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RESUMO 

Neste trabalho é apresentado um modelo de reconhecimento de imagens digitais 

bidimensionais com capacidade de detecção invariante a rotação e translação usan-

do uma rede neural morfológica não-supervisionada. Utilizando a característica de 

invariância a translação presente nos operadores da Morfologia Matemática, é suge-

rido um mecanismo de casamento morfológico de padrões baseado na comparação 

da imagem de entrada com um conjunto de elementos estruturantes rotacionados, 

permitindo a detecção invariante a rotação e translação sem necessidade de uma 

etapa de segmentação. Um conjunto de testes foram realizados utilizando imagens 

binárias e em escala de cinza. 



ROTATION INVARIANT PATTERN RECOGNITION USING A 

MORPHOLOGTCAL UNSUPERVJSED NEURAL NETWORK 

ABSTRACT 

This work presents the development of a rotation and transiation invariant 2-

dimensiona! image deteetion system using au unsupervised rnorphological neural 

network. Utilizing the transiatiou invariance property of the operators of Mathe-

matical Morphology, it is suggested a morphological pattern-matching mechanism 

based on the comparision between the input image and a set of rotated structu-

ring eernents, making possibe rotation and transhtion invariant image detection 

without the requirement of a segmentation stage. A series of experiments were done 

using binary and gray scale ima.ges. 
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CAPÍTULO 1 

INTRODUÇÃO 

1.1 CONSIDERAÇÕES GERAIS 

O processamento de imagens digitais é uma área de pesquisa que tem experimentado 

um grande crescimento na última década. Dentro desta área, grandes esforços têm 

sido aplicados na tarefa de reconhecimento de padrões visuais 

O propósito do reconhecimento de padrões, conforme [1], é a realização do mapea-

mento de um espaço de representação para um espaço de interpretação, e um aspecto 

importante é a determinação do operador que fará este mapeamento. As técnicas 

de reconhecimento de padrões atribuem um objeto ou evento a uma dentre várias 

categorias pré-estabelecidas. Jain [2] caracteriza um sistema de reconhecimento de 

padrões como sendo uma regra de decisão automática que transforma medições de 

um padrão em atribuições de classe. Os padrões são reconhecidos com base nas 

caracterÍsticas extrai das destas medições. 

Na tarefa de reconhecimento de padrões, várias fontes de ruÍdo podem distorcer os 

dados de entrada, podendo haver significativa variação dentre os padrões pertencen-

tes a uma mesma categoria, implicando em diferentes caracteristicas ou medições 

sobre estes padrões. Esta diferença deve ser pequena comparada com a diferença 

existente entre padrões pertencentes a categorias diferentes [2j. 

Dentro da área de reconhecimento de imagens, uma série de dificuldades são encon-

tradas. Além de os padrões de entrada a serem detectados poderem estar corrom-

pidos por ruido, muitas vezes se encontram conectados com outros objetos. Além 

disso, os objetos podem se encontrar em diversos tamanhos e posições, podendo 

haver necessidade de o reconhecimento ser invariante a transformações de escala, 

translação e rotação. Dentre estes problemas, o mais complicado de se resolver, 

segundo [3], é o reconhecimento invariante a rotação. 

19 



A invariância a transformações em escala, rotação e translação tem recebido gran-

de atenção nas últimas décadas. Conforme [4], o problema é geralmente abordado 

através de dois processos. Primeiro, um conjunto de caracteristicas com as proprie-

dades invariantes desejadas é extraÍdo da imagem; em seguida, as caracterÍsticas 

extraídas são submetidas a um classificador que determina a qual classe estes dados 

pertencem. Uma forma alternativa de se lidar com o problema é construir um clas-

sificador que seja invariante a estas transformações, sendo capaz de reconhecer os 

padrões independente de assistência externa. Recentes trabalhos demonstram que 

a área permanece aberta a pesquisas [5]. 

A Morfologia Matemática pode ser empregada com eficiência em tarefas de pro-

cessamento de imagens. As operações são realizadas por meio de uma sondagem e 

transformações de um objeto por padrões de formas pré-definidas. Esta abordagem 

é bastante adequada ao reconhecimento por casamento de padrões [6], sendo com-

putacionalmente vantajosa pelo fato de que seu formalismo permite simplificações 

algébricas que possibilitam aumentos sensiveis de velocidade de processamento [7]. 

1.2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

A seguir é feita uma breve discussão a respeito das dificuldades encontradas no reco-

nhecimento de padrões invariante a transformações de translação, rotação e escala. 

No levantamento bibliográfico apresentado, são destacadas algumas das técnicas de 

reconhecimento invariante de padrões encontradas na literatura consultada. 

Muitas abordagens para detecção de imagens invariante a transformações baseiam-

se em técnicas de casamento de padrões. Casamento de padrões é o processo de se 

determinar a posição de unia máscara ou modelo dentro de uma imagem, comparan-

do a diferença entre duas janelas de casamento por meio de medidas de similaridade, 

tais como a soma das diferenças absolutas de pontos ou a correlação [8]. Em vários 

métodos, a invariância é atingida através do casamento de caracteristicas invarian-

tes da figura, em vez da própria figura. Exemplo disso são as expansões circulares 

harmônicas [9]; [10] e t111.  Neste caso, os pontos de urna imagem de entrada são 
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representados em coordenadas polares J'(r, 8) e os coeficientes de Fourier dos cÇrculos 

de raio v são calculados, sendo usada uma das componentes harmônicas da imagem 

teste para a correlação com a imagem de referência. O módulo da correlação entre 

uma imagem e sua 72 - ésirna componente harmônica é invariante a rotação. 

Invariância a escala, translação e rotação pode ser atingida através da transformada 

Fourier-Mellin .A imagem de entrada é mapeada em coordenadas polares e con-

vertida para escala logarÍtmica (complex-log ino.pping), o que transforma variações 

na rotação e na escala em translaçôes. A magnitude da transformada de Fourier 

é invariante a translação e pode ser usada para gerar a sal da invariante às três 

transformações [12]; [1:3] e í 14 1. Esta forma conjunta de distorção logaritmica com 

transformada de Fõurier é equivalente à transformada Mellin. No entanto, por es-

te procedimento, informações sobre a posição, tamanho e orientação do objeto são 

perdidas [1.5]. 

Segundo [16] e [17], as caracterÍsticas invariantes mencionadas podem não descrever 

uma imagem de maneira singular, podendo não haver uma correspondência um-

para-um entre as imagens e estas características. O uso exclusivo da magnitude 

do espectro de Fourier, com ausência da informação sobre fase, pode gerar falsos 

reconhecimentos. 

A transformada Radon tem sido utilizada para reconhecimento invariante a rotação 

e translação [18] ou em conjunto com outras técnicas para extração de caracterÍsticas 

invariantes a rotação, translação e escala [19]. A transformada Radon consiste em 

um conjunto de projeções unidimensionais de uma função bidimensional. A projeção 

de urna imagem em um ângulo O é a soma de todas as intensidades que se encontram 

ao longo de um conjunto de linhas paralelas com ângulo O + ir/2 com relação ao 

eixo x. Os dados extraídos da transformada podem ser apresentados na forma de 

um sinograma, um diagrama onde cada linha contém os valores da projeção da 

imagem em um determinado ângulo. Translações da imagem são refletidas como 

deslocamentos horizontais de cada projeção no sinograma. Rotações ocasionam 

mudanças cÍclicas na posição das linhas. Uma correlação invariante a translação e 
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rotação pode ser obtida através de urna normalização dos dados do sinograma [18] 

Métodos como descritores Fourier [20]; [21] e abordagens sintáticas [22] e [23] detec-

tam padrões hasedos nos contornos das imagens. Os descritores Fourier trabalham 

com um conjunto de pontos extraidos da silhueta de um objeto. Mapeando-se os 

pontos da imagem em coordenadas polares, tem-se uma silhueta cujos pontos for-

mam um sinal periódico unidimensional. E possivel a obtenção de invariância a 

rotação, translação e escala através de normalizações dos coeficientes de Fourier 

obtidos. O reconhecimento sintático representa a imagem através de segmentos de 

reta e curvas. Em [22], a entrada do sistema consiste de uma codificação linear 

do contorno de uma figura e a sal da é uma sentença com descrições de alto nivel 

produzidas por uma gramática. 

O uso de técnicas de casamento estrutural permite o reconhecimento de padrões in-

sensivel a transformações geométricas e radiométricas. As imagens são representadas 

por um conjunto de atributos que descrevem simbolicamente os objetos contidos na 

imagem e como eles se encontram relacionados espacialmente [24]. Em [25] é des-

crito um método para casamento estrutural de imagens de satélite. Primeiramente 

as imagens são segmentadas e os objetos extraídos são representados por atributos 

como descritores de forma e tons de cinza. Para cada imagem é feita uma descrição 

na forma de gratos direcionados com base nas relações espaciais entre os objetos. 

Um grafo de associação é gerado a partir das correspondências entre nós e arestas 

de duas descrições e o casamento é calculado através de técnicas de relaxação. 

Momentos e funções de momentos geométricos têm sido usados com muita freqüência 

para extração de caractersticas invariantes a escala, rotação e translação [26]; [27]; 

[8], [21]; [28]; [29]; [30]: [31] e [32]. Reeves et ai. [21] apresentam os resultados da 

comparação entre o uso de descritores Fourier e momentos para o reconhecimento 

de aeronaves. Wang et ai. [30] propõem o uso dos dois métodos em conjunto para a 

tarefa de classificação de caracteres chineses. \Tarelia et al. [29] utilizam os valores de 

funções de momentos invariantes no treinamento de redes neurais para a classificação 

de caracteres, alertando ao fato de que as propriedades de invariância dos momentos 

99 



apenas se confirmam quando aplicados a funções contÍnuas. Para imagens digitais 

os resultados mostram variações expressivas. 

Dentre as técnicas conexionistas encontram-se as redes de terceira ordem, que codi-

ficam invariância a escala, rotação e translação em sua própria estrutura [33]; [34]; 

[35]; Ç4]; [36] e [37]. Nestas redes, em vez de se ter um peso para cada entrada, 

triplas de pixeis recebem um peso. Para urna imagem representada pelos valores 

X de seus pixcis, a função de ativação de uni neurônio i, denotada a seguir por O, 

opera sobre produtos de valores de X, 

oi = x 	 (1.1) 
\i 	k 	1 

onde ,f é uma função de ativação não linear e U"i  é um peso do nó i para cada uma das 

triplas. A invariância é resultado da configuração dos pesos sinápticos. Os valores 

de quaisquer dois pesos 14"k1 e  1tipqr são igualados sempre que os triângulos com 

aqueles pixeis como vértices possuirem os mesmos ângulos internos [37] e [36]. A 

mais severa limitação deste método é que, conforme aumenta o tamanho da entrada, 

o número de possíveis combinações de triplas também aumenta. Ful<umi et al. [5] 

afirmam que em aplicações práticas, o método causa uma explosão combinatorial 

de conexões. Kwon et al. [38] sugerem o uso de mapea.mento complex-iog e redes 

de segunda, ordem invariates a translação para obtenção de invariância a escala e 

rotação com redução no número de conexões. 

A rede neocognitron [39] [oi desenvolvida com o intuito de ser um sistema com ins-

piração biológica para reconhecimento de padrões binários invariante a distorções, 

incluindo variações de escala c translação. Trata-se de uma rede com múltiplas 

camadas em que os neurônios são treinados para representar pequenas regiões da 

imagem de treinamento. Estas regiões contém traços caracteristicos do padrão de 

entrada que são replicados em diferentes posições nos nós da rede. Em [40] é feita 

unia expansão da rede neocognitron, para a detecção invariante a rotação por meio 

de um conjunto de camadas responsáveis peia representação rotacionada da infor- 
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mação contida nos neurônios da rede. Isto confere à rede a capacidade de detecção 

invariante a escala, distorções, transiações e rotações de aproximadamente 600.  Para 

rotações maiores, pode-se treinar a rede com padrões rotacionados. 

Abordagens conexionistas que usam extratores de caractersticas invariantes ma-

peiam as imagens em vetores que são reconhecidos por redes neurais com aprendi-

zado supervisionado. Tais caracteristicas podem ser obtidas por métodos já men-

cionados, como momentos [291 e [36], ou transformada Fburier-Meflin [12] e [41]; 

OU através de urna rede invariante como pré-processamento. Widrow et ai. [42] 

apresentam um modelo que utiliza uma rede invariante baseada em agrupamentos 

de neurônios do tipo Adaptive Linear Neuron (ADALINE) para gerar uma safda 

invariante a translação e rotação que serve de entrada para uma rede multi-camadas 

de reconhecimento. Na. rede de pré-processamento, cada agrupamento de ADALI-

NE's possui um conjunto de pesos inicializados aleatoriamente que são replicados em 

diferentes orientações e translações. Cada agrupamento produz um pixel de salda 

invariante. Srinivasa e Jouaneh [43] aplicaram o modelo na rede Ádaptive Resonance 

Theory (ART1) de Carpenter e Crossberg [44], verificando, contudo, a sua dificulda-

de em responder corretamente a entradas ruidosas. Em [45] os autores apresentaram 

uma variação do sistema, em que os pesos da camada invariante são inicializados 

com os valores treinados pela rede ART1, sendo obtidos resultados satisfatórios. 

Hosokawa et al. [46] e Fukumi et ai. [47] descrevem uma variação do sistema de 

Widrow [42], usando neurônios com funções sigmóides. Fukumi et al. [47] utilizam 

o modelo em uma aplicação de reconhecimento de moedas. 

