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RESUMO

Neste trabalho é apresentado um modelo de reconhecimento de imagens digitais
bidimensionais com capacidade de deteccio invariante a rotacao e iranslacio usan-
do uma rede neural morfoldgica nio-supervisionada. Utilizando a caracteristica de
Invariancia a translagao presente nos operadores da Morfologia Matemética, é suge-
rido um mecanismo de casamento morfoldgico de padrdes baseado na comparacao
da 1magem de entrada com um conjunto de elementos estruturantes rotacionados,
permitindo a deteccao invariante a rotacao e translacao sem necessidade de uma
etapa de segmeniacdo. Um conjunto de testes foram realizados utilizando imagens

binarias e em escala de cinza.



ROTATION INVARIANT PATTERN RECOGNITION USING A
MORPHOLOGICAL UNSUPERVISED NEURAL NETWORK

ABSTRACT

This work presents the development of a rotation and translation invariant 2-
dimensional image detection system using an unsupervised morphological neural
network. Utilizing the translation invariance property of the operators of Mathe-
matical Morphology, 1t is suggested a morphological pattern-matching mechanism
based on the comparision between the mnput image and a set of rotated structu-
ring elements, making possible rotation and translation invariant image detection
without the requirement of a segmentation stage. A series of experiments were done

using binary and gray scale images.
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CAPITULO 1

INTRODUGCAO

1.1 CONSIDERACOES GERAIS

O processamento de imagens digitais ¢ uma érea de pesquisa que tem experimentado
um grande crescimento na dltima década. Dentro desta area, grandes esforgos tém

sido aplicados na tarefa de reconhecimento de padroes visuais.

O proposito do reconhecimento de padrées, conforme [1], € a realizagio do mapea-
mento de um espago de representacao para um espago de interpretacao, e um aspecto
importante é a determinacao do operador que fara este mapeamento. As técnicas
de reconhecimento de padrdes atribuem um objeto ou evento a uma dentre varias
categorias pré-estabelecidas. Jain {2] caracteriza um sistema de reconhecimento de
padroes como sendo uma regra de decisdo automatica que transforma medicoes de
um padrao em atribuicoes de classe. Os padrdes sdo reconhecidos com base nas

caracteristicas extraidas destas medicoes.

Na tarefa de reconhecimento de padroes, varias fontes de ruido podem distorcer os
dados de entrada, podendo haver significativa variacdo dentre os padrdes pertencen-
tes a uma mesma categoria, implicando em diferentes caracteristicas ou medigdes
sobre estes padrdes. Esta diferenca deve ser pequena comparada com a diferenca

cxistente entre padroes pertencentes a categorias diferentes [2].

Dentro da area de reconhecimento de imagens, uma série de dificuldades sao encon-
tradas. Além de os padrdes de entrada a serem detectados poderem estar corrom-
pidos por rufdo, muitas vezes se encontram conectados com outros objetos. Além
disso, os objetos podem se encontrar em diversos tamanhos e posigdes, podendo
haver necessidade de o reconhecimento ser invariante a transformacoes de escala,
translacao e rotacio. Dentre estes problemas, o mais complicado de se resolver,

segundo [3], ¢ o reconhecimento invariante a rotagao.
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A invarlancia a transformages em escala, rotagao e translagdo tem recebido gran-
de atencao nas tltimas décadas. Conforme [4], o problema é geralmente abordado
através de dois processos. Primeiro, um conjunto de caracteristicas com as proprie-
dades invariantes desejadas é extraido da imagem; em seguida, as caracteristicas
extraidas sio 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 transformagoes. sendo capaz de reconhecer os
padroes independente de assisténcia externa. Recentes trabalhos demonstram que

a drea permanece aberta a pesquisas [5).

A Morfologia Matematica pode ser empregada com eficiéncia em tarefas de pro-
cessamento de 1magens. As operagdes sao realizadas por meio de uma sondagem e
transformacoes de um objeto por padrdes de formas pré-definidas. Esta abordagem
é bastante adequada ao reconhecimento por casamento de padroes [6], sendo com-
putacionalmente vantajosa pelo fato de que seu formalismo permite simplificacdes

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

1.2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A seguir ¢ feita uma breve discussao a respeito das dificuldades encontradas no reco-
nhecimento de padrdes invariante a transformagoes de translagao, rotacio e escala.
No levantamento bibliografico apresentado, sao destacadas algumas das técnicas de

reconhiecimento invariante de padrdes encontradas na literatura consultada.

Muitas abordagens para deteccao de imagens invariante a transformagdes baseiam-
se em técnicas de casamento de padrées. Casamento de padroes é o processo de se
determinar a posicao de uma mascara ou modelo dentro de uma imagem, comparan-
do a diferenca entre duas janelas de casamento por meio de medidas de similaridade,
tais como a soma das diferencas absolutas de pontos ou a correlagao [8]. Em varios
metodos, a invariancia é atingida através do casamento de caracteristicas invarian-
tes da figura. em vez da propria figura. Exemplo disso sdo as expansodes circulares

harménicas [9]; [10] e [11]. Neste caso, os pontos de uma imagem de entrada sdo

20



representados em coordenadas polares f(r,#) e os coeficientes de Fourier dos circulos
de rajo r sdo calculados, sendo usada uma das componentes harménicas da imagem
teste para a correlagao com a imagem de referéncia. O modulo da correlagio entre

uma imagem e sua n — éstma componente harménica € invariante a rotagio.

Invaridncia a escala, translacao e rotacao pode ser atingida através da transformada
Fourier-Mellin. A imagem de entrada ¢ mapeada em coordenadas polares e con-
vertida para escala 10ga1‘§tmica (complez-log mapping), o que translorma variagoes
na rotagao e na escala em translagoes. A magnitude da transformada de Fourier
é invariante a translagio e pode ser usada para gerar a saida invariante as trés
transformagdes [12]; [13] e [14]. Esta forma conjunta de distorcao logaritmica com
transformada de Fourier é equivalente & transformada Mellin. No entanto, por es-
te procedimento, informacdes sobre a posicao, tamanho e orientacio do objeto sio

perdidas [13].

Segundo [16] e [17], as caracteristicas invariantes mencionadas podem nio descrever
uma imagem de maneira singular, podendo ndo haver uma correspondéncia um-
para-um entre as imagens e estas caracteristicas. O uso exclusivo da magnitude
do espectro de Fourier, com auséncia da informacao sobre fase, pode gerar falsos

reconhecimentos.

A transformada Radon tem sido utilizada para reconhecimento invariante a rotagio
e translacgdo [18] ou em conjunto com outras técnicas para extracio de caracteristicas
invariantes a rotagio, translagio e escala [19]. A transformada Radon consiste em
um conjunto de proje¢des unidimensionais de uma fun¢io bidimensional. A projegio
de uma imagem em um angulo § é a soma de todas as intensidades que se encontram
a0 longo de um conjunto de linhas paralelas com angulo # 4+ 7/2 com relacio ao
eixo z. Os dados extraidos da transformada podem ser apresentados na forma de
um sinograma, um diagrama onde cada linha contém os valores da projegao da
imagem em um determinado angulo. Translagdes da imagem sdo refletidas como
deslocamentos horizontais de cada projecdo no sinograma. Rotacdes ocasionam

mudangas ciclicas na posido das linhas. Uma correlagao invariante a translagéo e
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rotagao pode ser obtida através de uma normalizagio dos dados do sinograma [18].

Métodos como descritores Fourier [20]; [21] e abordagens sintaticas [22] e [23] detec-
tam padrées basedos 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 sithueta cujos pontos for-
mam um sinal periédico unidimensional. [ possfvel a obtencao de invariancia a
rotagao, translagdo e escala através de normalizacdes dos coeficientes de Fourier
obiidos. O reconhecimento sintatico representa a imagem através de segmentos de
reta e curvas. Em [22], a entrada do sistema consiste de uma codificacio linear
do contorno de uma figura ¢ a saida ¢ uma sentenca com descrigoes de alto nivel

produzidas por uma gramatica.

O uso de técnicas de casamento estrutural permite o reconhecimento de padrdes in-
sensivel a transformacoes geométricas e radiométricas. Asimagens sdo representadas
por um conjunto de atribntos que descrevem simbolicamente os objetos contidos na
imagem e como eles se encontram relacionados espacialmente [24]. Em [25] ¢ des-
crito um metodo para casamento estrutural de imagens de satélite. Primeiramente
as imagens sio segmentadas e os objetos extraidos sio representados por atributos
como descritores de forma e tons de cinza. Para cada imagem € feita uma descrigao
na forma de grafos direcionados com base nas relagdes espaciais entre os objetos.
Um gralo de associacao é gerado a partir das correspondéncias entre nds e arestas

de duas descrigdes ¢ o casamento € calculado através de técnicas de relaxacgio.

Momentos e fun¢des de momentos geomeétricos tém sido usados com muita frequéncia
para exiracio de caracteristicas invariantes a escala, rotagio e translacio [26]; [27];
8], [21]; [28]; [29]; [30]; [31] e [32). Reeves et al. [21] apresentam os resultados da
comparacgao entre o uso de descritores Fourier ¢ momentos para o reconhecimento
de aeronaves. Wang et al. [30] propdem o uso dos dois métodos em conjunto para a
tarefa de classificaciao de caracteres chineses. Varellaet al. [29] utilizam os valores de
funcées de momentos invariantes no treinamento de redes neurais para a classificacao

de caracteres, alertando ao fato de que as propriedades de invaridncia dos momentos
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apenas se confirmam quando aplicados a fungées continuas. Para imagens digitais

os resultados mostram variaces expressivas.

