPIC

Para el caso de la base de datos GPIC, también se realizé control sobre el niimero de
datos para entrenamiento, dejando fijo al conjunto de prueba. Las comparaciones que
se realizaron fueron las mismas de la base de datos anterior y se presentan en la tabla 3.

5. Discusion

Para ambas bases de datos, el algoritmo de kNN el mejor para efectuar
la clasificacién, siendo unicamente inefectivo para conjuntos de entrenamiento
extremadamente pequefios (una maestra por clase). En cuanto a las reglas de aprendizaje
en tiempo real (hebbianas y PLR), tanto la Regla de Hebb Simple, Oja y Perceptrén
obtuvieron desempefios muy similares, mientras que la Regla BCM observé un
comportamiento menos predecible, siendo en ocasiones mejor que otras formas de
aprendizaje y en otras ocasiones peor.

En la base de datos 5 Celebrity Faces Dataset, el optimizador Adam se mostrd
comparativamente mejor con respecto a las reglas online, aunque en algunos casos la
diferencia no fue tan notoria.

Un aspecto destacable sobre estas reglas es que la exactitud se reduce con el
aumento de los datos, lo cual parece ser un fenémeno contradictorio. Sin embargo,
en su mayor parte, este fendmeno puede explicarse con la introduccién de desbalance
de datos, donde la regla de Hebb se muestra ampliamente sensible.

En ambas bases de datos, las reglas escaladas mostraron mejores resultados. Tanto
la regla BCM como la regla de Oja evitan el crecimiento no acotado mediante técnicas
distintas, sin embargo, como se observa en los resultados, las formas escaladas terminan
siendo mas apropiadas.

No obstante, incluso las reglas escaladas y hasta el optimizador Adam se mostraron
sensibles a la introduccién de ciertos datos, al grado de reducir la exactitud. Este
fendmeno es mds notorio en la segunda base de datos, donde observamos que
unicamente el algoritmo kNN logra resolver el problema, pero incluso una red
entrenada con el optimizador Adam tiende a presentar este problema.
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Exactitud con respecto al nimero de datos utilizados.
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Fig. 5. Evolucion de la exactitud para las Reglas de Hebb Simple sin escalar (Simple) y escalada
(Simple-E); la Regla del Perceptrén (PLR) y su version escalada (PLR-E), la Regla BCM y su
version escalada (BCM-E).

El hecho de que tanto la regla de Oja como BCM no logren obtener mejores
resultados significa que el crecimiento no acotado de los pesos puede tener escaso o
ningin papel. Esto parece entrar en conflicto con las conclusiones arrojadas en [2], pero
al tratarse de un problema mas generalizado puede tratarse de un ejemplo del principio
trash in, trash out.

No obstante, el hecho de que ciertos clasificadores cldsicos como kNN evadan este
problema puede ser muestra de que no se trata del caso mencionado o el uso de las
distancias mas cortas permita al algoritmo de kNN ser robusto a este problema. En la
base de datos GPIC, la Regla del Perceptrén mostré un desempefio considerablemente
bajo en comparacion con reglas hebbianas (de hasta un 30 %), y aunque Adam también
presentd problemas similares, mostré mejores resultados.

Finalmente, es importante mencionar el hecho de que la Regla de Hebb Simple en
su version escalada tuviera los resultados mas robustos en cuanto a las reglas online.
A diferencia de las otras reglas de aprendizaje, la Regla de Hebb Simple no necesita
hiperpardmetros y se obtiene el mismo resultado si se utilizan diferentes tasas de
aprendizaje positivas. El desempefio disimilar de reglas como BCM y PLR, o incluso
Oja, parecen indicar una falta de ajuste de los hiperpardmetros.
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Tabla 3. Resultados de exactitud en cuatro experimentos sobre el conjunto de prueba con la Regla
de Hebb Simple, Regla de Oja, Regla BCM, Regla del Perceptron (PLR), asi como sus versiones
escaladas (-E), en comparacion con el algoritmo de kNN y una red neuronal con optimizador
Adam. |C;| representa la cardinalidad de la clase ¢ utilizada para entrenar.

Expl Exp2 Exp3 Exp4
2 2 2

|Col
|C]
|Ca
|Cs|
|Ca
|Cs|
|Cs|
|C7|
|Cs|
|Col
|Chol
|Ch1 |
|C12|
|C1s]
|C14]
|C1s]
|C16]
|C17]
|C1s]
|Cho]
|Cao]
|Car |
|Cas|
|Cas|
|C24]
|Cs|
|Ca6]
|Car]
|Cas]
|Cao
|C30]
|Ca1]
|C32]
|Cs3]
|C34]
|Cs| 1
Simple 0.75 0.83 0.31
Simple-E  0.75 0.83 0.39 0.11
Oja 0.75 0.83 0.31 0.11
Oja-E 0.75 0.83 0.44 0.11
BCM 0.64 0.72 0.28 0.11
BCM-E 0.64 0.72 0.47 0.47
PLR 0.75 0.53 0.25 0.11
PLR-E 0.75 0.53 0.36 0.11
Adam 0.56 0.92 0.64 0.22
kNN 0.31 1 1 1

W[N] W
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6. Conclusiones

En este trabajo, se presentd el problema de clasificacion de rostros para bases de
datos pequeifias, con la restriccion de que el aprendizaje se efectuara en tiempo real. Se
utilizaron dos bases de datos pequefias para tal fin, con 5 y 36 clases respectivamente,
que corresponden a prototipos de situaciones reales de clasificacién de rostros para
entornos sociales reducidos como aulas, donde se tienen pocas muestras por persona.

De manera general, las reglas de aprendizaje hebbianas tuvieron un desempefio
similar con respecto a la Regla del Perceptrén (basada en el gradiente y online) y
en general, aceptable con respecto al optimizador Adam. Sin embargo, en general, el
algoritmo de kNN parece mas adecuado para esta tarea, exceptuando cuando se tiene
solamente un dato por clase.

Las reglas implementadas en este articulo se mostraron ampliamente sensibles al
desbalance de los datos, razén por la cual se propusieron las reglas escaladas, que
tienen la desventaja de requerir dos iteraciones sobre los datos (para contar el nimero
de elementos por clase) por lo que no serian completamente online.

7. Disponibilidad, privacidad y acceso a los datos

Los datos de la base de datos 5 Celebrity Faces Dataset es publica y puede
consultarse en la referencia [7]. La base de datos GPIC es privada pero puede solicitarse
directamente a los autores, siempre que se garantice respetar la privacidad de los
participantes, los cuales firmaron de conformidad para que su imagen sea utilizada para
publicacién e investigacion, andlisis biométrico y desarrollo de software.

Disponibilidad de codigo

El cédigo fuente puede ser consultado de forma libre en colab.research.google.com/
drive/17AMrl5SPwe7K4dqSrj2w_aNVOubMbJmSf?usp=sharing.
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