Algumas soluções utilizam redes neurais para aprender um conjunto de exemplos de 

dados rotacionados em diversos ângulos, aproveitando a capacidade de generalização 

das redes para realizar as aproximações corretas. Ranganath e Arun [48] e Howell e 

Buxton [49] treinaram redes supervisionadas de função de base radial com diversas 

imagens rotacionadas e com variações de escala para a tarefa de reconhecimento de 

faces. 

Algumas das abordagens conexionistas mencionadas requerem que se especifique o 
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intervalo de inclinação para os padrões de treinamento serem classificados de maneira 

invariante à rotação. Em geral, um padrão é treinado com diversas inclinações. 

Quanto menor o intervalo de inclinação, melhor a rede se comporta com entradas 

rotacionadas: porém, mais complexa ela se torna, havendo aumento no número de 

neurônios ou redes envolvidas no processo. 

Em [50] é apresentado um sistema de reconhecimento invariante de imagens baseado 

em Morfologia Matemática, utilizando um descritor de formas chamado de znorpho-

logical autocorvelatioi transform (MAT). A MAT de uma imagem é formada por um 

conjunto de funções de correlação geométrica (CCF's) que definem sua covariãncia 

morfológica em uma direção especifica. O sistema invariante a rotação, translação 

e escala apresentado envolve uma etapa de pré-processamento para segmentação, 

localização da área de interesse e normalização da escala da imagem de entrada. Os 

valores da MAT da entrada são obtidos e comparados com os valores extraidos do 

padrão de referência. 

1.3 PROPOSTA DO TRABALHO 

O presente trabalho tem por objetivos: 

• Implementar um modelo de reconhecimento morfológico de imagens bidi-

mensionais invariante a rotação e translação baseado no conceito de repli-

cação de imagens apresentado por [45], usando a Rede Morfológica Não-

Supervisionada. (RMNS) [7]. 

• Comparar os resultados obtidos pelo modelo aplicado à RMNS com os ob-

tidos pelo sistema descrito ciii [45]. 

• Verificar o comportamento do sistema com entradas em niveis de cinza. 

1.4 ESTRUTURA DO TEXTO 

Este trabalho está dividido em 6 capítulos. O capÍtulo 2 contém uma introdução 

sobre Redes Neurais Artificiais e apresenta conceitos básicos de Morfologia Ma- 

temática, além de apresentar alguns trabalhos sobre ouso de Morfologia Matemática 
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em tarefas que exigem invariância a rotação. Neste capftulo também é descrito o 

Operador de Detecção com Folga. Este operador é utilizado pela Rede Morfológica 

Não Supervisionada, descrita no capitulo 3. O capitulo 4 apresenta o modelo pro-

posto para reconhecimento morfológico invariante a rotação e translação, mostrando 

a forma de implementação deste modelo na RMNS. O capitulo 5 contém os resul-

tados de uma série de experimentos realizados com o modelo implementado. As 

conclusões do trabalho se encontram no capitulo 6. 

Os Apêndices A e B contêm a descrição da rede neural ART1, e de uma versão da 

rede alterada de maneira a englobar invariância a rotação e translação. Os algoritmos 

extraídos de [51] e [45], respectivamente, foram implementados em Matlab para a 

comparação de resultados com o modelo implementado sobre a RMNS. 
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CAPÍTULO 2 

CONCEITOS BÁSICOS 

2.1 INTRODUÇÃO 

Neste capitulo é feita urna introdução sobre Redes Neurais Artificiais e sobre Morfo-

logia Matemática, sendo dada ênfase na descrição do Operador de Detecção com Fol-

ga, que é utilizado pela Rede Morfológica Não-Supervisionada, descrita no capÍtulo 

3. Ao final do capitulo são apresentados alguns trabalhos referentes ao uso de Mor-

fologia Matemática para processamento de imagens invariante a rotação. 

2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 

Redes Neurais Artificiais (RNA's) podem ser concebidas corno urna arquitetura com-

posta por uma grande quantidade de unidades simples ativas interconectadas, as 

quais são caracterizadas por urna pequena memória local, e processamento paralelo 

distribuído, cujas bases de arquitetura e funcionamento se assemelham a estruturas 

de redes dos tecidos nervosos cerebrais [52]. Pham e Liu [ 3 1 definem as R.NA's 

como sendo modelos computacionais do cérebro. Embora ainda muito distantes da 

complexidade de um modelo real do cérebro, este conceito é aceitável uma vez que 

as R.NA's são projetadas com base nos modelos de neurônios biológicos apresentados 

pela neurociência. A neurocomputação envolve o desenho de máquinas com circui-

tos inspirados em redes neurais cerebrais, mas que não precisam emulá-las fielmente 

[54]. 

Existem diferentes tipos de neurônios no cérebro humano, sendo combinados em 

redes responsáveis por tarefas distintas. McClelland e Plunkett [55] propõem que o 

cérebro seja visto como uma rede de redes, em vez de um único sistema homogêneo. 

Cada rede pode possuir uma "arquitetura" diferente, baseada em um conjunto de 

neurônios com propriedades distintas, caracterÍsticas de uma parte específica do 

cérebro. Esta diversidade de modelos foi o que inspirou a elaboração de vários 
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tipos de neurônios artificiais, sendo que o comportamento de uma rede depende 

grandemente da maneira como os neurônios se conectam e interagem entre si 

Na última década a atividade no campo de Redes Neurais Artificiais tem aumentado 

consideravelmente [56], [53] e [57]. Este aumento de interesse tem sido impulsionado 

por sucessos obtidos tanto no campo teórico como no prático [58]. RNA's constituem 

modelos computacionais adequados ao processamento paralelo distribuido, e são 

capazes de aprender a partir de exemplos. Seu uso permite que o comportamento 

de sistemas complexos seja modelado e previsto, e que um controle apurado seja 

alcançado através do treinamento, sem que haja necessidade de informações iniciais 

sobre a estrutura ou parâmetros do sistema [53]. 

Esta capacidade de aprender através de exemplos, podendo modificar seu compor-

tamento em resposta ao ambiente, é a principal caracteristica das redes neurais [58], 

sendo a maior vantagem em relação a técnicas de programação convencional. Pa-

ra se resolver um problema usando computação programada é necessária a criação 

de algoritmos e a codificação detalhada dos procedimentos, o que em geral conso-

me tempo e é uma tarefa altamente sujeita a erros. Por meio de RNA's, torna-se 

possÍvel a resolução de uma série de classes de problemas, possivelmente ainda sem 

algoritmos existentes, através de modelos conexionistas já conhecidos, que resultam 

em redução do código gerado [59]. 

Os diversos modelos de redes neurais artificiais possuem diferentes caracterÍsticas 

que se aplicam à resolução de problemas que incluem reconhecimento de padrões, 

controle, previsão, otimização, aproximação de funções, dentre outros [60]. [57] e [7]. 

O desenvolvimento atual de havdwares especificos para o processamento neural em 

paralelo permite um alto desempenho, necessário em aplicações que exijam respostas 

em tempo real [60]. 

Uma vez treinada, a resposta de uma rede pode ser insensivel a um certo grau de 

variação na sua entrada. Esta capacidade de generalização, ou habilidade para lidar 

com ruÍdo e distorções é essencial para o reconhecimento de padrões [58]. 
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2.2.1 Formas de Aprendizado 

Nos modelos de neurônios artificiais, os impulsos de entrada são operados por um 

conjunto de pesos sinápticos e o resultado é submetido a uma função que determina 

qual será a saida do neurônio. O aprendizado em redes neurais consiste na forma 

como os pesos sinápticos são ajustados de maneira a se alcançar a configuração ne-

cessária para o desempenho da tarefa desejada. Durante o treinamento, um conjunto 

de dados é apresentado k rede para que seus pesos sejam adaptados segundo uma 

regra de aprendizado. 

De acordo com a forma de treinamento. as RNA's podem ser divididas em duas cate-

gorias principais: treinamento supervisionado e não-supervisionado (auto-organização) 

[Gil. Alguns autores, corno l-lecht-Nielsen [59], incluem ainda o treinamento gradua-

do (reforço). 

No treinamento supervisionado, a rede recebe urna seqüência de exemplos de pares 

de entradas e saídas desejadas. Para cada entrada Xk, uma salda desejada Y, é 

também fornecida. A rede busca minimizar a diferença entre a salda obtida e a 

saída desejada para uma dada entrada. 

O aprendizado graduado ou por reforço é uma forma semi-supervisionada de trei-

namento, em que a saida desejada é substituida por uma avaliação ou nota do 

desempenho da rede em uma dada situação. Em determinados intervalos de tempo 

durante o treinamento, a rede recebe uma nota numérica que indica sua medida 

de performance. Desta forma não é necessário conhecer a salda correta para cada 

entrada apresentada. Destacam-se, para esta forma de aprendizado, as aplicações 

na área de controle e otiniização, onde não há meios de se saber as saídas desejáveis 

[7]. 

No aprendizado não-supervisionado a rede se auto modifica em resposta à entrada x, 

criando sua própria representação do padrão de entrada, sem haver necessidade de 

auxílio externo. A rede pode aprender a se adaptar baseada na experiência adquirida 

com padrões de treinamento anteriores. 
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2.2.1.1 Aprendizado Competitivo 

O aprendizado competitivo é comentado a seguir por ser esta a forma de treinamento 

empregada na Rede Morfológica Não-Supervisionada, usada neste trabalho 

As redes neurais não supervisionadas possuem a capacidade de auto-organizar a 

informação recebida durante o aprendizado. Certas redes podem criar represen-

tações das caracterfsticas dos dados de entrada através de mecanismos de auto-

organização baseados em aprendizado competitivo, uma forma de aprendizado não-

supervisionado em que cada padrão de entrada é associado a um neurônio, ou a um 

pequeno grupo de neurônios, levando à formação de agrupamentos (clusters) t62]. 

O objetivo da competição é a determinação do neurônio que melhor representa o 

padrão de entrada, ou seja, que possui o vetor de pesos mais próximo do vetor 

de entrada, segundo uma forma de medida de distância (usualmente a distância 

Euclidiana). 

A competição se dá por meio de conexões laterais entre neurônios de uma camada. 

Através destas conexões, um neurônio inibe a atividade dos outros nós da camada. 

O neurônio vencedor é aquele que consegue inibir todos os demais. Somente os pesos 

deste elemento e, em alguns casos, dos vizinhos ao seu redor, são atualizados segundo 

uma regra de aprendizado para se aproximarem mais do padrão de entrada. Isto 

gera uma representação esparsa do conjunto de padrões de treinamento. Detalhes 

deste modelo e uma aplicação em rede neural morfológica são apresentados em [7]. 

2.3 MORFOLOGIA MATEMÁTICA PARA IMAGENS BINÁRIAS 

Desenvolvida por Ceorge Matheron e Jean Serra por volta de 1964 na Ecole Na tio-

na/e Supdrienve des Mines de Paris, em Fontainebleau, a Morfologia Matemática 

consiste em uma abordagem para o tratamento de problemas de análise de imagem 

baseada na extração de informações a partir de transformações de formas, através 

de dois operadores elementares denominados dilatação e erosão. Estes operado-

res realizam transformações sobre imagens de acordo com elementos estruturantes 
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pré-estabelecidos, que as sondam localmente [63]. 

2.3.1 Conceitos Fundamentais 

Para as definições apresentadas nas próximas seções serão utilizados os seguintes 

conceitos, usando a notação apresentada por [63], onde Z é o conjunto dos inteiros, 

o produto cartesiano Z x Z e B é um subconjunto de Z 2 . chamado elemento 

estruturant e. 

2.3.1.1 Translado por um vetor 

O translado de B por um vetor li em Z 2 , denotado por B + h, é definido por [64] 

como 

B + h = {x+hLr E B}. 	 (2.1) 

2.3.1.2 Transposto (reflexão) em relação à origem 

O transposto de E, denotado por E t , é definido por [64] corno 

= {-xlx E E). 	 (2.2) 

2.3.1.3 Complemento 

O complemento de E, denotado por Bc,  é definido por [14] como 

= {xx $ E}. 	 (2.3) 

2.3.2 Operadores Elementares 

2.3.2.1 Dilatação 

A dilatação de um conjunto A por um elemento estruturante E em Z 2 , denotada 

por SB(A), pode ser definida conforme a expressão: 

S E (A) = {xI(Bt + x) n  -~ Ø}. 	 (2.4) 
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A dilatação de A por B consiste no conjunto de pontos x nos quais a intersecção 

entre A e o transposto de B transladado por x é diferente de nulo. Ou ainda, o 

conjunto dos centros de Bt que tocam o conjunto A [65]. 

Á dilatação também pode ser vista corno sendo a união de todos os pontos de 

urna matriz deslocada sobre os pontos do elemento estruturante ou vice-versa, como 

mostrado em [65]: 

	

B(') - U(A+x) 	 (2.5) 
xEB 

82(A) = U (B + x), 	 (2.6) 
a'EA 

sendo a dilatação urna operação comutativa. 

2.3.2.2 Erosão 

A erosão de um conjunto A por um elemento estruturante B, denotada por 

pode ser definida conforme a expressão 

E B  (A)= {x(B + x) c A}. 	 (2.7) 

Assim, a erosão de A pelo elemento estruturante E é o conjunto de pontos x tais 

que E, transladado por x, está contido em A [65]. 