Dentre as técnicas conexionistas encontram-se as redes de terceira ordem, que codi-
ficam invariancia a escala, rotagdo e translagdo em sua prépria estrutura [33]; [34];
[35]; [4]; [36] e [37]. Nestas redes, em vez de se ter um peso para cada entrada,
triplas de pizels recebem um peso. Para uma imagem representada pelos valores
X de seus pizels, a fungao de ativacdo de um neurdnio ¢, denotada a seguir por O;,

opera sobre produtos de valores de X,

O;=f ZZZH@"L‘Z‘Y&"“X}"‘X’! ; (1'1)
R

onde f é uma funcao de ativagdo nao linear e W; é um peso do né ¢ para cada uma das
triplas. A invariancia é resultado da configuracdo dos pesos sinapticos. Os valores
de quaisquer dois pesos Wi e Wi, sdo igualados sempre que os tridngulos com
aqueles prrels como vértices possuirem os mesmos angulos internos [37] e [36]. A
mais severa limitagao deste método é que, conforme aumenta o tamanho da entrada,
o nimero de possiveis combinacdes de {riplas também aumenta. Fukumi et al. [3]
afirmam que em aplicagbes praticas, o método causa uma explosao combinatorial
de conexdes. Kwon et al. [38] sugerem o uso de mapeamento complez-log e redes
de segunda ordem invariates a translagao para obtencao de invariancia a escala e

rotacao com reducao no niimero de conexoes.

A rede neocognitron [39] foi desenvolvida com o intuito de ser um sistema com ins-
piragio hiologica para reconhecimento de padroes binarios invariante a distorgoes,
incluindo variagdes de escala ¢ translagido. Trata-se de uma rede com multiplas
camadas em que os neurdnios sao treinados para representar pequenas regices da
imagem de treinamento. Estas regioes contém tragos caracteristicos do padrio de
entrada que sio replicados em diferentes posicoes nos nds da rede. Em [40] é feita
uma expansao da rede neocognitron, para a detecgdo invariante a rotagdo por meio

de um conjunto de camadas responsdveis pela representacio rotacionada da infor-



magao contida nos nearodnios da rede. Isto confere & rede a capacidade de deteccio
invariante a escala, distor¢es, translagoes e rotacdes de aproximadamente 60°. Para

rotacoes maiores, pode-se treinar a rede com padroes rotacionados.

Abordagens conexionistas que usam extratores de caracteristicas invariantes ma-
pelam as imagens em vetores que sao reconhecidos por redes neurais com aprendi-
zado supervisionado. Tais caracteristicas podem ser obtidas por métodos ji men-
cionados, como momentos [29] e [36], ou transformada Fourier-Mellin [12] e [41];
ou através de uma rede invariante como pré-processamento. Widrow et al. [42]
apresentam um modelo que utiliza uma rede invariante baseada em agrupamentos
de neurdnios do tipo Adaptive Linear Newron (ADALINE) para gerar uma saida
invariante a translacdo e rotacao 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 sao replicados em
diferentes orientagoes e translacoes. Cada agrupamento produz um pizel de saida
invariante. Srinivasa e Jouaneh [43] aplicaram o modelo na rede Adaptive Resonance
Theory (ART1) de Carpenter e Grossberg [44], verificando, contudo, a sua dificulda-
de em responder corretamente a entradas ruidosas. Em {45] os autores apresentaram
uma variagao do sistema, em que os pesos da camada Invariante sao inicializados
com os valores treinados pela rede ART1, sendo obtidos resultados satisfatdrios.
Hosokawa et al. [46] e Fukumi et al. [47] descrevem uma variacao do sistema de
Widrow [42], usando neurdnios com fungoes sigmdides. Fukumi et al. [47] utilizam

o modelo em 1uma aplicagao de reconhecimento de moedas.

Algumas solugoes utilizam redes neurais para aprender um conjunto de exemplos de
dados rotacionados em diversos angulos, aproveitando a capacidade de generalizagao
das redes para realizar as aproximagoes corretas. Ranganath e Arun [48] e Howell e
Buxton {49] treinaram redes supervisionadas de fungédo de base radial com diversas

imagens rotacionadas e com variagoes 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 inclinagio para os padrdes de treinamento serem classificados de maneira
mvariante a rotagdo. Em geral, mm padrao ¢ treinado com diversas inclinacdes.
Quanto menor o intervalo de inclinagio, melhor a rede se comporta com eniradas
rotacionadas; porém, mais complexa ela se torna, havendo aumento no nimero de

neurdnios ou redes envolvidas no processo.

Em [50] é apresentado um sistema de reconhecimento invariante de imagens baseado
em Morfologia Matematica, utilizando um descritor de formas chamado de morpho-
logical autocorrelation transform (MAT). A MAT de uma imagem é formada por um
conjunto de fungodes de correlacao geométrica (GCF’s) que definem sua covaridncia
morfologica em uma diregao especfﬁca. O sistema invariante a rotacdo, translacao
e escala apresentado envolve uma etapa de pré-processamento para segmentacio,
localizagao da drea de interesse e normalizagio da escala da imagem de entrada. Os
valores da MAT da entrada sio obtidos e comparados com os valores extraidos do

padrao de referéncia.
1.3 PROPOSTA DO TRABALHO

O presente trabalho tem por objetivos:

o Implementar um modelo de reconhecimento morfolégico de imagens bidi-
mensionals invariante a rotacdo e transla¢io baseado no conceito de repli-
cagao de imagens apresentado por [45], usando a Rede Morfoldgica Nao-

Supervisionada (RMNS) [7].

o Comparar os resultados obtidos pelo modelo aplicado & RMNS com os ob-

tidos pelo sistema descrito em [45].
e Verificar o comportamento do sistema com entradas em niveis de cinza.

1.4 ESTRUTURA DO TEXTO

Este trahalho esta dividido em 6 ca‘pi’tulos. 0 capftulo 2 contém uma introdugio
sobre Redes Necurals Artificiais e apresenta conceitos basicos de Morfologia Ma-

teméatica, além de apresentar alguns trabalhos sobre o uso de Morfologia Matematica



em tarefas que exigem invaridncia a rotacio. Neste capitulo também ¢ descrito o
Operador de Detecgdo com Folga. Este operador é utilizado pela Rede Morfolgica
Nio Supervisionada, descrita no capitulo 3. O capitulo 4 apresenta o modelo pro-
posto para reconhecimento morfoldgico invariante a rotagao e translacao, mostrando
a forma de implementagiio deste modelo na RMNS. O capitulo 5 contém os resul-
tados de uma série de experimentos realizados com o modelo implementado. As

conclusdes do trabalho se encontram no capitulo 6.

Os Apéndices A e B contém a descri¢ao da rede neural ART1, e de uma versio da
rede alterada de maneira a englobar invariancia a rotacao e translagao. Os algoritmos
extraidos de [51] e [43], respectivamente, foram implementados em Matlab para a

comparacao de resultados com o modelo implementado sobre a RMNS.



CAPITULO 2
CONCEITOS BASICOS

2.1 INTRODUCAO

Neste capitulo é feita uma introducao sobhre Redes Nenrais Artificials e sobre Morfo-
logia Matematica, sendo dada énfase na descricao do Operador de Deteccao com Fol-
ga, que ¢ utilizado pela Rede Morfoldgica Nao-Supervisionada, descrita no capitulo
3. Ao final do capftulo sao apresentados alguns trabalhos referentes ao uso de Mor-

fologia Matematica para processamento de imagens invariante a rotagio.

2.2 REDES NEURAIS ARTIFICTAIS

Redes Neurais Artificiais (RNA’s) podem ser concebidas como uma arquitetura com-
posta por uma grande quantidade de unidades simples ativas interconectadas, as
quais sao caracterizadas por uma pequena memdria local. e processamento paralelo
distribuido, cujas bases de arquitetura e funcionamento se assemelham a estruturas
de redes dos tecidos nervosos cerebrais [52]. Pham e Lin [53] definem as RNA’s
como sendo modelos computacionais do cérebro. Embora ainda muito distantes da
complexidade de um modelo real do cérebro, este conceito é aceitavel uma vez que
as RNA’s sdo projetadas com base nos modelos de neurdnios hioldgicos apresentados
pela neurociéncia. A neurocomputacao envolve o desenho de maquinas com circui-

tos inspirados em redes neurals cerebrals, mas que nao precisam emula-las fielmente

[54].

Existem diferentes tipos de neurdnios no cérebro humano, sendo combinados em
redes responséaveis por tarefas distintas. McClelland e Plunkett [55] propdem que o
cérebro seja visto como uma rede de redes, em vez de um 1dnico sistema homogéneo.
Cada rede pode possuir uma “arquitetura” diferente, baseada em um conjunto de
nenrdnios com propriedades distintas, caracteristicas de uma parte especfﬁca do

cérebro. Esta diversidade de modelos foi o que inspirou a elaboragdo de varios
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tipos de neurdnios artificiais, sendo que o comportamento de uma rede depende

grandemente da maneira como os neurdnios se conectam e interagem entre si.