A erosão pode também ser definida conforme [63] pela expressão: 

EB 	
= fl ( A -b). 	 (2.8) 

beB 

2.3.3 Detecção de Padrões Binários por Morfologia Matemática 

O reconhecimento de figuras binárias por meio de Morfologia Matemática é possfvel 

através de um mecanismo baseado no operador de erosão. Uma figura particular de 

uma imagem pode ser detectada erodindo-se a imagem por um elemento estruturante 

com a mesma forma e tamanho da figura a ser detectada. Objetos menores do que 
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elemento 
estruturante 

erosão 

imagem erodida 

o elemento estruturante são erodidos por completo. A erosão de objetos maiores ou 

iguais ao elemento estruturante geram uma mancha na posição de sua origem. 

2.3.3.1 ifit ou Miss 

O uso de uma simples erosão pode produzir resultados insatisfatórios no reconhe-

cimento de imagens. Na Figura 2.1, o objeto superior esquerdo foi erroneamente 

detectado como sendo a figura procurada.. 

'é 
'é. 

imagem 

Fig. 2.1 - Utilização do operador de erosão como mecanismo de detecção de pa-

drões binários. 

FONTE: ([66], p. 3). 

Uma forma de se evitar tais problemas é usando-se a operação Hit ou Mi.ss, de-

finida por [65] como sendo a transformação de um conjunto X por um elemento 

estruturante B, composto por dois conjuntos H e Ai. Sendo B centrado no ponto 

x, denotando-se (Hz . Mm ), tal ponto pertence à transformação Hit ou Mi.ss X 0 B 

de X somente se H está inclui do em X e Al está incluído no complemento XC  de 

X®B={ x Iitx CX ; Mx CXC}. 	 (2.9) 

Esta transformação pode ser expressa. por meio de erosões, como mostrado na ex-

pressão a seguir: 

X o B = EH (X) fl E M (X). 
	 (2.10) 
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A Figura 2.2 mostra o resultado da aplicação de uma operação de Hit ou Miss. 

Como resultado, a imagem de salda contém somente os pontos onde o elemento 

estruturante Hit está contido em um objeto da imagem e o elemento estruturante 

Miss está contido no complemento deste objeto. 

te  

magem 

ri 

elemento estruturante 

Miss % 	apenas uma 
• 	,r 	figura 

Hit 	 detectada 

imagem transformada 

Fig. 2.2 - Utilização do operador Hit ou Miss para detecção de padrões binários. 

FONTE: ([66], p. 3). 

2.4 MORFOLOGIA MATEMÁTICA EM NÍVEIS DE CINZA 

Nas próximas seções são apresentados al guns conceitos da Morfologia Matemática 

em nfveis de cinza, segundo o formalismo desenvolvido por Gerald Banon descrito 

em [6] e [67]. 

2.4.1 Conceitos Básicos 

Sqja Z o conjunto dos números inteiros e Z2  o produto cartesiano Z x Z. Sejam 

D e E dois subconjuntos de Z 2  (dois retângulos finitos de Z 2  [671), e seja K o 

intervalo [O, rn] de Z. O conjunto de mapeamentos de E em Km , denotado por 

representa o conjunto de imagens em niveis de cinza com domínio E (conjunto das 

posições dos pixeis) e escala de cinza Km  (conjunto dos possÍveis valores dos pixels). 

2.4.1.1 Operadores Elementares da Morfologia Matemática 

Seja E um subconjunto não-vazio de Z 2  e 1 um número inteiro entre O e m. Os 

operadores 5, E, 	e E?, respectivamente, dilatação, erosão, anti-dilatação e anti- 
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erosão, podem ser definidos conforme [6]: 

1 se 	 >1 

	

Sj (f)(x) = 	
f(x) 	

(2.11) 
O caso contrario 

1 se f(x) > 1 

	

= 	 - 	 (2.12) 
O caso contrario 

íi se(x)<l 

	

S,a(f)(x ) = 	. f 	- 	 (2.13) 
O caso contrário 

1 sef(x)<1 

	

= 	 (2.14) 
O caso contrário 

para todo f e 	e x E E. 

2.4.1.2 Janela 

Sejam w 1  e tu2 dois números naturais. Denomina-se janela o subconjunto de Z 2 , 

denotado por TV, dado por: 

TV = í— W1, w 1 ]x[—w 27  w 2 1 c 71 2 . 	 (2.15) 

2.4.2 Casamento de Padrões por Morfologia Matemática 

Esta seção contém urna descrição do Operador Morfológico de Casamento de Pa-

drões (OMCP), apresentado em [6] e [67], e do Operador de Detecção com Folga, 

apresentado em M. 

2.4.2.1 Operador Morfológico de Casamento de Padrões 

O algoritmo para casamento de padrões, ilustrado na Figura 2.3, baseia-se na busca 

de urna imagem de referência fjv  em uma imagem de busca g. A máscara fw é uma 

suhiinagem de f, delimitada pela janela W. 
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1)14 

fp) 

1 •  

folga 1 o  11 ? 
iiipvt 

t) 

Fig. 2.3 - Representação esquemática para casamento de padrões utilizando o 

OMCP. 

FONTE: ([6]. p35). 

O operador & seleciona uma janela de f, gerando  fw. Esta seleção pode ser feita 

manualmente [67]. 

O operador '2  gera um par de imagens. f e f, a partir de fw em K,', sendo 

f.(x) = max{O, min{m, fw(x) + cl}} (x E T1) 	 (2.16) 

ft,(x) = max{O, min{m. fw(x) + c 2 }} (x E fl7), 	 (2.17) 

onde e 1  e c (e 1  < e 2 ) são duas constantes inteiras. O intervalo [e i , e2 1 define uma 

folga radiométrica sobre a imagem fw. 

Seja O o subconjunto de Z 2  definido por O = De TV, onde e  indica a subtração de 

Minko•vski [63], e 1 um nimero inteiro entre O e iii.. Os operadores de K em 

denotados por E1 e 67, são definidos por: 

f 1 seg(x+wj )>l 	
(2.18) 

O caso contrário 
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1 se 	<1 
S(g)(x) 

= { 	

(2.19) 
O caso contrário 

para gEIexEG; para n=TVei=l. .n. 

O operador ç de K, em K7?,  denominado Operador de Casamento de Padrões, é 

dado por: 

	

= 	 (2.20) 
idn 

onde os n operadores À de K D  em K7 são dados por: 

	

Àt 
= 	Ab a2 

(w)' 	 (2.21) fw(wi) 

	

sendo n = 	e i = 1...., ii. 

O pixel da imagem 6(g) (a transformação de g E K4 	através de 
) 

na posição 

X E C, tem como valor o numero de pixels de g(x + w) que se encontram no 

intervalo [j.(w).  ff(w)]. 

Em seguida, a imagem g' produzida por ç é submetida ao operador ?', que encontra 

seu pixel de valor máximo, produzindo a imagem li. 

O operador de K em 	que localiza o nível de cinza máximo global de uma 

imagem pode ser expresso corno: 

fl(x) 
= 	1 se f(y) <f (x) (y E E) 	

(2.22) 
O caso contrário 

para todo f E K E  e x E E. 

O Operador Morfológico de Casamento de Padrões consiste na composição do Ope-

rador de Casamento de Padrões (expressão 2.20) com o operador de localização de 

nivel de cinza máximo global (expressão 2.22): 

z7oç5 
	

(2.23) 
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O sÍmbolo o denota a composição de mapeamentos. 

2.4.2.2 Operador de Detecção com Folga 

O operador de limiarização definido a seguir localiza padrões em imagens digitais 

com valores de niveis de cinza acima ou igual a um determinado limiar [7]. 

Seja 1 E K. O operador W7 de K em K 1  que localiza nÍveis de cinza maiores ou 

iguais a / é o operador dado por: 

1 selxEE.f(x)>l 
W7 (f) = 	 - 	 ( 2.24) 

O caso contrário 

A composição do operador de lirniarização com o operador de casamento de padrões 

(expressão 2.20) forma o operador de detecção com folga [7]: 

W7oó 
	

(2.25) 

A aplicação da composição W7 o sobre urna imagem g em busca de um padrão de 

referência fsv,  dado um limiar de aceitação 1, consiste na limiarização da imagem g', 

gerada pelo operador ç', para detectar os possiveis pontos de g' com niveis de cinza 

maiores ou iguais a 1. 

2.5 OPERAÇÕES MORFOLÓGICAS INVARIANTES A ROTAÇÃO 

A morfologia matemática estuda transformações de imagens através de operadores 

que são invariantes a translações. Alguns autores têm apresentado formas de se 

utilizar operadores morfológicos para o processamento de imagens com invariância 

a rotação. 

Em [68] é dado um exemplo de como múltiplos elementos estruturantes podem ser 

aplicados na extração de objetos com diferentes orientações. A Figura 2.4 mostra 

uma imagem que contém elipses aleatoriamente orientadas. Quatro elementos es-

truturantes são definidos para representar quatro elipses com diferentes orientações. 
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w 	

e 
(a) 

'e 
(c) 	 [ 	

(b) 

Fig. 2.4 (a) imagem original; (b) quatro elementos estrutnrantes; (e) imagem 

resultante da união de aberturas usando os quatro elementos estrutu-

rantes. 

FONTE: ([681, p.327). 

A operação de detecção neste exemplo é a união de quatro operações de abertura, 

descrita pela expressão: 

B = U(Ao I(). 	 (2.26) 

onde A é a imagem original. B é a imagem resultante, {K, i = 1.....4} são os quatro 

elementos estruturantes mostrados na Figura 2.4(b), e a operação de abertura o é 

definida como 

Ao K = (A e K) e K, 	 (2.27) 

onde O e e são, respectivamente, uma erosão (expressão 2.8) e uma dilatação (ex-

pressão 2.5). 

Para criar operações morfológicas invariantes a rotação e multiplicação escalar, Heij- 
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mans e Roerdink F69,  [70] desenvolveram a morfologia polar polar m.orphology, obser-

vando que erosões e dilatações invariantes a translação dependem somente da adição 

vetorial, que forma um grupo comutativo emR 2 e induz translações de conjuntos 

por vetores. Eles substituiram o grupo de transiações em 2  pelo "grupo polar", 

que é o conjunto de pontos planares representados em coordenadas polares (r,0) e 

providos da operação de grupo +p  definida por (r 1 . 01)+P  (r2 , 02) = (r1  . r2 , 0 + 02). 

As operações de dilatação polar e erosão polar são definidas conforme as expressões 

2.28 e 2.29, respectivamente 1711. 

XpB= U X+p(p,À) 	U {(rp,0+À):(r,0)EX} 	(2.28) 
(p,X)EB 	 (p.À)EB 

XeB = fl X+17—À) = fl {( 7/p,O— À): (r,9) E X}. (2.29) 
(p)EB 	 (p,\)EB 

Em [71], Maragos define a morfologia afim, invariante a rotação, translação e mul-

tiplicação escalar através do uso de um grupo C = {(M, t) :111 E 2x2 det(M) _/ 

0,1 c 2} provido da operação (L, v) * (Mi) = (L11v1.Lt + v). A ação do grupo 

(G,*) sobre uma imagem X 2 é denotada por na expressão 

= {illx + 1 .x E X}. 	 (2.30) 

A matriz Ii pode ser sempre escrita na seguinte forma: 

a b 	7'1 cos 9 	—7'2 sin 92 	a, b. e. de 
M = 	= 	 (2.31) 

e d 	r 1 sinOl  r2 cosO2 	T1 ,T2 > 0,01,92 E [0,2r] 

Uma dilatação afim de X por .8 C C pode ser definida como 

AW4B= U 	w(Xi= U {M+t:xEX}. 	 (2.32) 
(Mt)EB 	 (Mt)€B 

A erosão afim de X por B é definida por 

X QA  B = fl 	(Mt)1(X) = fl 	111 1 t : x E X}. 	(2.33) 

(1f,t)EB 	 (1Í,t)€B 
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Em morfologia afim, o "elemento estruturante" B é uma coleção de pares de 

parâmetros (1V1. t). 

Em [72] Roerdink propôs urna extensão da morfologia para incluir invariância a 

rotação e translação. Alguns pontos cia sua teoria são descritos a seguir. 

Seja P(M) o conjunto de todos os subconjuntos do grupo AI de movimentações 

(translações e rotações). Considerando-se o piano 2  dos números reais, os elementos 

de *1 são parametrizados corno g h.g , com ii E V, 9 E [0, 2,7]. Um elemento do grupo 

atua sobre um ponto x = (x i . x 2 ) t  da seguinte maneira: 

( x1 '\ 	( cosO —sinO '\ 

( 

X1 ' 

) + 
\ 	(iii 

) 	
x 	

(xi  ' 

1 

\ 	
IV g 	1 = 1 	1 	1= 	E. (2.34) 

X 2 ; 	\\ sinü  cosO 	,j 	x 2 	li 
h,o 	

2 	 x 2  

A imagem de um ponto x E IR2  sob a movimentação g E AI é denotada gx. 

Define-se Th  corno sendo a única translação que mapeia a origem w = (0,0) do plano 

para o ponto li. Define-se também r corno sendo a rotação do plano em torno do 

ponto li E W por um ângulo 9. O grupo de translações é denotado por T, e o grupo 

de rotações em torno da origem é denotado por R. 

Define-se invariância ao grupo AI no plano R 2  como sendo o mapeamento & 

- P(.'R2 ) que satisfaça 

g./'(X).VX ç R2 	 (2.35) 

para todo g E AI, onde 

gX={gx:XEX} 	 (2.36) 

é a imagem de X sob a movimentação g. 

Para as definições a seguir x, y representam elementos de R2  e X, Y representam 

subconjuntos de R 2  
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Roerdink define operações de erosão e dilatação invariantes a rotação e translação 

sobre F(M) (E e S»).  e mostra que pode-se construir operações equivalentes a 

erosões e dilatações invariantes a rotação sobre P( 2 ) por meio de operações de 

união e intersecção de erosões e dilatações, como mostrado nas expressões: 

l
y 

	

= 	X e (rY) 	 (2.37) 
rei? 

6(X) = fl X e (it), 	 (2.38) 
rei? 

onde X e (rY) e X e (rí) são, respectivamente, a erosão e a dilatação do conjunto 

X pelos elementos estruturantes rY e r('). R é o grupo de rotações em torno da 

origem do plano. A reflexão do conjunto Y (expressão 2.2) é denotada aqui por 
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CAPITULO 3 

REDE MORFOLÓGICA NÃO-SUPERVISIONADA 

3.1 INTRODUÇÃO 

Este capitulo descreve o funcionamento da Rede Morfológica Não-Supervisionada 

(RMNS), desenvolvida por Silva [7]. Esta rede foi escolhida como mecanismo de 

aprendizagem do modelo proposto como sugerido em [I e [73]. Dentre as razões 

para a escolha da RMNS encontram-se: 

• Capacidade de detecção invariante a translação; 

• Considerável grau de insensibilidade ao contexto; 

• Capacidade de rejeitar entradas que não se aproximem de nenhum dos pa-

drões treinados; 

• Capacidade de aprender novos padrões sem alterar os padrões já aprendidos; 

• Capacidade de aprendizado limitada apenas pela quantidade de memória 

disponível; 

• Robustez a ruÇdos na entrada controlada pelo usuário, através do ajuste do 

parâmetro de limiarização; 

A RMNS é uma rede neural com quatro camadas de neurônios que se utilizam dos 

operadores morfológicos apresentados na seção 2.3 para a detecção de padrões com 

representação binária ou em nÍveis de cinza, de maneira invariante a translação. 

A forma de aprendizagem é bastante semelhante ao modelo de competição criado por 

Kohonen [74]. A rede possui também um sistema de reset similar ao da rede ART1. 

No entanto, a utilização de um mecanismo de pré-ativação utilizando o operador de 

detecção com folga, faz com que a rede tenha suas próprias caracteristicas. 
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A RMNS possui capacidade de associar cada padrão apresentado a uma classe já 

aprendida, ou criar uma nova classe para representar a entrada. Após o treinamento, 

os pesos de cada neurônio guardam a representação de uma classe aprendida. 

3.2 ARQUITETURA 

As duas primeiras camadas da rede compõem o mapa morfológico, e são responsáveis 

pelo treinamento e detecção dos padrões. As duas ultimas se encarregam da recu-

peração do padrão treinado para exibição da salda. 

Sejam g E KM D. / E K'. e f11, E K", respectivamente o domínio das imagens 

de entrada, o dominio dos padrões a serem treinados e o domínio dos pesos dos 

neurônios morfológicos, definidos conforme a seção 2.4.2.1. A camada de entrada 

da RMNS possui D nós que servem para distribuir o padrão de entrada para os 

nenrônios morfológicos da primeira camada interna (camada morfológica). Cada 

nenrônio da camada de entrada possui conexão com todos os neurônios da cama-

da morfológica, distribuindo cada componente do padrão apresentado a todos os 

nenrônios morfológicos. Todos os pesos possuem valor 1 na camada de entrada, de 

forma que os valores de entrada não se alterem. 

A primeira camada interna possui N neurônios morfológicos que possuem como 

função de ativação o operador T o o . de detecção com folga (Expressão 2.25). As 

saldas destes neurônios são dadas por zi E K 1 , onde i = 1, ..., A. A Figura 3.1 ilustra 

um neurônio morfológico. 

Os pesos w jj  são formados por fsy3 , f+ ( w) e ff(tc') E K', com j = 1, ...,N 

e i = 1 ..... n. Para as seções seguintes, utiliza-se wjj  = fjv,(w). Os neurônios 

desta camada possuem ainda duas sinapses inibidoras, com pesos w = 1 e = 

1, utilizadas para determinar o vencedor durante a etapa de competição. Estes 

neurônios possuem também um limiar de ativação, w o  = 1 onde 1 E K,1 , que 

determina o quão próximo uma entrada precisa estar do padrão representado pelos 

pesos do neurônio para que ambos sejam considerados da mesma classe. 
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f EK: 

2 EL 

Fig. 3.1 - Representação de um neurônio morfológico da primeira camada interna 

da RMNS. 

FONTE: ([]) 

k segunda camada interna possui 1V nós responsáveis pela recuperação do padrão 

encontrado na camada. morfológica. Estes neurônios recebem como entrada as saidas 

zj  da camada morfológica e obtêm como sal da um vetor 8k = (si, 2, .... 8m) Os 

pesos são dados por w», com j = 1, .... 1V, h = O,..., 72. wjo =e 	= w para 

Ii 	O. A função de ativação é dada pela dilatação especial 5*  da expressão 3.1, que 

produz como sarda o vetor de pesos do neurônio da camada morfológica que tenha 

produzido salda igual a 1. 

í fw sez=l 	
(3.1) 

[0 11 , caso contrário 

A camada de sai da possui apenas um nenrôuio, responsável pela união de todas 

as saÍdas dos neurônios da segunda camada interna. Este neurônio possui pesos 

Wk =  s, onde q j  = 6(z1 ). para j = 1, .... N. A função de ativação é dada por 

AT 

y = 	s. 	 (3.2) 
3=1 

A Figura 3.2 ilustra a arquitetura da RMNS. 

45 



11W yi'oØ ri 

L= u1I 

o 
amenlo/Atívação 

0 0 

0 0 o  

o 
0 0 Camada 
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salda 
Camada 

11 D 	de Camada Camada 
entrada interna 1 interna II 

N nós 

Fig. 3.2 - Exemplo de arquitetura de uma Rede Morfológica Não-Supervisionada. 

FONTE: 

3.3 OPERAÇÃO DA RMNS 

3.3.1 Inicialização 

Os pesos da primeira camada são fixados em 1, o que faz com que os sinais de 

entrada não sejam alterados. Os pesos da camada morfológica são inicializados 

aleatoriamente, com valores dentro do intervalo utilizado pelos padrões a serem 

treinados As demais camadas não participam da etapa de treinamento, e têm seus 

pesos estabelecidos em tempo de ativação. 

3.3.2 Treinamento 

Durante o treinamento, cada neurônio da primeira camada recebe um componente 

do padrão de entrada e o distribui a todos os nós da camada morfológica, onde é 

verificado se já existe algum nó que represente o padrão de entrada. Os neurônios 

desta camada realizam uma detecção com folga (seção 2.4.2.2), comparando seu 

vetor de pesos com a entrada recebida, dada urna folga 1. Esta folga indica o grau 

de similaridade entre os padrões membros de uma mesma classe. 
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Caso não haja nenhum casamento dentro da folga 1, os neurônios morfológicos com-

petem entre si para determinar qual deles representa melhor a entrada. 

A competição é baseada na distância Euclidiana entre a entrada x e os pesos k 7 : 

=dj (x -  w) 2 . 	 ( 3.3) 

O neurônio com a menor distância é o vencedor, denotado por z e obtido por 

lix - W t M = min{Mx - T'T'}, onde hX!1 é o módulo de X. 	 (3.4) 

Esta competição pode ser implementada por duas sinapses inibidoras especiais, res-

ponsáveis por evitar conflitos caso haja mais de um neurônio com a mesma distância. 

Estas sinapses são definidas por 

1 se min(dh) > dh < j). min(dk) > d(Vk > j), e a = 1 
F(d3) - 	 ( 3.5) 

O caso contrario 

onde j > 1, dj é a distância entre os pesos do neurônio e o padrão, dh  é a distância 

mÍnima dos neurônios anteriores, d I, é a distância mÍnima dos neurônios posteriores, 

a = 1 (resei = 1) indica que o neurônio pode ser treinado, e F(d) é a saída do 

neurônio j durante a competição. Em caso de conflito, o neurônio de menor indice 

j é declarado vencedor. 

Após a competição, os pesos do neurônio vencedor são atualizados pela regra 

lh) 

	

Ato 0v0) = 
	

(ve o - w 	). 

(novo) / (velho) 	(novo)) 
WJi 	= 	+ Aw3  

(3.6) 

onde a é o parâmetro de reset, x j  são as componentes do vetor de entrada x E 

E 	e z7 e K1  Apenas o neurônio vencedor, z, tem seus pesos atuali- 

zados. 
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A seguir é apresentado o algoritmo de treinamento da RMNS, extrai do de [7]. 

Inicie os pesos com valores aleatórios positivos. Inicializar todos os neurônios da 

segunda camada (primeira camada interna) com reset=1 (variável de controle 

de disponibilidade de aprendizagem) desligado; 

Apresentar nova entrada .r, onde x é o padrão de entrada e é propagado para 

cada neurônio j; 

Verificar similaridade entre o padrão apresentado e algum neurônio representante 

de uma classe já treinada (Equação 2.25); 

Caso exista representante da classe do padrão corrente, executar o passo 2; 

Verificar neurônios disponíveis (neurônios com reset desligado). Caso não exista, 

termina o treinamento; 

Aplicar competição para determinar menor esforço. Computar a distância d 

entre a entrada e cada neurônio morfológico j, dada pela equação 3.3; 

Selecionar distância mínima entre os neurônios livres (competicão). Designar o 

neurônio de saída com o dj  minimo para que seja j; 

Atualizar pesos e ligar veset do neurônio vencedor. Atualizar pesos do neurônio 

j (Equação 3.6); 

Retornar ao passo 2, caso ainda exista padrão a ser apresentado; 

Fim. 

3.3.3 Ativação 

A etapa de ativação da RMNS consiste na apresentação de entradas com padrões 

a serem reconhecidos pela rede. Os padrões de entrada são comparados com os 

padrões aprendidos pelos nós da camada morfológica, sendo verificado qual nó é 

ativado para uma determinada entrada. Caso mais de um neurônio responda a um 
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dado padrão de entrada, o neurônio de menor indice é escolhido. O resultado é 

submetido à segunda camada interna, que recupera o padrão aprendido. 

O algoritmo de ativação da RMNS, extrai do de [7]. é mostrado a seguir. 

Inicializar pesos e parâmetros; 

Apresentar imagem à camada de entrada; 

Aplicar ativação com o operador de detecção com folga, sobre a imagem de 

entrada x com os pesos dos neurônios da camada morfológica (Expressão 2.25); 

Ativar segunda camada interna, responsável pela recuperação de cada padrão 

detectado pela primeira camada interna, com a função de ativação dada pela 

Expressão 3.1; 

Apresentar o primeiro padrão detectado na camada de saída (Expressão 3.2); 

Se existe alguma outra imagem, voltar ao passo 1; 

Terminar ativação. 
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CAPÍTULO 4 

O MODELO PROPOSTO 

4.1 INTRODUÇÃO 

Neste capitulo é descrito o modelo utilizado para reconhecimento de padrões inva-

riante a rotação e translação, bem como a forma como este pode ser incorporado 

à Rede Morfológica Não-Supervisionada, como sugerido em [73]. Em seguida é fei-

to um comentário comparativo entre a forma de invariância implementada sobre a 

RMNS e o modelo descrito em [45]. 

4.2 DESCRIÇÃO DO MODELO 

O modelo descrito nesta seção inspira seno trabalho de [68] e [72] para a definição 

de operações de casamento de padrões invariantes a rotação e translação. A seguir 

é apresentada a forma como são realizadas estas operações sobre imagens binárias e 

em niveis de cinza. A imagem de entrada é chamada de imagem de busca e o padrão 

procurado é chamado de padrão de referência,. conforme a nomenclatura utilizada 

em [67]. 

A idéia básica consiste em rotacionar o padrão de referência, para que se possa detec-

tar padrões rotacionados na imagem de busca por meio de um operador morfológico 

de detecção. E necessário que se possibilite o casamento com figuras rotacionadas 

de maneira a levar-se em consideração todas as posições possÍveis 

Uma forma de se abordar o problema é através da rotação do padrão de referência 

por diversos ângulos, até que se completem 360 graus, sendo realizado o casamento 

entre a imagem de busca e o padrão de referência após cada rotação. Uma manei-

ra de aumentar a robustez do sistema seria a definição de um intervalo de rotação 

tão pequeno quanto possivel. Contudo, isto implica em maior número de operações 

necessárias para se completar um giro de 360 graus. Esta solução pode ser compu-

tacionalmente dispendiosa, demandando muito tempo de processamento. 
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Uma outra maneira de se lidar com o problema é utilizar um conjunto de cópias 

rotacionadas de um padrão de referência, conforme descrito por [45]. Seja W uma 

matriz representando o padrão de referência. O conjunto de cópias rotacionadas de 

TV forma uma matriz de padrões de referência, chamada de agrupamento invariante 

a rotação. Este agrupamento compreende todas as rotações de TV por ângulos 

múltiplos de um ângulo a escolhido arbitrariamente. 

Urna matriz representando um agrupamento invariante a rotação pode ser construida 

a partir de W como se segue: 

[1v ria (W) r2a ('V) ... 7(n_n a(M)] 	 (4.1) 

onde r i,(] ') é a rotação de fl/  por um ângulo i a, com i = 1,2. ... . ri - 1. Dado 

que a é o intervalo de rotação entre urna cópia e outra, o número de elementos 

do agrupamento é dado por ri = í360/al, onde representa a função teto, que 

retorna o maior inteiro menor do que ( + 1). 