Na ultima 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 tedrico como no pratico [58]. RNA’s constituem
modelos computacionais adequados ao processamento paralelo distribuido, e sio
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
alcangado através do treinamento, sem que haja necessidade de informacées iniciais

sobre a estrutura ou parametros do sistema [33].

Esta capacidade de aprender através de exemplos, podendo modificar seu compor-
tamento em resposta ao arnbiente, é a principal caracteristica das redes neurais [38],
sendo a maior vantagem em relacdo a técnicas de programacao convencional. Pa-
ra se resolver um problema usando computagio programada é necessaria a criacio
de algoritmos e a codificagao detalhada dos procedimentos, o que em geral conso-
me tempo ¢ é uma tarefa altamente sujeita a erros. Por meio de RNA’s, torna-se
possivel a resolucio de uma série de classes de problemas, possivelmente ainda sem
algoritmos existentes, através de modelos conexionistas ja conhecidos, que resultam

em reducdo do cédigo gerado [59].

Os diversos modelos de redes neurais artificiais possuem diferentes caracteristicas
que se aplicam a resolucao de problemas que incluem reconhecimento de padrées,
controle, previsiao, otimizagdo, aproximacao de fungdes, dentre outros [60], [57] e [7].
O desenvolvimento atual de hardwares especificos para o processamento neural em
paralelo permite um alto desempenho, necessario em aplicagdes que exijam respostas

em tempo real [60].

Uma vez treinada, a resposta de uma rede pode ser insensivel a um certo grau de
variacao na sua entrada. Iista capacidade de generalizagao, ou habilidade para lidar

com ruldo e distorcdes é essencial para o reconhecimento de padroes [38].
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2.2.1 Formas de Aprendizado

Nos modelos de neurdnios artificiais, os impulsos de entrada sio operados por um
conjunto de pesos sinapticos e o resultado ¢ submetido a uma funcio que determina
qual serd a saida do neurdnio. O aprendizado em redes neurais consiste na forma
como os pesos sindpticos sdo ajustados de maneira a se alcangar a configuracio ne-
cessaria para o desempenho da tarefa desejada. Durante o treinamento, um conjunto
de dados ¢ apresentado & 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 nao-supervisionado {auto-organizagao)
(61]. Alguns autores, como Hecht-Nielsen [59], incluem ainda o treinamento gradua-

do (refor¢o).

No treinamento supervisionado, a rede recebe uma seqiéncia de exemplos de pares
de entradas e saidas desejadas. Para cada entrada Xi, una saida desejada Y; é
também fornecida. A rede busca minimizar a diferenca entre a saida obtida e a

saida desejada para uma dada entrada.

O aprendizado graduado ou por refor¢o é uma forma semi-supervisionada de trei-
namento, em que a saida desejada é substituida por uma avaliacio ou nota do
desempenho da rede em uma dada situagao. Em determinados intervalos de tempo
durante o treinamento, a rede recebe uma nota numérica que indica sua medida
de performance. Desta forma no é necessario conhecer a saida correta para cada
entrada apresentada. Destacam-se, para esta forma de aprendizado, as aplicacoes

na area de controle e otimizacao, onde nao ha meios de se saber as saidas desejaveis
[7].

No aprendizado nio-supervisionado a rede se auto modifica em resposta a entrada z,
criando sua propria representacio do padrio de entrada, sem haver necessidade de
auxilio externo. A rede pode aprender a se adaptar haseada na experiéncia adquirida

com padroes 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 Morfoldgica Nao-Supervisionada, usada neste trabalho.

As redes neurais ndo supervisionadas possuem a capacidade de auto-organizar a
informagao recebida durante o aprendizado. Certas redes podem criar represen-
tacdes das caracteristicas dos dados de entrada através de mecanismos de auto-
organizacao baseados em aprendizade competitivo, uma forma de aprendizado nio-
supervisionado em que cada padrao de entrada é associado a um neurénio, ou a um

pequeno grupo de neurénios, levando a formacéo de agrupamentos (clusters) [62].

O objetivo da competi¢éo é a determinagio do neurdnio que melhor representa o
padrao de entrada, ou seja. que possui o vetor de pesos mais préximo do vetor
de entrada, segundo uma forma de medida de distincia {usualmente a distincia

Euclidiana).

A competigao se da por meio de conexdes laterais entre neurdnios de uma camada.
Através destas conexOes, um nenrénio inibe a atividade dos outros nés da camada.
0 ncurénio vencedor & aquele que consegue inibir todos os demais. Somente os pesos
deste elemento e, em alguns casos, dos vizinhos ao sen redor, sao atualizados segundo
uma regra de aprendizado para se aproximarem mais do padrao de entrada. Isto
gera wma representagao esparsa do conjunto de padroes de treinamento. Detalhes

deste modelo e uma aplicacdo em rede neural morfoldgica sdo apresentados em [7].

2.3 MORFOLOGIA MATEMATICA PARA IMAGENS BINARIAS

Desenvolvida por George Matheron e Jean Serra por volta de 1964 na Ecole Natio-
nale Superieure des Mines de Paris, em Fontainebleau, a Morfologia Matematica
consiste em uma abordagem para o tratamento de problemas de analise de imagem
haseada na extracdo de informagoes a partir de transformacgdes de formas, atraves
de dois operadores elementares denominados dilatacdo ¢ erosao. Estes operado-

res realizam transformacoes 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 definigbes apresentadas nas proximas seqdes serdo utilizados os seguintes
conceltos, usando a notagio apresentada por {63}, onde Z é o conjunto dos inteiros,
Z* o produto cartesiano Z x Z e B ¢ um subconjunto de 7%, chamado elemento

estrufurante.

2.3.1.1 Translado por um vetor

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

coImo
B+ h={z+h|z € B} (2.1)

2.3.1.2 Transposto (reflexdo) em relagio a origem

O transposto de B, denotado por B, é definido por {64] como
B* = {-z|z € B}. (2.2)

2.3.1.3 Complemento

O complemento de B, denotado por B¢, € definido por [14] como
B® = {z|z ¢ B}. (2.3)

2.3.2 Operadores Elementares
2.3.2.1 Dilatagao

A dilatacao de um conjunto A por um elemento estruturante B em Z*, denotada

por ég(A), pode ser definida conforme a expressao:

5,(A) = {al(B' + 2) N A #0}. (2.4)
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A dilatagio de A por B consiste no conjunto de pontos = nos quais a interseccio
entre 4 e o transposto de B transladado por z é diferente de nulo. Ou ainda, o

conjunto dos centros de B que tocam o conjunto A [63].

A dilatagdo também pode ser vista como sendo a unido de todos os pontos de
uma matriz deslocada sobre os pontos do elemento estruturante ou vice-versa, como

mostrado em [63]:

o5(A) = [J(A+2) (2.5)
85(A) = (B + ), (2.6)

sendo a dilatagdo uma operacao comutativa.
2.3.2.2 Erosao

A crosdo de um conjunto A por um elemento estruturante B, denotada por zg(A),

pode ser definida conforme a expressao
ey (A) = {z|(B+2z) C A} (2.7)

Assim, a erosdo de A pelo elemento estruturante B ¢ o conjunto de pontos z tais

que B, transladado por z, estd contido em A [63].

A erosao pode também ser definida conforme [63] pela expressao:
eol(A) = (A1) (2.8)
belB
2.3.3 Deteccao de Padrdes Binarios por Morfologia Matematica
O reconhecimento de figuras bindrias por meio de Morfologia Matematica é possivel
através de um mecanismo baseado no operador de erosao. 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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o elemento estruturante sio erodidos por completo. A erosio de objetos maiores ou

1guais ao elemento estruturante geram uma mancha na posicio de sua origem.
2.3.3.1 il ou Miss

O uso de uma simples erosdo pode produzir resultados insatisfatérios no reconhe-
cimento de imagens. Na Figura 2.1, o objeto superior esquerdo foi erroneamente

detectado como sendo a figura procurada.

i elemento
* ;estruturante ¢ o .
9 —
‘ ® erosdo! ®
imagem imagem erodida

Fig. 2.1 - Utilizacao do operador de erosao como mecanismo de deteccdo de pa-
droes binarios.

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

Uma forma de se evitar tais problemas é usando-se a operagdo Hit ou Miss, de-
finida por [65] como sendo a transformagio de um conjunto X por um elemento
estruturante B, composto por dois conjuntos H e M. Sendo B centrado no ponto
z, denotando-se (H,, M), tal ponto pertence a transformacao Hit ou Miss X ® B
de X somente se H estd incluido em X e M estd incluido no complemento X¢ de

X
X®B={z|H, C X;M, C X} (2.9)

Esta transformacao pode ser expressa por meio de erosoes, como mostrado na ex-

pressao a seguir:

X®B=¢,(X)Ne,(X). (2.10)



A Figura 2.2 mostra o resultado da aplicagio de uma operacio de Hit ou Miss.
Como resultado, a imagem de saida contém somente os pontos onde o elemento
estruturante Hit esta contido em um objeto da imagem e o elemento estruturante

Marss esta contido no complemento deste objeto.

 elemento estruturante
‘ Miss
: apenas uma

—_— figura
i :/ detectada

imagem imagem transformada

Fig. 2.2 - Utilizacao do operador Hit ou Miss para deteccio de padroes bindrios.