Um sistema configurado para ser insensivel a rotações a cada 30 0 , possui um con-

junto de réplicas do padrão de referência rotacionado por 30°, 60 0 ,  3300, sendo 

necessárias li rotações de 1117  no total. 

O processo de detecção invariante a rotação envolve a aplicação de W e de cada 

r(TV) sobre a imagem de busca. Para cada inclinação de T'V é produzida uma 

saida. A união das saldas obtidas produz um resultado invariante a rotação. A 

forma como isto é feito é detalhada a seguir. 

4.2.1 Detecção de Imagens Binárias 

Em [68], Song e Delp apresentaram um exemplo de reconhecimento de imagens inva-

riante a rotação utilizando múltiplos elementos estruturantes e a união de operações 

de abertura morfológica (seção 2.5). Nesta seção é descrita uma forma de se efetuar 

reconhecimento de imagens binárias invariante a rotação e translação utilizando a 

união de operações de Hit ou Miss. 
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Seja 7?. o conjunto das rotações em torno da origem do plano Z 2 . Os elementos de 7?. 

são representados por r g . com  9 e [0,2-1, e atuam sobre um ponto x = ( X1, X2)' e Z 2  

da seguinte maneira: 

	

X J 	cosO — sinO 
7,0 	

X9 	
( X2 	

X 	

X2 

) 	
= eZ2 . 	 (4.2) 

sinO cosO 

Sejam X e ½' dois subconjuntos de Z 2 . Pode-se implementar uma operação de casa-

mento de padrões invariante a rotação e translação entre imagens binárias através da 

união de operações de Hit ou Miss entre uma entrada X e um conjunto de elementos 

estruturantes gerados a partir da rotação de um padrão 11/ (75). Esta operação é 

denotada por na expressão 

X ® ½' = U X Ø riV = U krw(X) fl 8w(X)j, 	 (4.3) 
r€IZ 	 r67Z 

onde 

	

= {rw : w E 11} 	 (4.4) 

e a anti-dilatação 87(X)  é dada pela expressão ru 

	

8,(X) = [8,w(x)] 	 (4.5) 

O processo de detecção invariante a rotação pode ser descrito pelo diagrama de 

blocos de operadores morfológicos mostrado na Figura 4.1, proposto por [75]. 

As intersecções das sal Elas dos blocos e 8" compõem as operações de Hil ou Aliss 

da entrada X pelos elementos estruturantes com i = 0, 1, .... 71 - 1 para um 

agrupamento com ii elementos. A união das saidas gera um resultado invariante a 

rotação, uma vez que sempre que o padrão W estiver presente na imagem de entrada, 

rotacionado ou não, pelo menos urna das operações de Hit ou Miss produzirá um 

ponto no local encontrado. 
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Fig. 4.1 - Diagrama de blocos morfológicos do modelo para detecção de imagens 

binárias. 

4.2.2 Detecção de Imagens em Níveis de Cinza 

Nesta seção, o método descrito anteriormente é estendido para imagens em níveis 

de cinza. O operador de detecção binária é subsCitufdo pelo Operador de Detecção 

com Folga (seção 2.4.2.2). 

Sejam D e E dois subconjuntos não-vazios de Z 2 . Seja g E IC uma imagem de 

busca. Seja f e uma imagem de referência e J4T  c E uma janela. Um elemento 

de T'V é denotado por w e indica um ponto (w i . w 2 ). A restrição de f a W, denotada 

por fw é uma subimagem de f, delimitada por TV. Uma operação de detecção 

invariante a rotação e translação entre imagens em nÍveis de cinza pode ser obtida 

através da união dos resultados da aplicação do operador de detecção com folga 
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entre a imagem de busca g e um conjunto de padrões de referência f, 

(WÍ o 	= 	U(7 o) » ( g ) 	i E Z, 	 (4.6) 

onde Aivi é uma imagem fi  delimitada por uma janela IV que é equivalente a uma 

rotação da imagem fu' por um ângulo y = i a, onde a é o intervalo de rotação 

entre f 1  e f'+'.O número de padrões de referência é dado por ri = í360/al. 

A versão rotacionada f de uma imagem fw, é dada por: 

f(w) = fvi@(wi)) = ,hv(w) 
	

(4.7) 

onde, para w 1
, iV2j E TV, 

= 	= (wi ( osia) - w2(.senia), w i (senia') + w 2 (cosia)) 	(4.8) 

para k = 	= #l'V e  = l,2, .... k é a enumeração das posições de W e de 1'V 

#W indica a quantidade de elementos de W. 

A expressão 4.7 indica que o valor do nivel de cinza da imagem fui na posição wj 

é igual ao valor encontrado na posição 	da imagem Aivi 

A operação dada pela expressão 4.6 produz uma saída positiva sempre que pelo 

menos um dos padrões f, com i = O. 1...., ri, estiver presente na entrada g. Aqui, 

uma janela W é um subconjunto não-vazio de Z 2  contendo a origem, e W i  é obtido 

a partir da rotação das coordenadas de TV por um ângulo ia. 

O diagrama de blocos de operadores morfológicos do modelo para detecção em nÍveis 

de cinza é mostrado na Figura 4.2. 

Cada bloco composto pelos sfmbolos e 7 representa a aplicação do operador de 

detecção com folga entre a imagem de entrada g e o padrão de referência fw  rota-

cionado por um ângulo diferente. Caso um ou mais blocos produzam saída positiva, 

o resultado da operação de união das saídas será positivo, sendo caracterizada a 

detecção do padrão na imagem de entrada. 
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Fig. 4.2 - Diagrama de blocos morfológicos do modelo para detecção em nfveis de 

cinza. 

4.3 APLICAÇÃO DO MODELO À RMNS 

Esta seção apresenta a aplicaç5o do modelo à RMNS, conforme proposto por [73]. 

Na RMNS os padrões aprendidos são armazenados nas matrizes de pesos dos 

neurônios da camada morfológica. A RMNS é treinada com os padrões que re-

presentam os elementos estruturantes com orientação 00.  Para incluir invariância a 

rotação na rede, após o treinamento, os pesos dos neurônios morfológicos são rotacio-

nados e replicados em outros neurônios, formando diversos agrupamentos invariantes 

a rotação, aqui chamados de agrupamentos de neurônios direcionais. 

Uma forma de se organizar os agrupamentos é definir uma camada morfológica em 

tempo de treinamento com apenas uma coluna de neurônios. Todos os padrões 

treinados com orientação de 00  são armazenados em diferentes nós dispostos nesta 

coluna. Após o treinamento, os pesos de cada nó são rotacionados e copiados para 

as matrizes de pesos de um conjunto de neurônios posicionados em outras colunas, 

compondo o mapa morfológico invariante a rotação a ser usado na fase de ativação. 
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A Figura 4.3 ilustra um mapa morfológico invariante a rotações em intervalos de 

90 0 . 

PADRÕES DE 
REFERÊNCIA 
CIO GRAU DE 

RÉPLICAS ROTACIONADAS 
INC LINA CÀ O 

A 	

Ão

GnUPAMENTO 
INVARIANTE A 

Liii 
E HHH 

H _ 

Fig. 4.3 - Exemplo de mapa morfológico invariante a rotação. 

A Figura 4.4 mostra a aplicação do mapa morfológico invariante a rotação na ar-

quitetura da RMNS. 

Seja z a safda do i-ésiino neurônio da primeira camada interna, com i = 1..... IV. 

Seja q = [(360/a)] a quantidade de nós de um agrupamento de neurônios dire-

cionais. A entrada do neurônio j da segunda camada interna, denotada por z, é 

definida conforme a expressão 

Z 
	

(4.9) 
i=j •q - (q —1) 

com  = 1,..., N/q. Para um mapa morfológico invariante a rotação construido con-

forme a Figura 4.3, onde os padrões com inclinação de 00  se encontram na primeira 

coluna e as cópias rotacionadas se encontram nas demais colunas, o parâmetro i 

indexa os neurônios de forma crescente da esquerda para a direita e de cima para 

baixo no mapa morfológico. 

A união de todas as saídas dos nós de um agrupamento garante que seja produzido 
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Fig. 4.4 - Modelo de invariância a rotação aplicado à RMNS. 

um z1 igual a 1 sempre que um dos neurônios do agrupamento detectar o padrão trei-

nado na imagem de entrada. Esta forma de agrupamento de neurônios é semelhante 

ao conceito de siaba invariantes a rotação e translação apresentado em [42]. 

O padrão detectado é recuperado na segunda camada interna, dilatando-se zj pelos 

pesos do neurônio com orientação 00  da camada morfológica As saídas s j  dos 

elementos da segunda camada interna são dadas pela expressão 

= 6(z), 	 (4.10) 

onde W é a matriz de pesos do t-ésirno neurônio da camada morfológica, ô é a 

dilatação definida pela expressão 3.1 e t é sempre o índice de um neurônio com 

orientação 00.  O valor de 1 para s pode ser obtido por. 

t=jq—(q-1), 	 (4.11) 

onde q é a quantidade de nós de um agrupamento de neurônios direcionais. 
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Na Figura 4.5 é exibido um diagrama de blocos de operadores morfológicos proposto 

por [73], que ilustra o processo de ativação de uma R.MNS com invariância a rotação. 

AGLFP3E2ITO IX IeJRÓt.Ds 
CECflLiS 

I w I / ] 

0 3 

CK: 	
)EKW 

g E 	 ÂGIIWÂ&FITO IX NEURt&E 

jw4 ,I] 

• 	Ø 	w 	A '5. 

1w6.i] 

06 	W• 

Fig. 4.5 - Modelo morfológico da etapa de ativação da RMNS com invariância a 

rotação. 

Os blocos 'P7 o 6 representam os neurônios morfológicos, e detectam os padrões. 

No exemplo mostrado na Figura 4.5. os 2 agrupamentos de neurônios direcionais 

possuem 3 elementos de processamento. O primeiro elemento de cada agrupamento 

possui a representação do padrão aprendido com inclinação 00.  Os outros dois são 

rotacionados por ângulos definidos (45 graus à. esquerda e 45 à direita, por exemplo). 

Uma operação de união produz urna única saída de cada agrupamento. Caso mais de 

um agrupamento produza salda positiva, a salda z de menor indice é escolhida. Os 

blocos 6 realizam a dilatação para recuperação do padrão detectado com orientação 

00 . 

O algoritmo de ativação da RMNS, refletindo a inclusão de invariância a rotação, é 
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mostrado a seguir. 

Inicializar pesas e parâmetros; 

Apresentar imagem à camada de entrada; 

Aplicar ativação com o operador de detecção com folga, sobre a imagem de 

entrada x com os pesos dos neurônios dos agrupamentos invariantes da camada 

morfológica (Expressão 2.25); 

Produzir uma única saída para cada agrupamento através da expressão 4.9; 

Ativar segunda camada interna, responsável pela recuperação de cada padrão 

detectado pela primeira camada interna, com a função de ativação dada pela 

expressão 4.10; 

Apresentar o primeiro padrão detectado na camada de saída (Expressão 3.2); 

Se existe alguma outra imagem, voltar ao passo 1; 

Terminar ativação 

E importante ressaltar que o processo básico de ativação da RMNS não é alterado 

com a inclusão do mecanismo de invariância a rotação [3]• A única mudança na 

arquitetura consiste na inserção da operação de união das saídas de cada elemento 

de um agrupamento responsável pela representação de um padrão e suas rotações. 

A saida de cada agrupamento é tratada como sendo a saída de um único neurônio 

da RMNS conforme apresentada no capitulo 3. 

4.3.1 Detalhes de Implementação 

Para a implementação do método apresentado, alguns cuidados devem ser levados 

em consideração. Todas as imagens, rotacionadas ou não, foram armazenadas em 

matrizes retangulares. A rotação de uma matriz representando um padrão de re-

ferência pode gerar problemas para a realização do casamento com a imagem de 

busca. A mudança dos pixeLs para novas coordenadas pode gerar o aparecimento 

60 



de "buracos" em certas posições da imagem, e a perda de informações de algumas 

partes. 

Como exemplo, suponha-se que o objetivo seja verificar se o padrão mostrado na Fi-

gura 4.6a está presente na imagem de busca mostrada na Figura 4.6h, que encontra-

se rotacionada em 15 graus. 

(a) 	 (h) 

Fig. 4.6 - (a) Padrão de referência (b) Imagem de busca. 

Sendo usado o modelo apresentado, o padrão de referência rotacionado por 15 graus, 

armazenado em uma matriz com as mesmas dimensões do padrão original, resulta 

na matriz mostrada na Figura 4.7. 

Fig. 4.7 - Rotação do padrão de referência. 

As partes em preto nos cantos da matriz são pixeis que possuem valor zero, e não 

devem ser considerados durante o processo de casamento com a entrada, caso con-

trário podem provocar erro na busca do padrão de referência, podendo não haver 

detecção. Além disto, partes do padrão original foram deslocadas para fora dos 

limites da matriz, havendo perda de informação. Este problema ocorre com todos 

os ângulos não múltiplos de 90 0 .  

Para contornar este problema, as imagens podem ser representadas por um ar?-ay 

circular, conforme [47]. 
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A Figura 4.8 mostra a rotação de um padrão circular. Desta forma, após a rotação, 

todos os pixeis do padrão de referência permanecem contidos no cÍrculo. 

Fig. 4.8 - Rotação de padrão de referência com forma circular. 

Neste caso, a imagem de busca deve ser percorrida por uma janela circular. Uma 

janela circular de raio r E R é um subconjunto de Z 2  que pode ser definido por 

T1 = {(x,y) 1 Jx2 + y2 < r} 	Vx,y E Z. 	 (4.12) 

No entanto, a representação de padrões em um arvay circular pode não ser adequa-

da em alguns casos. Algumas aplicações podem requerer a busca de padrões com 

formatos que não se adequem a uma representação circular. A Figura 4.11 da seção 

4.3.2 mostra uma situação em que o uso de uma janela circular é inadequado devido 

a problemas de contexto. 

Uma alternativa é representar os padrões em uma matriz quadrada ou retangular, 

tomando certas precauções para a geração das réplicas rotacionadas de modo a 

evitar o problema de perda de informação após a rotação da imagem. O resultado 

da rotação de um padrão de referência fflT é armazenado em uma matriz quadrada 

M. Após a rotação de fw,  este deve estar totalmente contido na matriz iVI. A 

Figura 4.9 ilustra a situação para uma rotação por 450• 

É necessário que M possua um tamanho tal que permita a rotação de fw  por 

qualquer ângulo, sem que haja perda de informação. Obtém-se as dimensões da 

menor matriz que satisfaça esta condição com base no comprimento da diagonal que 

liga o canto superior esquerdo ao canto inferior direito da matriz que armazena fw. 

Seja L u, o número de linhas de fw  e seja Cu.' o número de colunas de fw.  pode-se 
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(a) 	 (b) 

Fig. 4.9 - (a) Padrão de referência com orietação 0 ° . (b) Rotação de (a) por 45 

graus. 

obter o número de linhas (Lvi) e de colunas (CAI ) de Ai pela expressão 

= CM = [
VIL + c&]. 	 (4.13) 

4.3.2 Insensibilidade ao Contexto 

Em muitas aplicações envolvendo detecção de padrões a dificuldade não está apenas 

relacionada com o reconhecimento de objetos individuais, mas também com a sepa-

ração destes do contexto ou fundo da cena. Por exemplo, uma forma de se abordar 

o problema de reconhecimento de palavras manuscritas é segmentar os caracteres 

de maneira a separá-los do que os cerca e reconhecê-los isoladamente. Um tipico 

reconhecedor de textos manuscritos usa heuristicas para formar múltiplos caracte-

res candidatos, cortando a palavra ou juntando traços próximos. O reconhecedor 

precisa, então, classificar cada candidato como um caracter ou rejeitá-lo como não 

caracter. Em muitas aplicações é difÍcil, ou mesmo impossÍvel, conseguir heuristicas 

robustas de segmentação [76]. 

Várias técnicas de reconhecimento mencionadas na seção 1.2 requerem que a imagem 

de entrada seja extrai
, 
 da de seu contexto. E o caso das abordagens que envolvem a 

extração de caracterÍsticas por meio de transformadas de Fourier e Radon, momen-

tos, redes de terceira ordem, casamento estrutural, entre outras. Como exemplo da 

complexidade desta tarefa, considere-se o caracter chinês mostrado na Figura 4.10. 

Neste caso, a dificuldade se encontra em compor a figura como um todo, e não como 

três objetos separados. 
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Fig. 4.10 - Caracter chinês 

Outro problema ocorre quando os objetos se encontram no interior de outros, como 

na Figura 4.11. No caso, o fato de o padrão interno tocar a borda da elipse dificulta 

a sua extraçáo. 

Fig. 4.11 - Padrão procurado inserido em outro objeto 

O modelo de detecção proposto neste trabalho contorna estes problemas por meio 

do deslocamento de uma janela sobre a iniagem de entrada, delimitando a região 

sobre a qual será aplicado o operador de detecção A janela deve ser de um tamanho 

tal que contenha o padrão desejado com um rnÇnimo de informações sobre o fundo 

da cena. Uma vez que o operador de detecção é aplicado diversas vezes sobre a 

imagem de entrada (de acordo como ndme.ro de padrões de referência rotacionados), 

pode-se utilizar uma janela diferente para cada ângulo de rotação. No exemplo da 

Figura 4.12 percebe-se que é possivel isolar o padrão interno por meio de janelas 

com inclinações diferentes. representadas por linhas tracejadas. 

A insensibilidade do sistema descrito a variações no contexto está restrita à área 

da janela que delimita o padrão de referência. Isto significa que se houver pixels 

representando o fundo da cena contidos nesta área, variações neste fundo na imagem 

de busca serão tratadas como ruido. 
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E _ 1'! 

Fig. 4.12 - Extração de objetos por múltiplas janelas 

4.3.3 Comentários Sobre Possíveis Ambigüidades 

A possibilidade da presença de entradas rotacionadas pode gerar ambigüidades em 

um sistema de detecção. A Figura 4.13a exibe urna letra que pode ser interpretada 

como sendo um 	ou um "N" rotacionado por 270° . Semelhantemente, na Figura 

4.13b a entrada pode representar um 	ou um "M" rotacionado por 180 0 . 

—r • 
JI_ F 

(a) 	(b) 

Fig. 4.13 - Exemplos de ambigüidades. (a) A figura pode estar representando a letra 

ou a letra "N" rotacionada por 2700.  (h) A figura pode representar 

um 	ou um "M" rotacionado por 180 0 . 

Nestes casos, a R.MNS apresenta como saida o padrão que vier primeiro no mapa 

morfológico. 

Para uma aplicação em reconhecimento de caracteres, sugerimos uma análise con-

textual para determinar a inclinação do texto analisado. Os caracteres podem ser 

extraidos do texto em uma etapa de pré-processamento da maneira apresentada em 

177]. A sua inclinação pode ser determinada baseado na inclinação dos caracteres à 

sua volta, caso haja uma situação de ambigüidade. O ângulo de rotação deve ser o 

mesmo para os diversos caracteres que compõem uma página de texto. Um conjunto 
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de regras, semelhante ao sistema hÍbrido proposto por [77], pode ser utilizado para 

determinar a saÍda correta. Ativam-se todos os neurônios morfológicos e, se mais 

de um deles detectar o padrão de entrada, é verificado o ângulo de rotação de ou-

tros padrões detectados anteriormente sem ambiguidade. A entrada é, em seguida, 

submetida somente aos neurônios responsáveis pelo ângulo encontrado. Após esta 

etapa, somente uma resposta é produzida [78]. 

4.3.4 Comparação entre RMNS e ART1 com Invariância a Rotação 

Alguns comentários são feitos a seguir a respeito da quantidade de memória gasta 

pela camada morfológica invariante em relação k camada F2  da rede ART1 modifi-

cada de [45] 

No algoritmo da rede ART1 modificada, a invariância a translação é atingida 

também por meio da replicação dos padrões aprendidos, sendo que cada padrão 

aprendido é replicado transladado por todas as posições possíveis dentro da matriz 

de pesos de um neurônio. O aumento no número de padrões pode implicar em pro-

blemas de limitação de memória. Esta solução pode tornar-se muito dispendiosa no 

caso de reconhecimento de imagens de alta resolução por um sistema insensÍvel a 

pequenas rotações, como i ou 2 graus. 

O Operador de Detecção com Folga, usado na RMNS, já possui a propriedade de 

invariância a translação. Sendo assim, torna-se desnecessária a replicação dos pa-

drões transladados no modelo proposto neste trabalho. O fato de não ser preciso 

replicar translações permite uma etapa de treinamento mais rápida. 

A invariância a translação na RMNS é atingida percorrendo-se a imagem de entrada 

com uma janela com as mesmas dimensões dos elementos estruturantes, focalizan-

do a região que será comparada. Embora esta solução, implementada em uma 

máquina seqüencial, exija mais tempo de processamento durante a ativação do que 

a forma utilizada pela rede ART1 modificada, ela representa uma grande economia 

de memória no caso de imagens de alta resolução, além de permitir a detecção inde-

pendente do fundo da cena ao redor do objeto procurado. No caso da rede ART1, 
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é necessário que as entradas estejam separadas do contexto. Outra diferença é que 

a ART1 trabalha apenas com padrões de entrada binários, ao passo que o operador 

de detecção com folga pode processar padrões em escala de cinza. 

No capítulo 5 é feita urna análise comparativa entre os resultados obtidos pela RMNS 

e pela rede. ARTI. Outros detalhes comparativos podem ser encontrados em [71. 
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CAPÍTULO 5 

EXPERIMENTOS 

5.1 INTRODUÇÃO 

Neste capÍtulo são mostrados alguns resultados obtidos com o modelo de invariância 

a rotação aplicado à RMNS sobre imagens binárias e em níveis de cinza. E verificado, 

através de experimentação, o efeito da alteração do parâmetro de limiarização da 

rede, bem como a variação da quantidade de neurônios dos agrupamentos invariantes 

a rotação. 

5.2 ESTUDO DE CASO PARA IMAGENS BINÁRIAS 

5.2.1 Comparação com a rede ART1 

Nesta seção é feita urna comparação entre os resultados obtidos pela rede ART1 

invariante de [45] e pela RMNS invariante a rotação em experimentos com imagens 

binárias. Ambos os modelos foram implementados em Matlah para plataforma PC. 

Para as simulações realizadas, utilizou-se o conjunto de treinamento mostrado em 

[45], com quatro letras representadas em matrizes de 8x8 pixeis. Os dois sistemas to- 
1 ram configurados para serem invariantes a todas as translações possíveis e a rotações 

de 9Q ° . 

A Figura 5.1 mostra os resultados obtidos com a rede ART1 invariante a rotação após 

a apresentação das letras "P", "M", "1K" e "U". Os quatro padrões de entrada foram 

codificados em quatro categorias diferentes para uma taxa de vigilância=0.8334. Es-

te parâmetro da rede ART1, estabelecido como sendo um valor entre O e 1, controla 

o grau de similaridade que deve ser atingido para que um padrão de entrada seja 

classificado como um dos padrões previamente aprendidos. Se o valor estabelecido 

não for atingido no teste de vigilância, a entrada é considerada uma nova classe 

e codificada em um nó livre da rede. Quanto mais próximo de 1 for o valor, me-

nor quantidade de ruído será aceita na entrada. Maiores detalhes são descritos no 
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Apêndice A. O valor 0.8334 foi escolhido por ser o menor valor com o qual a rede é 

capaz de aprender estes quatro padrões sem cometer erros As saÍdas indicadas na 

figura representam a classe detectada. 

Fp] IKI In 1F.1 1 
Entradi 	&,[d. 	 EnI'd 	Saida 

rUI K: nu {l.J1.  
É." d. 	E a 	 Sabida 	Cada 

Fig. 5.1 - Treinamento da rede ART1 invariante a rotação e translação com entra-

das não rotacionadas. 

As Figuras 5.2, .5.3 e 5.4 mostram os resultados da aplicação de ruÍdo do tipo "sal" 

e "pimenta" (do inglês sali and pepper) em entradas rotacionadas da rede ART1 

invariante treinada anteriormente. O termo "sal" representa a ocorrência de pontos 

brancos no fundo preto, e o ruÍdo "pimenta" ocorre quando da presença de pontos 

pretos no fundo branco. Na Figura 5.2 foi utilizada a taxa de vigilância igual a 

0.8334. Os padrões foram classificados corretamente, com exceção da letra "P", 

que possui uma quantidade maior de rui do. Neste caso, foi criada uma nova classe 

para representar o padrão corrompido (erro por exclusão). Este efeito indesejável 

pode ser prevenido se não houver neurônios disponíveis para treinamento, com já 

comentado em [71. Desta forma, nenhuma sai da é produzida. A Figura 5.3 exibe 

os resultados obtidos com a diminuição da taxa de vigilância para 0.7. O teste de 

vigilância passa a ser menos "rigoroso", e a rede torna-se menos sensÍvel a ruídos. 

A rede ART1 possui problemas para lidar com rui do do tipo "sal". A Figura 5.4 

mostra os resultados de testes realizados com entradas "salgadas". Por mais alta que 

seja a taxa de vigilância, a rede aceita entradas com alto nivel de rui do "sal", como 

ocorreu com a letra "M" na Figura .5.4b. No experimento realizado, foi utilizada uma 

taxa de vigilância de 0.99. As entradas ruidosas foram detectadas pelos neurônios 

representantes das letras "P" e "M". Em ambos os casos a entrada foi aprovada 
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Fig. 5.2 - Ativação da rede ART1 invariante com entradas rotacionadas e ruidosas. 

Fig. 5.3 - Efeito da redução da taxa de vigilância na rede ART1. 

no teste de vigilância e os pesos foram adaptados de maneira a se aproximarem da 

entrada. 

st 

Fig. 5.4 - Problemas com ruído "sal" na rede ART1. 

Este problema ocorre porque o teste de vigilância é feito através da verificação da 

quantidade de pontos 1 da imagem de entrada que se encontram presentes no padrão 

treinado, o que pode ser observado na expressão 

4 T 

L.IiZZ O tJjfj 

1y_1 r. 
L40 -2 

(5.1) 

onde p é a taxa vigilância, Ii  é o vetor de entrada e 1ji é o vetor de pesos top-down 

do neurônio vencedor J da fase de competição (ver apêndice A). 1V representa o 



número de nós de entrada, ou o número de pixeis da imagem de entrada. O vetor 

tji contém a representação do padrão aprendido. Sempre que todos os pontos 1 da 

imagem de entrada li  estiverem presentes no padrão treinado tji o resultado do teste 

de vigilância será 1. Os pontos 1 a mais em tj não têm influência no resultado. O 

ajuste dos pesos após a aprovação no teste de vigilância faz com que o ruído "sal" 

seja "aprendido" pela rede. Isto pode ser explicado pela regra de treinamento da 

rede: 

tj(t + 1) = t(t)I. 
	 (5.2) 

Percebe-se pela expressão .5.2 que apenas o rui 
f 

do do tipo "sal" é aprendido pela 

rede. O mesmo não ocorre com rui do do tipo "pimenta". 