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

2.4 MORFOLOGIA MATEMATICA EM NIVEIS DE CINZA

Nas proximas secOes sao apresentados alguns conceitos da Morfologia Matematica
em niveis de cinza, scgundo o formalismo desenvolvido por Gerald Banon descrito

em [6] e [67].
2.4.1 Conceitos Basicos

Seja Z o conjunto dos mimeros inteiros e Z2 o produto cartesiano Z x Z. Sejam
D e I dois subconjuntos de Z? (dois retangulos finitos de %2 [67]), e seja K, o
intervalo [0,m] de Z. O conjunto de mapeamentos de E em K,,, denotado por KZ,
representa o conjunto de imagens em niveis de cinza com dominio E (conjunto das

posicdes dos pizels) e escala de cinza N, (conjunto dos possiveis valores dos pizels).

2.4.1.1 Operadores Elementares da Morfologia Matematica

Seja £ um subconjunto nio-vazio de Z* e [ um numero inteiro entre 0 e m. Os

operadores &, ¢, & e £}, respectivamente, dilatacdo, erosao, anti-dilatagac e anti-
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erosao, podem ser definidos conforme [6]:

—

s =] T (211)

0 caso contrario

1 se f(z)>1

ry

I (2.12)

(M=) = { _
0 caso contrario
1 se flz) <1
() = { o=t (2.13)
0 caso contrario
se f(z l
()(a) = { Lo dla) < (2.14)

(0 caso conirario
para todo f € KE ez € E.

2.4.1.2 Janela

Sejam w; e w, dois numeros naturais. Denomina-se janela o subconjunto de Z?,

denotado por W, dado por:
W = [—wy, w1 ]x][—10q, wa] C 722 (2.13)

2.4.2 Casamento de Padroes por Morfologia Matematica

Esta secdo contém uma descricio do Operador Mortoldgico de Casamento de Pa-
drées (OMCP), apresentado em [6] e [67], e do Operador de Detecgao com Folga,

apresentado em [7].
2.4.2.1 Operador Morfolégico de Casamento de Padroes

O algoritmo para casamento de padroes, ilustrado na Figura 2.3, baseia-se na busca
de uma imagem de referéncia fi em uma imagem de busca g. A mascara fir é uma

snbimagem de f, delimitada pela janela W.
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Fig. 2.3 - Representacao esquematica para casamento de padrdes utilizando o
OMCP.
FONTE: ([6]. p.33).

() operador %, seleciona uma janela de f, gerando fir. Esta selecio pode ser feita

manualmente [67].

O operador v, gera um par de imagens, fiy e fii, a partir de fyr em KV, sendo
Fir(z) = max{0, min{m, fir(2)+ 1 }} (& € W) (2.16)
fiy(2) = max{0, min{m, fir(z) + c2}} (z € W), (2.17)

onde ¢; e ¢; (67 < ¢2) sdo duas constantes inteiras. O intervalo {1, ¢;] define uma

folga radiométrica sobre a imagem fu .

Seja G o subconjunto de Z? definido por G = D&, onde & indica a subtragao de
Minkowski [63], € [ um nimero inteiro entre 0 e m. Os operadores de K em K,
denotados por £l e §#, sao definidos por:

1 seglz+w)>1

ei(g)(z) = (2.18)

() caso contrario
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Filg)a) = | | o rwd st (2.19)

0 caso contrario
parag€ KD ex € Giparan=#Wei=1,..n

O operador ¢ de K2 em KY, denominado Operador de Casamento de Padroes, é

dado por:

=2 N (2.20)

iEn

onde os n operadores A' de K2 em KE siio dados por:

Xo= el M (2.21)

sendon=#Wer1—=1,...n

O pizel da imagem &(g) (a transformacio de ¢ € KT através de ¢) na posicio
z € (, tem como valor o nimero de pixels de g(z + w;} que se encontram no

intervalo [fiy(w;), fil:(1e;)]-

Em seguida. a imagem ¢* produzida por ¢ é submetida ao operador ¢, que encontra

seu pizel de valor maximo, produzindo a imagem h.

O operador v de K¥ em KE que localiza o nivel de cinza maximo global de uma

imagem pode ser expresso como:

S () = I se [(y) < flz) (y € E) (2.99)

0 caso contrario
para todo f € KE ez € E.

O Operador Morfoldgico de Casamento de Padrées consiste na composicdo do Ope-
rador de Casamento de Padrées (expressao 2.20) com o operador de localizacao de
nivel de cinza méximo global (expressio 2.22):

vod (2.23)
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O simbolo o denota a composicio de mapeamentos.
2.4.2.2 Operador de Detecgao com Folga

O operador de limiarizacao definido a seguir localiza padroes em imagens digitais

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

Seja I € K,,. O operador ¥$ de K2 em K, que localiza niveis de cinza maiores ou

iguais a ! € o operador dado por:

1 sedee F, fle)>1
Ui(f) = cREE )2 (2.24)

0 caso contrario

A composicao do operador de limiarizagao com o operador de casamento de padrdes

(expressao 2.20) forma o operador de detec¢io com folga [7]:
Utog (2.25)

A aplicacao da composicao VU7 ¢ ¢ sobre uma imagem g em busca de um padrao de
referéncia fiy, dado um limiar de aceitacao [, consiste na imiarizacao da imagem ¢’,
gerada pelo operador ¢, para detectar os possiveis pontos de ¢’ com niveis de cinza

malores ou iguais a [.

2.5 OPERACOES MORFOLOGICAS INVARIANTES A ROTAGAO

A morfologia matematica estuda transformacoes de imagens através de operadores
que sio invariantes a translagoes. Alguns autores tém apresentado formas de se
utilizar operadores morfoldgicos para o processamento de imagens com invariancia

a rotagao.

Em [68] é dado um exemplo de como multiplos elementos estruturantes podem ser
aplicados na extragao de objetos com diferentes orientagdes. A Figura 2.4 mostra
uma imagem que contém elipses aleatoriamente orientadas. Quatro elementos es-

truturanses sio definidos para representar quatro elipses com diferentes orientagoes.
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(@) \‘.

-« | ®

(©) .

Fig. 2.4 - (a) imagem original; (b) quatro elementos estruturantes; (c) imagem
resultante da uniao de aberturas usando os quatro elementos estrutu-

rantes.
FONTE: ([68], p.327).
A operagido de deteccio neste exemplo é a unido de quatro operagoes de abertura,
descrita pela expressao:
¥
B=J(Ao L)), {2.26)

=1

onde A é a imagem original, B é a imagem resultante, {;,7 = 1,...,4} sdo os quatro
elementos estruturantes mostrados na Figura 2.4(b), e a operacdo de abertura o é

definida como
AoKN = (A8 K)Q K, (2.27)

onde & e & sio, respectivamente, uma erosao (expressio 2.8) e uma dilatagéo (ex-

pressio 2.5).
Para criar operacoes morfoldgicas invariantes a rotagao e multiplicagao escalar, Heij-
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mans e Roerdink [69], [70] desenvolveram a morfologia polar polar morphology, obser-
vando que erosoes e dilatagdes invariantes a translagdo dependem somente da adigao
vetorial, que forma um grupo comutativo em ®? e induz translagdes de conjuntos
por vetores. Eles substituiram o grupo de translagdes em R% pelo “grupo polar”,
que é o conjunto de pontos planares representados em coordenadas polares (r,0) e
providos da operagio de grupo +p definida por (r1,01) +p (r2,02) = (r1-72,0. +8,).
As operagoes de dilatacio polar e erosio polar sdo definidas conforme as expressoes

2.28 e 2.29, respectivamente [71].

XopB= |J X4r(pN= U {{r-p0+)):(r0)cX} (2.28)

(p.\)eB (e N)EB

XopB= ) X4p(p .M = [) {(r/p,0=}):(r,0) € X}. (2.29)
(p,MEB (p.M)EB

Em [71], Maragos define a morfologia afim, invariante a rotagao, translagao e mul-
tiphcacio escalar através do uso de um grupo G = {{M,t) : M € R** det(M) #
0,t € R?} provido da operacio (L,v)* (M, 1) = (LM, Lt +v). A agao do grupo

(G, ) sobre uma imagem X C ®? é denotada por Ay na expressdo
Apry(X)={Ma+i:2€ X} (2.30)

A matriz M pode ser sempre escrita na seguinte forma:

a b rycosfth —rysinf, a,b,e,d € R
M = = : (2.31)
¢ d risinfy rpcosfs ry, 1 > 0,0, 0, & [0,2x]

Uma dilatacio afim de X por B C G pode ser definida como

Xdy B= U A(_.\_-[:t)(..y) = U {ﬂir{b' +t:x € ,-Y}. (232)
(M,)€B (M,1)eB

A erosdo afim de X por B ¢ delinida por

Xo,B= ﬂ A(A.Lf)—l(_X) = ﬂ {ﬂ-’f_lx ~M Ytz € )&’}. (233)
(M)eB (M)eB
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FEm morfologia afim, o “elemento estruturante™ B é uma colecdo de pares de
parametros (M, ).

Em [72] Roerdink propés uma extensao da morfologia para incluir invariancia a

rotagio e translagao. Alguns pontos da sua teoria sao descritos a seguir.