A RMNS foi treinada com os padrões mostrados anteriormente. A Figura 5.5 exibe 

os pesos de um mapa morfológico composto por quatro neurônios após o treinamento. 

s 
Fig. 5.5 - Pesos do Mapa Morfológico após o treinamento. 

Em seguida foram submetidas à rede entradas rotacionadas e ruidosas. A Figura 

5.6 mostra os resultados obtidos com o uso do parâmetro de limiarização igual a 

2 (aproximadamente 3% da quantidade de pixeis da imagem). Diferentemente da 

rede ART1. na  RMNS o limiar de ruído é um número inteiro que representa uma 

contagem dos pontos ruidosos da entrada. As entradas com ruído inferior a 2 pontos 

produziram saldas corretas. A letra "P" na Figura 5.6d possui 3 pontos de ruído, 

sendo rejeitada pela rede. Na Figura 5.7 foi utilizado um limiar de 4 pontos, sendo 

aceitas entradas mais ruidosas. 

O ajuste do parâmetro de limiarização tem efeito semelhante à variação da taxa de 

vigilância na rede ART1. Contudo, na RMNS o limiar atua sobre a quantidade de 
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Fig .5.6 - SaÍdas da RMNS com invariância a rotação para entradas ruidosas e 

rotacionadas usando um valor pequeno para o limiar de ruído. 

biegem 	Pade e detecia a mia em 	PaSedeieciad 

(e) (b) 

jiaigem 	P 	d leclade beiaem 	Paodcde 4 

(c) 

Fig. 5.7 - Aumento do limiar de ruído na RMNS. 

pontos O e 1 que casam entre a imagem binária de entrada e o padrão de referência, 

sem que haja problemas com ruído do tipo "sal", como pode ser visto na Figura 

5.8. Novamente foi usado um limiar de ruído de 2 pontos. As entradas com ruído 

superior a este limite foram corretamente rejeitadas. 

Da forma corno foi implementada, durante a ativação a RMNS testa a entrada 

com os nós da camada morfológica e exibe corno sal da os pesos do primeiro nó que 

detectar o padrão. Esta ativação difere da ART1, onde ocorre uma competição entre 

os neurônios para verificar qual deles representa) melhor o padrão de entrada. 

Em alguns casos, quando a quantidade de ruÍdo permitido na entrada for grande, 

mais de um neurônio podem responder ao padrão de entrada, e a ausência de uma 

etapa de competição pode causar resultados indesejados. Na Figura 5.9. a RTvINS 

foi ativada utilizando-se um limiar de 5 pontos. Na Figura 5.9b a entrada foi con-

siderada como sendo a letra "P", já que a diferença está dentro da margem de erro 
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Fig. 5.8 - Comportamento da RMNS para entradas com ruÍdo "sal" usando um 

valor pequeno para o limiar. 

permitido e a letra "P" foi a primeira a satisfazer esta condição. Na Figura 5.10 

é mostrado o resultado da ativação da rede ART1 usando uma taxa de vigilância 

igual a 0.5. Neste caso ocorre urna competição entre os neurônios treinados e a 

salda exibida representa os pesos do neurônio vencedor. Na Figura 5.lOb o neurônio 

representando o padrão "U" rotacionado por 1800  venceu a competição. A mes-

ma etapa de competição pode ser implementada sobre a RMNS se for desejado, 

conforme mencionado em [7]. 

Pâd* di,d'd. 	DIOd. hd.t.* d 

(a 	 b) 

Fig. 5.9 - Comportamento da RMNS com limiar muito grande. 

F,1kd 	 M* 

Fig. 5.10 - Comportamento da rede ART1 invariante a rotação com taxa de vi-

gilância muito pequena. 
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5.2.2 Invariância ao Contexto 

Para demonstrar o comportamento da RMNS com respeito a problemas de contexto 

foram realizadas algumas simulações usando imagens binárias de ferramentas. 

A Figura 5.11 ilustra os padrões de referência selecionados para o treinamento da 

rede. Para cada teste a RMNS foi treinada com apenas uma das ferramentas. Os 

resultados mostrados nas Figuras .5.12, 5.13 e .5.14 foram obtidos usando um limiar 

de ruído equivalente a 5% do tamanho do padrão. No caso da Figura 5.14, o fato 

de o alicate estar em contato com outro objeto não dificultou sua detecção. 

Fig. 5.11 - Ferramentas usadas para o treinamento da RMNS. 

Padrão detectado 

Fig. 5.12 - Saida da RMNS treinada com uma chave de fenda. 

Padrão detectado 

Fig. .5.13 - Salda da RMNS treinada com uma chave de boca. 
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Padrão detectado 

Fig. 5.14 - Sal da da RMNS treinada com um alicate. 

5.3 ESTUDO DE CASO PARA IMAGENS EM NÍVEIS DE CINZA 

Para verificar o comportamento do modelo com entradas em nveis de cinza, foram 

realizadas simulações com reconhecimento de faces. Um conjunto de quatro faces 

para treinamento foi selecionado do MIT Face DataBase, obtido por ftp anônimo 1 . 

Este banco de dados possui 27 imagens para cada pessoa, obtidas em três escalas 

diferentes, três inclinações da cabeça (centralizada, para a esquerda e para a direita) 

e três ângulos de iluminação. As imagens possuem resolução de 128x120 pixes 

codificados cm $ bits (2.56 tons de cinza). 

Para as simulações realizadas treinou-se a R.MNS com as quatro faces selecionadas 

em sua posição central (O grau de inclinação) e iluminação frontal. Foi utilizada 

uma janela de 50x50 pixeis posicionada manualmente sobre a imagem de maneira 

a extrair a porção contendo caracterÍsticas faciais sem muitos dados desnecessários, 

como cabelos, fundo da cena etc. Estas regiões extraidas das 4 faces formam o 

conjunto de padrões de referência mostrado na Figura 5.15, aqui chamadas de davidi, 

jocli, thadl e robi, respectivamente. Deseja-se verificar se um destes padrões de 

referência encontra-se presente na imagem de entrada. Para a ativação foram usadas 

as imagens com as três inclinações de cada face com iluminação frontal. O conjunto 

total de testes é mostrado na Figura 5.16. 

Após o treinamento, os pesos dos neurônios morfológicos foram replicados em outros 

1f p : ,/ ,/ w ]i itech ape 1 inedi a.uxit .e d u /pnb/1nages/  

76 



Fig. 5.15 - Conjunto de padrões de referência extraídos do MIT Face DataBase 

Fig. 5.16 - Conjunto de testes. 

nós com inclinações entre 200  e 300.  e entre 3400  e 3300  comi ritervalos de 2 graus entre 

uma cópia e outra. Entradas com inclinações ligeiramente diferentes são tratadas 

peio limiar de ruído. que confere à RINS robustez na detecção de padrões pouco 

rotacionados [7j. Inicialmente foi utilizado um limiar de rui do de 840 pontos, o que 

corresponde a 33.6% dos pontos dos padrões de referência. Além disso, foi usada 

urna folga radiométrica igual a 0.2 (para imagens com 256 niveis de cinza mapeados 

entre O e 1). Esta folga corresponde ao tamanho do intervalo [C1.c2]  definido na 

seção 2.4.2.1. 

As Figuras 5.17. 5.18, 5.19 e 5.20 mostram alguns dos resultados obtidos. Cada 

figura exibe um par de entrada e saida obtida. 
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Fig. 5.17 - Ativação com joe13. 

Fig. 5.18 - Ativação com rob2. 

Fig. 5.19 - Ativação com thad3. 

Quando ativada com um padrão não treinado, a rede não produziu saÍda, como pode 

ser visto na Figura  5.21. 

Das 12 entradas do conjunto de testes. 9 foram classificadas corretamente e 3 não 

produziram sai' da (erro por exclusão), não havendo ocorrido nenhum erro por in-

clusão (apresentação de uma saída errada). 

O aumento do limiar de ruÍdo para 900 pontos (36% dos pontos do padrão) diminui 

a ocorrência de erros de exclusão. Para o conjunto de testes utilizado, obteve-se 11 

classificações corretas e 1 entrada não produziu saída. Contudo, o uso de um limiar 

muito grande aumenta a quantidade de classificações erradas. A apresentação da 

entrada trave, mostrada na Figura 5.21. produziu como saída o padrão joeL 
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Fig. 5.20 - Ativação com david2. 

F'ig. .5.21 - Ativação com wave. 

Com o aumento do limiar, mais de um nó morfológico podem ser "disparados" para 

uma dada entrada. Neste caso, como a rede exibe como salda os pesos do neurônio 

de menor indice na camada morfológica. o resultado pode não ser correto [I• Nas 

simulações realizadas, o limiar foi ajustado de acordo com um pequeno conjunto 

de treinamento, visando apenas exemplificar a capacidade da rede de discriminar 

corretamente entradas que sejam diferentes dos padrões treinados. Para aplicações 

com um maior número de padrões de treinamento, uma solução pode ser a redução da 

porcentagem do limiar em conjunto com a utilização de imagens de maior resolução. 

Outra possibilidade é a aplicação de urna etapa de competição sobre as saídas para 

determinar a que melhor se aproxima da entrada. Esta alternativa é adequada no 

caso em que se deseja ativar a rede somente com imagens de pessoas que tiveram 

suas faces treinadas. 

5.4 VARIAÇAO DO LIMIAR DE RUIDO 

Nesta seção são comentados alguns resultados obtidos com a variação do parâmetro 

de limiarização da RMNS com o intuito de analisar seu efeito sobre entradas rotacio- 

nadas. Para as simulações foi utilizado um conjunto de quatro faces selecionadas do 
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Álanchester Face DataBase 2  As imagens originais possuem resolução de 256x256 

pixeis com 256 tons de cinza. Visando redução de tempo de processamento, estas 

imagens foram redimensionadas para 61x61 pixe is . Isto resulta em um conjunto de 

dados com dimensões reduzidas contendo a maior parte das informações relevantes. 

Procedimento semelhante foi efetuado por [49]. Uma janela de 26x26 pixeis foi po-

sicionada sobre as faces para extrair as regiões de interesse, mostradas na Figura 

5.22, aqui chamadas de mau], man, womaní e woman2, respectivamente. Em-

hora a redução do tamanho das imagens possa resultar em diminuição da taxa de 

reconhecimento, o tamanho é suficiente pata demonstrar os efeitos da variação dos 

parâmetros da rede. 

Fig. 5.22 - Conjunto de padrões de referência. 

Inicialmente foi treinada urna RMNS com invariância a rotações com intervalos 

de 10° . Isto significa que os pesos dos neurônios morfológicos serão rotacionados o 

de 10 em 10 graus. No primeiro conjunto de testes deseja-se verificar o efeito da 

variação do limiar de rui do uma vez fixado este intervalo de rotação arbitrariamente 

escolhido. As entradas para os testes são obtidas rotacionando as imagens treinadas 

por 4 ângulos escolhidos entre 320 0  (-40° ) e 400  graus. Estes ângulos são escolhidos 

de maneira a ficarem entre os intervalos treinados. Desta forma, se os pesos estão 

rotacionados em 10 e 20 graus, a entrada teste estará rotacionada em 15 graus. A 

folga radiornétricafoi fi xada  em 0.2 (para imagens com 256 nÍveis de cinza mapeados 

entre O e 1). 

A Figura 5.23 exibe a salda, obtida da ativação com o padrão womani rotacionado 

por 15° . 

21i ttp :// pei paessexacuk/ipa/pix/faces/ivaichester/ 
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Fig 	- Ativação com wom.oiI rotacionado por 15 0 .  

Foram realizados testes com 7 variações do limiar da rede. Para cada valor do limiar 

foram feitos 4 testes com cada urna das faces, num total de 112 testes. Os resultados 

obtidos são mostrados na Tabela 5.1. 

TABELA 5.1 - VARIAÇÃO DO LIMIAR 

Limiar 101 	115 130 150 	162 180 1210 

Erros por Exclusão 

Erros por Inclusão 

7 	5 

O 	:0 

4 

1 

4 	14 

2 	:2  

2 

3 

O 

3 

Na Figura 5.24 são plotadas as quantidades de erros de exclusão e de inclusão em 

função da variação do limiar. Pelos dados obtidos, percebe-se a redução da quanti-

dade de erros por exclusão com o aumento do limiar, e em certo ponto do gráfico, 

redução do erro total (inclusão + exclusão). Contudo, este aumento do limiar impli-

caem aumento na quantidade de erros por inclusão, que podem ser menos aceitáveis 

do que os erros de exclusão, dependendo da aplicação. 

81 



/ 

E 

5 

Lz 
lLn lo 120 130 140 150 1E0 170 

o 
a 
a 
w 

Erro por Indusão 

- Erro por E,rlusão 

LIMLAR DE RUÍDO 

Fig. 5.24 - Quantidade de erros em relação à variação do limiar. 

5.5 VARIAÇÃO DO INTERVALO DE ROTAÇÃO 

Em seguida foram realizados testes com a variação do intervalo de rotação entre as 

cópias dos pesos dos nós da camada morfológica. Foi escolhido um valor fixo para 

o limiar de maneira que não houvesse erros de inclusão. Nos resultados exibidos na 

Tabela 5.2 e na Figura 5.25 foi utilizado um limiar igual a 115. As entradas consistem 

nos mesmos padrões do Manchester Face DataBase treinados na seção anterior, 

rotacionados por ângulos entre 240  e 240  que se encontram entre os intervalos 

treinados, como feito anteriormente. Foram realizados testes com 6 intervalos de 

rotação diferentes. Para cada intervalo foram feitos 4 testes com diferentes rotações 

de cada uma das faces, sendo 96 testes no total. Os resultados demonstram, para este 

conjunto de treinaniento, as vantagens de se utilizar intervalos menores de rotação. 

TABELA 5.2 - VARIAÇÃO DO INTERVALO DE 

ROTAÇÃO 

Ângulo entre os pesos 20 40  60  80  100  120  

Erros por Exclusão 1 2 3 4 6 8 
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Fig. 5.25 - Quantidade de erros em relação à variação do intervalo de rotação entre 

os pesos dos nós da R.MNS. 

- - 
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CAPÍTULO 6 

CONCLUSÕES 

Os esforços desempenhados nas uultimas décadas na tarefa de reconhecimento de 

padrões invariante a rotação, bem como a continuidade das pesquisas na área de-

monstram a dificuldade do problema em questão. 

Este trabalho teve por objetivo a modelagem e implementação de um sistema de 

reconhecimento de padrões invariante a translação e rotação utilizando Morfologia 

_Matemática. 

Em comparação com outras técnicas pesquisadas, o uso de operadores morfológicos 

possui a vantagem de aliar a invariância a translação com a capacidade de detecção 

de padrões insensfvel ao contexto, sendo dispensada uma etapa de preprocessamento 

para a segmentação da imagem de entrada. 

O modelo foi implementado sobre a R.MNS e comparado com a variação da rede 

ART1 apresentada em [45] com imagens binárias. Embora tendo apresentado de-

sempenho semelhante com imagens com rir] do "pimenta", a RMNS mostrou-se mais 

robusta do que a ART1 para lidar com imagens com entradas com ruido "sai". 

O comportamento do sistema sobre imagens em nÍveis de cinza foi verificado através 

dos resultados obtidos com reconhecimento de faces rotacionadas. Embora tendo 

sido feitos testes com poucas imagens, os resultados preliminares sugerem a viabili-

dade de utilização do sistema em aplicações reais. 

Alguns experimentos com a variação do linnar de ruído da rede e do ângulo de ro-

tação entre os pesos dos neurônios dos agrupamentos invariantes a rotação fornecem 

indicações sobre a influência destes parâmetros na detecção de entradas rotaciona-

das. Em geral é possivel aumentar o ângulo entre os pesos rotacionados com o 

aumento do limiar da rede, possibilitando a diminuição da quantidade de réplicas 

dos pesos na camada morfológica. Em futuros trabalhos, pode-se pesquisar métodos 
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mais precisos para a determinação dos melhores valores para estes parâmetros. 

Nos experimentos realizados foi utilizado um valor fixo para a folga radiométrica. 

Este valor foi estabelecido com base em resultados obtidos em testes iniciais. 

Urna série de heuristicas podem ser exploradas como forma de implementação do 

modelo apresentado, visando economia de memória. Uma alternativa é a replicação 

dos padrões em agrupamentos com diversas inclinações, com ângulos de rotação 

múltiplos de um determinado ângulo . Durante o processo de detecção, uma ja-

nela percorre a imagem de entrada em busca de padrões conhecidos. A porção 

focalizada pela janela é comparada com os padrões armazenados na matriz de ele-

mentos estrutnrantes. Se não ocorrer nenhum casamento similar o bastante, dentro 

do limite de erro estabelecido, a imagem contida na janela de busca é rotacionada a 

graus Y vezes até completar o intervalo o estabelecido. Por exemplo, para é=90 ° , e 

=0, no caso de um sistema invariante a rotação a cada 300,  o número de cópias 

necessárias para representar cada padrão seria 4 (00, 900  1800  e  2700),  e o número 

máximo de operações de rotação necessárias para girar a matriz contida na janela 

de busca dentro do intervalo de 90 0 , a um passo de 30 0 , seria 2 [73]. 

Dado o [ato de que para um grande número de aplicações a orientação dos objetos 

a serem reconhecidos sofre alterações relativamente pequenas em relação à sua for-

ma padrão, pode-se implementar uma variação deste modelo, em que cada um dos 

agrupamentos possua cópias rotacionadas dos padrões, com variação de inclinação 

em um intervalo pequeno. (450  a 45, exemplo). Se, durante a ativação, não 

ocorrer um casamento correto, significa que a imagem focalizada pode estar rota-

cionada em mais de 450  em sentido horário ou anti-horário, ou não foi treinada pela 

rede. E, então, necessário realizar a rotação da matriz contida na janela de busca 

por um ângulo estabelecido. Após cada rotação, é realizado novamente o casamento 

com os padrões armazenados. A operação se repete até que se completem os 270 0  

do intervalo entre 450  e 3150 (450) ou o padrão seja detectado. O padrão contido 

na janela de busca pode ser rotacionado nos sentidos horário e anti-horário, alter-

nadamente, com um ângulo sucessivamente maior. O tempo de reconhecimento se 
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torna maior à medida que a inclinação do objeto se aproxima de 1800  em relação à 

imagem padrão. Objetos com inclinação inferior a 450  podem ser detectados sem a 

necessidade de rotação da entrada. 

Uma possibilidade de implementação sobre a RMNS, mencionada em [i], consiste 

na criação de uma camada de neurônios direcionais que são carregados por cópias 

rotacionadas dos pesos de um neurônio selecionado da camada morfológica em tempo 

de ativação. 

Considera-se que os objetivos iniciais cio trabalho foram atingidos e espera-se que o 

modelo proposto possa contribuir como uma ferramenta alternativa para o reconhe-

cimento de padrões invariante a rotação e translação. 
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APÊNDICE A 

ALGORITMO DA REDE ART1 

A ART1 de Carpenter e Grossberg {44j é uma rede não-supervisionada que processa 

padrões binários por meio de duas camadas de neurônios, F1  e F2 , ilustradas na 

Figura A.I. Cada elemento da camada F é ligado a todos os elementos da camada 

por meio de conexões sinápticas chamadas de bottom - up e cada elemento da 

camada E2  é ligado a todos os nós da camada E1  por meio de conexões chamadas 

de top - down. O algoritmo da rede ART1, extraido de [51], é apresentado abaixo. 

Inicialização 

t(0) = 1 	 (Ai) 

1 = 
1 + j\T 

D<i<N — l OjJli — l 

Inicializa p. O < p < 1 

onde t(t) é a conexão top down e b(t) é a conexão bottom - up entre o nó i 

da camada E1  e o nó j da camada E2  no instante t. São estes pesos que definem 

o exemplar especificado pelo nó j de saída. p é a taxa de vigilância que determina 

quão próxima urna entrada precisa estar para casar corretamente com um exemplar 

armazenado. Há AI nós de saída e A nós de entrada. 

Apresenta nova entrada 

Calcula o inatchzng entre a entrada e os pesos Botiom - np 

1V -1 

tti =b(t)x 
	 (A.2) 
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O<j<M— i 

pj é a sai da do nó j da camada F2  e x j  é o i-ésimo elemento do vetor de entrada x, 

que pode ser O ou 1. 

4. Seleciona o exemplar de melhor rn.atching. 

= max j [pj ] 	 (A.3) 

S. Teste 

N -1 

IXM = 

HT XII = Y: lu-ffixi 
1-0 

xli 	
(A.4) se 	

11x11 > 

ENTÃO vai para 7 

SENÃO vai para 6 

Desabilita o melhor rnatch, impedindo-o de participar do treinamento. 

Faz saída do melhor rnatch ser igual a O. Vai para 3. 

Adapta o melhor mui eh 

t(t + 1) = t(i)x 	 (A.5) 

- 

zj*k + ) - 0.5 + 
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8. Repita 

Habilita qualquer nó desabilitado, vai para 2. 

A Figura A.1 mostra um diagrama da estrutura da rede ART 1. São ilustradas apenas 

algumas das conexões entre os nós das camadas F1  e E2  As conexões botiom - np 

e top - down entre estes nós são do tipo "todos para todos". 

CAMADA F2 

PESO
S TOPDOWN 

PESOS 
BOTTOM-UP 

ENTRADA 

Fig. A.1 - Exemplo de arquitetura de uma rede ART1 com 6 nós de entrada e 4 

nós de salda. 

FONTE: Adaptada a partir de ([51] p168). 
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APÊNDICE B 

ART1 INVARIANTE 

Srinivasa e .Jouaneh [45] acrescentaram à arquitetura da rede ART1 uma nova cama-

cia (F3 ), formada por um conjunto de agrupamentos de neurônios com base na rede 

invariante de Widrow et ai. [42]. Para ilustrar o funcionamento da rede, considere-se 

uma imagem binária de 4 x 4 pixeis como entrada para a camada F1  da rede ART1. 

O algoritmo da nova rede segue os seguintes passos: 

Passo 1. A imagem binária B de 4 x 4 pontos é convertida para um vetor de entrada 

1 com 16 posições e submetida à camada F1  da rede ARF 1. 

Ij B 	i=l até l6, 	 (B.1) 

onde Bkm são os elementos da imagem B e 

k=n[1 lI +1 	em=i-4i). 	 (B.2) 

O operador n[x] retorna a parte inteira de x. Esta entrada é codificada em um nó 

J na camada 119 pelo algoritmo da rede ART1 mostrado no apêndice A. 

Passo 2. O primeiro agrupamento da camada 113 é ativado. Este agrupamento 

contém 16 células correspondendo ao número de p&els do vetor I. Cada célula 

contém 16 unidades conectadas ao J-ésimo nó na camada 112. Seja 1,171  a matriz de 

pesos para a célula superior esquerda do agrupamento 1. Os elementos de T'V 1  são 

dados por: 

WkmlJi i=i até lG, 
	 (B.3) 

onde o vetor tj, de 16 componentes é o vetor de pesos Top-Down, e w e k são 

definidos conforme a expressão B.2. 

103 



As matrizes de pesos das demais células do agrupamento 1 são construÍdas a partir 

de 1V1  como se segue: 

TV 1 	TI   (1'1"1 ) 	T7(W1) 	.. 	Tnn(TYl) 

Tdl(T'VI) T rlTdl(Wl) T72Td1(T'V1) ... TrmTdl(T'Vl) 	

(3.4) 

Tdk(I'Vl) TlTdk(T1 7l) T2Tdk(1'11 1) ... TrmTdk(TVl) 

onde o operador Tdi  representa a translação de cada linha da matriz 1V 1  por i pixeis 

para baixo e T7  representa a translação de cada coluna de 11V 1  por i pixeis para a 

direita. 

Passo 3. Agrupamentos adicionais são criados para se atingir invariância a diferentes 

ângulos de rotação. Cada novo agrupamento possui uma cópia da matriz peso 

1171  rotacionada por um determinado ângulo. Assim, a matriz W de pesos do 

canto superior esquerdo do segundo agrupamento será 11 72  = R9(W1 ), onde R0 é a 

rotação de IV, por 00.  Os pesos dos demais neurônios do agrupamento 2 são obtidos 

substituindo-se 1V1  por 112 em (3.4). O mesmo é feito para os denrn.is agrupamentos, 

rotacionando-se TV, por ângulos diferentes. 

Passo 4. O conjunto de matrizes de pesos criados é colocado em lugar do nó J na 

camada F2 . Os pesos Top-Dowrt de um novo nó L são obtidos a partir da matriz 

de pesos de seu neurônio correspondente na camada F3 . Por exemplo, para obter os 

pesos Top-Down de um novo nó L de E2  correspondente à célula superior esquerda 

do agrupamento 2, tem-se a expressão 

LI1OVO 
tLi =  

onde t0km  são os elementos de 1'172  e k e nt são definidos como na expressão B.2. 

Os pesos Bottom- Up para o nó L são obtidos por 

kUOVO  

- 	16 
0.5 + E Ti 

i=1 
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onde os elementos de l i  são obtidos corno se segue: 

Ti = R0(B) = Hkm i = 1 até 16. 	 (B.7) 

onde B'km são elementos da matriz R0(B), e k e 771 são definidos como na expressão 

B.2. 

Passo S. Todos os elementos da camada F3  são reinicializados com zero e o programa 

volta ao passo 1 para processar a próxima entrada. 

Desta forma, a matriz de pesos para o neurônio superior esquerdo de cada agru-

pamento de F3  é baseada nos pesos que codificaram a primeira aparição de uma 

entrada na camada E2 . Os agrupamentos da! camada F3  produzem um agrupamento 

(cluster) de nós na camada E2  com invariância a rotação e translação. 

Um diagrama com um exemplo de uma rede invariante a rotações de 90  para 

entradas com 3 x 3 pixeis é mostrado na Figura B.l. 

1.05 



A g  rap ame ala 1 	Agrupa unia 2 	 Agrupamento 3 	Agrapaanranta 4 

CAMADA P3 

2 - Traaa lada a um pixel para a direita 
3- translada i dois ptaela pala a diraiia 
4 - Tra cala da a a m piari para baias 
5 - Translada 1 era paul para baixo e um Doei para a dilata 
6- Tranalada ira, piael pala baixa e data piaria para a direita 
7 - Tra aaia da t dais pixela para baixa 
6 - Traaaiada a data piaria para baixo e erra prxai para a diraila 
a - Trana tad a 1 daia piada para da raa e rara piaa la para a direila 

Fig. Ri - Padrão para conexões de pesos entre o nó da camada E 2  que codificou 

a entrada binária e as células da camada 1, '3  em uma rede invariante a 

todas as translações e rotações por ângulos múltiplos de 90 0 .  

FONTE: Alterada a partir de ([45], p. 1435). 
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