Seja P(M} o conjunto de todos os subconjuntos do grupo M de movimentagoes
(translagdes e rotagdes). Considerando-se o plano ®? dos nimeros reais, os elementos
de M sio parametrizados como gi g, com 2 € R2,8 € {0, 27). Um elemento do grupo
atua sobre um ponto @ = (1, 22)" da seguinte maneira:

T cosf —sinb T hy T

Y = + , T = € R: (2.34)
2 sinf cosft T2 hy T

A imagem de um ponto z € R? sob a movimentagio g € M é denotada gz.

Define-se 7, como sendo a 1inica translagao que mapeia a origem w = {0, 0) do plano

para o ponto k. Define-se também r} como sendo a rotagao do plano em torno do

ponto h € R? por um dngulo 8. O grupo de translagoes é denotado por 7', e o grupo

de rotacdes em torno da origem ¢ denotado por K.

Define-se invaridncia ao grupo M no plano ®* como sendo o mapeamento 7 :

P(R?*) — P(R?) que satisfaga

P(gX) = gp(X), VX CR? (2.35)
para todo ¢ € M, onde

gX ={gz:z € X} (2.36)

é a imagem de X sob a movimentagao g.

Para as definicdes a seguir z,y representam elementos de %2 e X,Y representam

subconjuntos de R2,
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Roerdink define operagoes de erosdo e dilatagao invariantes a rotacao e translagao
sobre P(M) (eM e &™), e mostra que pode-se construir operagbes equivalentes a
erosdes e dilatacdes invariantes a rotagio sobre P(R*) por meio de operacoes de

unido e interseccao de erosoes e dilatagoes, como mostrado nas expressoes:

g(X)=Jxe(Y) (2.37)
SHX) = X & (r)), (2.38)
rel

onde X8 (rY)e X & (1Y) sio, respectivamente, a erosio e a dilatacio do conjunto

X pelos elementos estruturantes rY e »(Y). R é o grupo de rotagdes em torno da

origem do plano. A reflexiio do conjunto Y (expressao 2.2) é denotada aqui por Y.



CAPITULO 3

REDE MORFOLOGICA NAO-SUPERVISIONADA

3.1 INTRODUCAO

Este capitulo descreve o funcionamento da Rede Morfolégica Nio-Supervisionada
(RMNS), desenvolvida por Silva [7]. Esta rede foi escolhida como mecanismo de
aprendizagem do modelo proposto como sugerido em [7] e [73]. Dentre as razoes

para a escolha da RMNS encontram-se:

Capacidade de deteccao invariante a translacao;
e Consideravel grau de insensibilidade ao contexto;

¢ Capacidade de rejeitar entradas que nao se aproximem de nenhum dos pa-

droes treinados;
o Capacidade de aprender novos padroes sem alterar os padroes ja aprendidos;

¢ Capacidade de aprendizado limitada apenas pela quantidade de memoria

disponivel;

e Robustez a ruidos na entrada controlada pelo usudrio, através do ajuste do

parametro de limiarizacao;

A RMNS é uma rede neural com quatro camadas de neurdnios que se utilizam dos
operadores morfolégicos apresentados na secdo 2.3 para a detecgdo de padroes com

representacao bindria ou em niveis de cinza, de maneira invariante a translagao.

A forma de aprendizagem é bastante semelhante ao modelo de competigdo criado por
Kohonen [74]. A rede possui também um sistema de reset similar ao da rede ARTL.
No entanto, a utilizacao de um mecanismo de pré-ativagao utilizando o operador de

deteccao com folga, faz com que a rede tenha suas proprias caracteristicas.
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A RMNS possui capacidade de associar cada padrao apresentado a uma classe ja
aprendida, ou criar uma nova classe para representar a entrada. Apods o treinamento,

0s pesos de cada neurdnio guardam a representa¢ao de uma classe aprendida.

3.2 ARQUITETURA

As duas primeiras camadas da rede compdem o mapa morfoldgico, e sdo responsaveis
pelo treinamento e detecgao dos padrdes. As duas tltimas se encarregam da recu-

peracao do padrao treinado para exibi¢io da saida.

Sejam g € K2, f € K e fi € K}, respectivamente o dominio das imagens
de entrada. o dominio dos padroes a serem treinados e o dominio dos pesos dos
neurénios morfoldgicos, definidos conforme a segio 2.4.2.1. A camada de entrada
da RMNS possul D) nds que servem para distribuir o padrdao de entrada para os
neuronios morfoldgicos da primeira camada interna (camada morfolégica). Cada
neurénio da camada de entrada possui conexao com todos os neurdnios da cama-
da morfoldgica, distribuindo cada componente do padrao apresentado a todos os
neurdnios morfologicos. Todos os pesos possuem valor 1 na camada de entrada, de

forma que os valores de entrada nao se alterem.

A primeira camada interna possui N neurdnios morfolégicos que possuem como
funcao de ativagao o operador ¥} o ¢, de deteccao com folga (Expressao 2.25). As
saidas destes neurénios sao dadas por z; € Ky, ondet = 1,..., N. A Figura 3.1 ilustra

um neurdnio morfologico.

— 4 Y . v
Os pesos wj; sao formados por fiv,, fﬁ.-](w,-) e fl_al_.-](wi) € K)Y, comj=1,.,N

¢i=1,...,n. Para as secdes scguintes, utiliza-se wj; = fir,(t;). Os neurdnios
desta camada possuem ainda duas sinapses inibidoras, com pesos w; = 1 e w, =
1, utilizadas para determinar o vencedor durante a etapa de competicao. Estes
neurdnios possuem também um limiar de ativagdo, wjo = [, onde | € K, que
determina o quiio préximo uma entrada precisa estar do padrao representado pelos

pesos do neurdnio para gque ambos sejam considerados da mesma classe.
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Fig. 3.1 - Representagdo de um neurdmo morfolégico da primeira camada interna
da RMNS.
FONTE: ([7]).

A segunda camada interna possui N nés responsaveis pela recuperacao do padrao
encontrado na camada morfoldgica. Estes neurnios recebem como entrada as saidas
z; da camada morfolégica e obtém como saida um vetor sp = (81,82, .05 5m). Os
pesos sdo dados por w;p, com 3 = 1,..., N, h = 0,..,n, wj = z; € w;, = wj; para
h £ 0. A fungdo de ativagio é dada pela dilatagio especial 6 da expressao 3.1, que
produz como saida o vetor de pesos do neurdnio da camada morfolégica que tenha

produzido saida igual a 1.

. fw, sez;=1
v, (2;) = (3.1)

7 ros
O caso contrario

A camada de saida possui apenas um neuronio, responsavel pela uniao de todas
as saidas dos neurdnios da segunda camada interna. Este neurdnio possui pesos

wy = s;, onde 5; = &fy (z;), para j = 1,..., N. A funcao de ativagdo é dada por

hy

Y= U Sq. (32)

i=1

A Tigura 3.2 ilustra a arquitetura da RMNS.
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Fig. 3.2 - Exemplo de arquitetura de uma Rede Morfoldgica Nao-Supervisionada.

FONTE: ([7}).
3.3 OPERACAO DA RMNS
3.3.1 Inicializacao

Os pesos da primeira camada sao fixados em 1, o que faz com que os sinais de
entrada ndo sejam alterados. Os pesos da camada morfologica sao inicializados
aleatoriamente, com valores dentro do intervalo utilizado pelos padroes a serem
treinados. As demais camadas nao participam da etapa de treinamento, e t€m seus

pesos estabelecidos em tempo de ativagao.

3.3.2 Treinamento

Durante o treinamento, cada neurénio da primeira camada recebe um componente
do padrio de entrada e o distribui a todos os nés da camada morfolégica, onde é
verificado se j4 existe algum né que represente o padrdo de entrada. Os neurdnios
desta camada realizam uma detecgio com folga (segio 2.4.2.2), comparando seu
vetor de pesos com a entrada recebida, dada numa folga I. Esta folga indica o grau

de similaridade entre os padrdes membros de uma mesma classe.
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Caso nao haja nenhum casamento dentro da folga I, os neurdénios morfolégicos com-

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

A competigdo é baseada na distancia Buclidiana entre a entrada z e os pesos W;:

(3:3)

O neurénio com a menor distancia é o vencedor, denotado por z7 e obtido por

||z — W] = min{||z — W; X

1. onde

| € 0o médulo de X. (3.4)

Esta competigao pode ser implementada por duas sinapses inibidoras especiais, res-
ponsaveis por evitar conflitos caso haja mais de um neurénio com a mesma distancia.
Estas sinapses sdo definidas por

1 se min{dy) > d:(Vh < 7). min{dy) > d:(Vk > 1), ecx =1
P - () > (70 < 3), i) 2 (08 > ), e

) caso contrario
onde 3 > 1, d; € a distancia entre os pesos do neurdnio e o padrao, d; € a distancia
minima dos neuronios anteriores, dj, € a distancia minima dos neurdnios posteriores,
a =1 (reset = 1) indica que o neurdnio pode ser treinado, e F(d;) € a sada do
neurdnio 7 durante a competigao. Em caso de conflito, o neurénio de menor indice

7 € declarado vencedor.

Apds a competicio, os pesos do neurdnio vencedor sao atualizados pela regra

Awg?ovo‘] _ Q‘j(mi_w(velho))zt (36)

at bk

H

w;:}OUO) — ({wg_?eihO) _I_ARTE?O?)O))

onde a é o parametro de reset, z; sao as componentes do vetor de enirada = €
47 oW o . - ¥ 1-
KW w; e K)W. e z7 € Ky. Apenas 0 neurdnio vencedor, z}, tem seus pesos atuali

zados.



A seguir é apresentado o algoritmo de treinamento da RMNS, extraido de [7].

1} Inicie os pesos com valores aleatdrios positivos. Inicializar todos os neurdnios da

QW)
—

[~
—

10)

3.3.3

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

de disponibilidade de aprendizagem) desligado;

Apresentar nova entrada z, onde = é o padrdo de entrada e é propagado para

cada neurdnio j;

Verificar similaridade entre o padrao apresentado e algum neurdnio representante

de uma classe ji treinada (Equacdo 2.25);
Caso exista representante da classe do padrdo corrente, executar o passo 2;

Verificar neurdnios disponiveis (neurénios com reset desligado). Caso ndo exista,

termina o treinamento;

Aplicar competicio para determinar menor esforco. Computar a distancia d;

entre a entrada e cada neurdnio morfolégico 7, dada pela equacao 3.3;

Selecionar distincia minima entre os neurdnios livres (competicio). Designar o

neurdnio de saida com o d; minimo para que seja 77;

Atualizar pesos e ligar reset do neurdnio vencedor. Atualizar pesos do neurdnio

7* (Equacio 3.6);
Retornar ao passo 2, caso ainda exista padrdo a ser apresentado;
Fim.

Ativagao

A etapa de ativagao da RMNS consiste na apresentagao de entradas com padroes

a serem reconhecidos pela rede. Os padroes de entrada sdo comparados com os

. L L4 - . 4 »
padrdes aprendidos pelos nés da camada morfolégica, sendo verificado qual né é

ativado para uma determinada entrada. Caso mais de um neurénio responda a um
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dado padrao de enirada, o neurdnio de menor indice ¢ escolhido. O resultado €

submetido a segunda camada interna, que recupera o padrao aprendido.

0 algoritmo de ativacio da RMNS, extraido de [7], é mostrado a seguir.

Inicializar pesos e parametros;
Apresentar imagem 2 camada de entrada;

Aplicar ativacido com o operador de deteccdo com folga, sobre a imagem de

entrada 2 com os pesos dos neurdnios da camada morfoldgica (Expressao 2.25);

Ativar segunda camada interna, responsdvel pela recuperacio de cada padrao
detectado pela primeira camada interna, com a funcdo de ativacdo dada pela

Expressao 3.1;
Apresentar o primeiro padrio detectado na camada de saida (Expressdo 3.2);
Se existe alguma outra imagem, voltar ao passo 1,

Terminar ativacao.
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CAPITULO 4

O MODELO PROPOSTO

4.1 INTRODUCAO

Neste capitulo é descrito o modelo utilizado para reconhecimento de padrdes inva-
riante a rotagao e translacdo, bem como a forma como este pode ser incorporado
a Rede Morfolégica Nao-Supervisionada, como sugerido em [73]. Em seguida é fei-
to um comentario comparativo entre a forma de invariancia implementada sobre a

RMNS e o modelo descrito em [45].

4.2 DESCRICAO DO MODELO

O modelo descrito nesta segao inspira-se no trabalho de [68] e [72] para a definicao
de operacoes de casamento de padroes invariantes a rotagao e translacio. A seguir
é apresentada a forma como sio realizadas estas operagoes sobre imagens binarias e
em niveis de cinza. A imagem de entrada € chamada de imagem de busca e o padrao
procurado é chamado de padrao de referéncia, conforme a nomenclatura utilizada

em [67].

A idéia basica consiste em rotacionar o padrao de referéncia, para que se possa detec-
tar padroes rotacionados na imagem de busca por meio de um operador morfoldgico

de deteccdo. E necessario que se possibilite o casamento com figuras rotacionadas

de maneira a levar-se em consideracao todas as posi¢oes possivels.

Uma forma de se abordar o problema € através da rotagao do padrao de referéncia
por diversos angulos, até que se completem 360 graus, sendo realizado o casamento
entre a imagem de busca e o padrao de referéncia apds cada rotagao. Uma manei-
ra de aumentar a robustez do sistema seria a definicdo de wm intervalo de rotagao
tao pequeno quanto possfvel. Contudo, isto implica em malor numero de operagoes
necessarias para se completar um giro de 360 graus. Lista solugdao pode ser compu-

tacionalmente dispendiosa, demandando muito tempo de processamento.
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Uma outra maneira de se lidar com o problema ¢ utilizar um conjunto de copias
rotacionadas de um padrao de referéncia, conforme descrito por [{45]. Seja W uma
malriz representando o padrao de referéncia. O conjunto de copias rotacionadas de
W forma uma matriz de padrdes de referéncia chamada de agrupamento invariante
a rotagao. Iste agrupamento compreende todas as rotagdes de W por angulos

multiplos de um angulo @ escolhido arbitrariamente.

Uma matriz representando um agrupamento invariante a rotagao pode ser construida,

a partir de W como se segue:

W 7“10‘(‘"{"?’) ’PQO,U'V) 'r(n—l)a(l"v) (41)

onde r (W) é a rotagao de W por um angulo ¢ - «, com ¢ =1,2,...,n — 1. Dado
que a é o intervalo de rotagao entre uma cdpia e outra, o numero de elementos
do agrupamento é dado por n = [360/a|, onde |-| representa a funcdo teto, que

retorna o maior inteiro menor do que (- + 1}.

Um sistema configurado para ser insensivel a rotagbes a cada 30°, possui um con-
junto de réplicas do padrao de referéncia rotacionado por 30°, 60°, ..., 330°, sendo

necessarias 11 rotagoes de W no total.

O processo de deteccio invariante a rotagio envolve a aplicagdo de W e de cada
rie{W) sobre a imagem de busca. Para cada inclinagio de W é produzida uma
salda. A unido das saidas obtidas produz um resultado invariante a rotagao. A

forma como isto é feito é detalhada a seguir.

4.2.1 Detecgao de Imagens Binarias

Em [68], Song e Delp apresentaram um exemplo de reconhecimento de imagens inva-
riante a rotacio utilizando muitiplos elementos estruturantes e a uniao de operagoes
de abertura morfolégica (secao 2.5). Nesta secao é descrita uma forma de se efetuar
reconhecimento de imagens binarias invariante a rotacio e translagao utilizando a

uniio de operagoes de Hit ou Miss.

]
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Seja R o conjunto das rotagdes em torno da origem do plano Z2. Qs elementos de R
sao representados por 74, com f € [0,2x], e atuam sobre um ponto z = (2, z,)! € Z2

da seguinte maneira:

1 cosf! —sind T T 5
Ty = ., = SVAS (42)
T sinf  cos# To Ty

Sejam X ¢ W dois subconjuntos de Z2. Pode-se implementar uma operacio de casa-
mento de padroes invariante a rotacio e translagao entre imagens binarias através da
unido de operagoes de Hit ou Miss entre uma entrada X e um conjunto de elementos
estruturantes gerados a partir da rotagdo de um padrao W [73]. Esta operagao é

denotada por @ na expressao

XMW= X @V =J [ew(X)(65e(X)]. (4.3)
reER reR
onde
W= {rw: we W} (4.4)

e a anti-dilatacio 6%y {X) é dada pela expressao

4 (X) = [be(X) (4.5)
O processo de detecgdo invariante a rotagao pode ser descrito pelo diagrama de

blocos de operadores morfolégicos mostrado na Figura 4.1, proposto por [73].

As interseccdes das saidas dos blocos ¢ e §* compdem as operagdes de Hit ou Miss
da entrada X pelos elementos estruturantes 7, W, com 2 = 0,1,...,n — 1 para um
agrupamento comn n elementos. A uniao das saidas gera um resultado invariante a
rotacio, uma vez que sempre que o padrdo W estiver presente na imagem de entrada,
rotacionado ou nao, pelo menos uma das operagées de Hif ou Miss produzira um

ponto no local encontrado.
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Fig. 4.1 - Diagrama de blocos morfolégicos do modelo para detecgio de imagens

bindrias.

4.2.2 Detecgao de Imagens em Niveis de Cinza

Nesta secao. o metodo descrito anteriormente é estendido para imagens em niveis
de cinza. O operador de detec¢ao binaria é substituido pelo Operador de Deteccao

com Folga (secéo 2.4.2.2).

Sejam D e E dois subconjuntos nio-vazios de Z% Seja ¢ € K2 uma imagem de
busca. Seja f € KE umaimagem de referéncia e W C E uma janela. Um elemento
de W é denotado por w e indica um ponto (wy, wsz). A restricdo de f a W, denotada
por fir € uma subimagem de f, delimitada por W. Uma operacao de detecgao
invariante a rotacio e translacio entre imagens em niveis de cinza pode ser obtida

através da unifo dos resultados da aplicacio do operador de deteccdo com folga
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entre a imagem de busca g e um conjunto de padroes de referéncia ff.,

(U7 o Q)fn( )= U (WFod)p (9) 1€ Z, (4.6)

1=0,....n—1 wt
onde fi: é uma imagem f* delimitada por uma janela V" que é equivalente a uma

rotagio da imagem fy por um angulo ¢ = - o, onde « é o intervalo de rotagao

entre ' e f'71. O niimero de padroes de referéncia ¢ dado por n = {360/¢].

A versio rotacionada fj,; de uma imagem fiy, é dada por:

fows(w}) = fipi(ria(wy)) = fiv(w;) (4.7)
onde, para wy;,wq; € W,

rio () = wj,- = (1w {cos tar) — tog;(senia), wy;{senta) + wyj(cosicr)) (4.8)

para k= #W = #Wte 5 = 1,2, ...k é a enumeracao das posicdes de W e de Wi
#W indica a quantidade de elementos de W.

A expressao 4.7 indica que o valor do nivel de cinza da imagem fiw na posigao w;

é igual ao valor encontrado na posigio ri,(w;) da imagem fij:.

A operagao dada pela expressio 4.6 produz uma salda positiva sempre que pelo
menos um dos padrdes fi,;, com ¢ =0, 1,..., n, estiver presente na entrada g. Aqui,
uma janela W é um subconjunto nio-vazio de Z? contendo a origem, e W* é obtido

a partir da rotacdo das coordenadas de W por um angulo ia.

O diagrama. de blocos de operadores morfolégicos do modelo para deteccdo em niveis

de cinza é mostrado na Figura 4.2.

Cada. bloco composto pelos simbolos & e 3! representa a aplicagdo do operador de
detecgio com folga entre a imagem de entrada g e o padrao de referéncia fir rota-
cionado por um angulo diferente. Caso um ou mais blocos produzam saida positiva,
o resultado da operagao de unido das saidas serd positivo, sendo caracterizada a

deteccio do padrao na imagem de entrada.
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Fig. 4.2- Diagrama de blocos morfoldgicos do modelo para deteccéio em niveis de

cinza.

4.3 APLICACAO DO MODELO A RMNS

Esta secao apresenta a aplicagao do modelo a RMNS, conforme proposto por {73].

Na RMNS os padroes aprendidos sao armazenados nas matrizes de pesos dos
neuronios da camada morfologica. A RMNS € treinada com os padrdes que re-
presentam os elementos estruturantes com orientacao 0°. Para incluir invaridncia a
rotacao na rede, apds o treinamento, os pesos dos neuronios morfoldgicos sdo rotacio-
nados e replicados em outros neurénios, formando diversos agrupamentos invariantes

a rotacao, aqui chamados de agrupamentos de neuronios direcionais.

Una forma de se organizar os agrupamentos é definir uma camada morfolégica em
tempo de treinamento com apenas uma coluna de neurdnios. Todos os padrdes
treinados com orientacao de 0° sio armazenados em diferentes nds dispostos nesta
coluna. Apéds o treinamento, os pesos de cada né sao rotacionados e copiados para
as matrizes de pesos de um conjunto de neurénios posicionados em outras colunas,

compondo o mapa morfolégico invariante a rotagao a ser usado na fase de ativacgao.
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A Figura 4.3 ilustra um mapa morfolgico invariante a rotagdes em intervalos de

90°.

PADROES DE
REFERENCIA
C/ 0 GRAU DE
INCLINACAD

AGRUPAMENTO
INVARIANTE A
RaTagAo

REPLICAS ROTACIONADAS

Fig. 4.3 - Exemplo de mapa morfolégico invariante a rotacao.

A Figura 4.4 mostra a aplicagdo do mapa morfoldgico invariante a rotagao na ar-

quitetura da RMNS.

Seja zi a saida do i-ésimo neurdnio da primeira camada interna, com ¢ = 1, ..., V.
Seja q = [{360/a)] a quantidade de nés de um agrupamento de neurdnios dire-

clonais. A enirada do neurénio j da segunda camada interna, denotada por z;, é

;.,j;
definida conforme a expressao
79
— .-,’
2= U i (4.9)
i=jg—{g—1)

com j = 1,..., N/gq. Para um mapa morfolégico invariante a rotagao construido con-
forme a Figura 4.3, onde os padies com inclinagio de 0° se encontram na primeira
coluna e as copias rotacionadas se encontram nas demais colunas, o pardmetro ¢
indexa os neurdnios de forma crescente da esquerda para a direita e de cima para

baixo no mapa morfologico.

A uniio de todas as saidas dos nés de um agrupamento garante que seja produzido

-1
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Fig. 4.4 - Modelo de invariancia a rotagao aplicado 3 RMNS.

oQ

uin z; igual a 1 sempre que um dos neurdnios do agrupamento detectar o padrao trei-
nado na imagem de entrada. Esta forma de agrupamento de neurbnios é semelhante

ao concelto de slabs invariaintes a rotagao e translagéo apresentado em [42].

O padrio detectado é recuperado na segunda camada interna, dilatando-se z; pelos
pesos do neurdnio com orientacao 0° da camada morfolégica. As saidas s; dos

elementos da segunda camada interna sio dadas pela expressao
85 = &y, (255 (4.10)

onde W, é a matriz de pesos do t-ésimo neurénio da camada morfoldgica, 6™ é a
dilatacio definida pela expressio 3.1 e t é sempre o indice de um neurdnio com

orientagao 0. O valor de ¢ para s; pode ser obtido por.

t=j7-q-(¢g—1), (4.11)

onde ¢ é a quantidade de nds de um agrupamento de neurdnios direcionais.
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Na Figura 4.5 é exibido um diagrama de blocos de operadores morfoldgicos proposto

por [73], que ilustra o processo de ativagao de uma RMNS com invariancia a rotagao.

o —————-
1 AGRUFAWVENTO DE NEURGHIOS
TARECEONAIS

|
! I
I[“’l'” : D€k,
| [

[wy. 1

|
|
Py
i

ou
gek?

Fig. 4.5 - Modelo morfologico da etapa de ativagao da RMNS com invariancia a

rotacao.

Os blocos U} o ¢ representam os neurdnios morfolégicos, e defectam os padroes.
No exemplo mostrado na Figura 4.5, os 2 agrupamentos de neurénios direcionais
possuem 3 elementos de processamento. O primeiro elemento de cada agrupamento
possui a representacio do padrao aprendido com inclinagao 0°. Os outros dois séo
rotacionados por angulos definidos (45 graus a esquerda e 45 a direita, por exemplo).
Uma operacgao de uniao produz uma inica saida de cada agrupamento. Caso mais de
um agrupamento produza saida positiva, a saida z de menor indice é escolhida. Os
blocos §~ realizam a dilatagao para recuperacdo do padrao detectado com orentagao

0°.
O algoritmo de ativacio da RMNS, refletindo a inclusdo de invariancia a rotagao, é
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mostrado a seguir.
1) Inicializar pesos e pardmetros;
2) Apresentar imagem a camada de entrada;

3) Aplicar ativacao com o operador de deteccdo com folga, sobre a imagem de
entrada x com os pesos dos neuronios dos agrupamentos (nvariantes da camada

morfolégica (Expressdo 2.25);

e
p—

Produzir uma dnica saida para cada agrupamento através da expressao 4.9;

5) Ativar segunda camada interna, responsavel pela recuperacdo de cada padrio
detectado pela primeira camada interna, com a funcdo de ativacdo dada pela

expressao 4.10;

6) Apresentar o primeiro padrdo detectado na camada de saida (Expressao 3.2);

-1
—

Se existe alguma outra imagem, voltar ac passo 1;

o4
—

Terminar ativacdo.

. importante ressaltar que o processo basico de ativacio da RMNS nio é alterado
com a inclusao do mecanismo de invaridncia a rotagdo [73]. A unica mudanga na
arquitetura consiste na inser¢iao da operacio de uniao das saidas de cada elemento
de um agrupamento responsavel pela representagao de um padrao e suas rotagoes.
A satda de cada agrupamento é tratada como sendo a saida de um inico neurénio

da RMNS conforme apresentada no capitulo 3.
4.3.1 Detalhes de Implementagao

Para a implementacio do método apresentado, alguns cuidados devem ser levados
em consideracio. Todas as imagens, rotacionadas ou nao, foram armazenadas em
matrizes retangulares. A rotagdo de uma matriz representando um padrao de re-
feréncia pode gerar problemas para a realizagio do casamento com a imagem de

busca. A mudanca dos pirels para novas coordenadas pode gerar o aparecimento
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de “buracos” em certas posicoes da imagem, e a perda de informagbes de algumas

partes.

Como exemplo, suponha-se que o objetivo seja verificar se o padrao mostrado na Fi-
gura 4.6a esta presente na imagem de busca mostrada na Figura 4.6b, que encontra-

se rotacionada em 13 graus.

(@) o
Fig. 4.6 - (a) Padrao de referéncia (b) Imagem de busca.

Sendo usado o modelo apresentado, o padrao de referéncia rotacionado por 15 graus,
armazenado em uma matriz com as mesmas dimensoes do padrao original, resulta

na matriz mostrada na Figura 4.7.

Fig. 4.7 - Rotaglo do padrao de referéncia.

As partes em preto nos cantos da matriz sdo pirels que possuem valor zero, e nao
devem ser considerados durante o processo de casamento com a entrada, caso con-
trario podem provocar erro na busca do padrao de referéncia, podendo nao haver
detecgio. Além disto, partes do padifo original foram deslocadas para fora dos
limites da matriz, havendo perda de informagao. Este problema ocorre com todos

os angulos ndo multiplos de 90°.

Para contornar este problema, as imagens podem ser representadas por um array

circular, conforme [47].
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A Figura 4.8 mostra a rotagio de um padréo circular. Desta forma, apos a rotagao,

todos os pirels do padrao de referéncia permanecem contidos no circulo.

Fig. 4.8 - Rotagdo de padrao de referéncia com forma circular.

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

janela circular de raio 7 € R é um subconjunto de Z* que pode ser definido por

W ={(z,y) | /2> + v < r} Yo,y € Z. (4.12)

No entanto, a representacao de padroes em um array circular pode nao ser adequa-
da em alguns casos. Algumas aplicacdes podem requerer a busca de padrdes com
formatos que nao se adeqiem a uma representagao circular. A Figura 4.11 da secao
4.3.2 mostra uma situagio em que o uso de uma janela circular é inadequado devido

a problemas de contexto.

Uma alternativa é representar os padroes em uma matriz quadrada ou retangular,
tomando certas precaucdes para a geragao das réplicas rotacionadas de modo a
evitar o problema de perda de informacao apés a rotacdo da imagem. O resultado
da rotacio de umn padrio de referéncia fi ¢ armazenado em uma matriz quadrada
M. Apds a rotagio de fiy, este deve estar totalmente contido na matriz M. A

Figura 4.9 ilustra a situagao para uma rotagao por 45°.

E necessario que M possua um tamanho tal que permita a rotagio de fw por
qualquer angulo, secm que haja perda de informagio. Obtém-se as dimensoces da
menor matriz que satisfaca esta condigio com base no comprimento da diagonal que
liga o canto superior esquerdo ao canto inferior direito da matriz que armazena fiy .

Seja Ly o numero de linhas de fiy e seja Ciy o numero de colunas de fy, pode-se
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Fig. 4.9 - (a) Padrdo de referéncia com orietagao 0°. (b) Rotagao de (a) por 45

graus.

obter o nimero de linhas (Las) e de colunas (Cys) de M pela expressao

L= Cyy = [1/1,31,. T cgﬂ . (4.13)

4.3.2 Insensibilidade ao Contexto

Em muitas aplicacoes envolvendo detecgio de padroes a dificildade nao esta apenas
relacionada com o reconhecimento de objetos individuais, mas também com a sepa-
ragao destes do contexto ou fundo da cena. Por exemplo, uma forma de se abordar
o problema de reconhecimento de palavras manuscritas ¢ segmentar os caracteres
de maneira a separa-los do que os cerca e reconhecé-los isoladamente. Um tipico
reconhecedor de textos manuscritos usa heuristicas para formar multiplos caracte-
res candidatos, cortando a palavra ou juntando tragos proximos. O reconhecedor
precisa, entéo, classificar cada candidato como um caracter ou rejeita-lo como nao
caracter. Em muitas aplicacoes é diffcil, OU Mesmo impossi’vel: conseguir heuristicas

robustas de segmentagao [76).

Virias técnicas de reconhecimento mencionadas na se¢ao 1.2 requeremn que a imagem
de entrada seja extraida de seu contexto. I o caso das abordagens que envolvem a
extracao de caracteristicas por meio de transformadas de Fourier ¢ Radon, momen-
tos, redes de terceira ordem, casamento estrutural, entre outras. Como exemplo da
complexidade desta tarefa, considerc-se o caracter chines mostrado na Figura 4.10.
Neste caso, a dificuldade se encontra em compor a figura como um todo, € nao como

trés objetos separados.
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B
Fig. 4.10 - Caracter chinés

Qutro problema ocorre quando os objetos se encontram no interior de outros, como
na Figura 4.11. No caso, o fato de o padrao interno tocar a borda da elipse dificulta

a sua extragao.

N

Fig. 4.11 - Padrao procurado inserido em outro objeto

O modelo de deteccao proposto neste trabalho contorna estes problemas por meio
do deslocamento de uma janela sobre a imagem de entrada, delimitando a regiao
sobre a qual serd aplicado o operador de detec¢ao. A janela deve ser de um tamanho
tal que contenha o padrao desejado com um minimo de informagdes sobre o fundo
da cena. Uma vez que o operador de deteccio é aplicado diversas vezes sobre a
imagem de entrada (de acordo com o nimero de padrées de referéncia rotacionados),
pode-se utilizar uma janela diferente para cada angulo de rotagiao. No exemplo da
Figura 4.12 percebe-se que ¢ possfx’el isolar o padrao intcrno por meio de janelas
com inclinacées diferentes. representadas por linhas tracejadas.

A insensibilidade do sistema descrito a variagbes no contexto esta restrita a area
da janela que delimita o padrio de referéncia. Isto significa que se houver pizels
representando o fundo da cena contidos nesta area, variagoes neste fundo na imagem

de busca serio tratadas como ruido.
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Fig. 4.12 - Extragao de objetos por miiltiplas janelas
4.3.3 Comentarios Sobre Possiveis Ambigiiidades

A possibilidade da presenca de entradas rotacionadas pode gerar ambigiidades em
um sistema de deteccao. A Figura 4.13a exibe uma letra que pode ser interpretada
como sendo um “Z” ou um “N” rotacionado por 270%. Semelhantemente, na Figura

1.13b a entrada pode representar um “W” ou um “M” rotacionado por 180°.

(a) (b)

Fig. 4.13 - Exemplos de ambigiiidades. (a) A figura pode estar representando a letra
“77 ou a letra “N” rotacionada por 270°. {b) A figura pode representar

um “W” ou um “M” rotacionado por 180°.

Nestes casos, a RMNS apresenta como saida o padrao que vier primeiro no mapa

morfologico.

Para uma aplicagdo em reconhecimento de caracteres, sugerimos uma analise con-
textual para determinar a inclinagao do texto analisado. s caracteres podem ser
extraidos do texto em uma etapa de pré-processamento da maneira apresentada em
[77]. A sua inclinagao pode ser determinada baseado na inclinagdo dos caracteres a
sta volta, caso haja uma situagao de ambiglidade. O angulo de rotagdo deve ser o

mesmo para os diversos caracteres que compoen uma pagina de texto. Um conjunto

65



de regras, semelhante ao sistema hibrido proposto por [77], pode ser utilizado para
determinar a saida correta. Ativam-se todos os neurdnios morfolégicos e, se mais
de um deles detectar o padrao de entrada, ¢ verificado o angulo de rotagao de ou-
tros padroes detectados anteriormente sem ambigiidade. A entrada €, em seguida,
submetida somente aos neurénios responsaveis pelo angulo encontrado. Apos esta

etapa, somente uma resposta € produzida [78].
4.3.4 Comparagao entre RMNS e ART1 com Invaridncia a Rotagao

Alguns comentdrios sao feitos a seguir a respeito da quantidade de memoria gasta
pela camada morfoldgica invariante em relacao a camada £ da rede ART1 modifi-

cada de [45].

No algoritmo da rede ART1 modificada, a invaridncia a translagao é atingida
também por meio da replicacao dos padroes aprendidos, sendo que cada padrao
aprendido € replicado transladado por todas as posi¢oes possiveis dentro da matriz
de pesos de um neurénio. O aumento no numero de padroes pode implicar em pro-
blemas de limitacao de memdria. Esta solucao pode tornar-se muito dispendiosa no
caso de reconhecimento de imagens de alta resolu¢do por um sistema insensivel a

pequenas rotagoes, como 1 ou 2 graus.

O Operador de Deteccao com Folga, usado na RMNS, jd possui a propriedade de
invaridncia a translacio. Sendo assim, torna-se desnecessaria a replicagao dos pa-
droes transladados no modelo proposto neste trabalho. O fato de nao ser preciso

replicar translacdes permite uma etapa de treinamento mais rapida.

A invariancia a translacio na RMNS é atingida percorrendo-se a imagem de entrada
com uma janela com as mesmas dimensdes dos elementos estruturantes, focalizan-
do a regido que serd comparada. Embora esta solucao, implementada em uma
méquina seqiiencial, exija mais tempo de processamento durante a ativacao do que
a forma utilizada pela rede ART1 modificada, ela representa uma grande econormia
de meméria no caso de imagens de alta resolucao, além de permitir a detecgao inde-

pendente do fundo da cena ao redor do objeto procurado. No caso da rede ARTI,
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& necessario que as entradas estejam separadas do contexto. Qutra diferenca € que
a ART1 trabalha apenas com padrées de entrada binarios, ao passo que o operador

de deteccao com folga pode processar padroes em escala de cinza.

No capitulo 5 é feita uma andlise comparativa entre os resultados obtidos pela RMNS

e pela rede ART1. Outros detallies comparativos podem ser encontrados em [7}.
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CAPITULO 5

EXPERIMENTOS

5.1 INTRODUCAO

Neste capitulo sdo mostrados alguns resultados obtidos com o modelo de invariancia
a rotacdo aplicado & RMNS sobre imagens bindrias e em niveis de cinza. . verificado,
através de experimentacdo, o efeito da alteracio do parametro de limiarizacio da
rede, berm como a varia¢ao da quantidade de neurdonios dos agrupamentos invariantes

a rotacao.
5.2 ESTUDO DE CASO PARA IMAGENS BINARIAS

5.2.1 Comparagao com a rede ART1

Nesta secdo é feita uma comparacao entre os resultados obtidos pela rede ART1
mvariante de [45] e pela RMNS invariante a rotacao em experimentos com imagens

binarias. Ambos os modelos foram implementados em Matlab para plataforma PC.

Para as simulagoes realizadas, utilizou-se o conjunto de treinamento mostrado em
[45], com quatro letras representadas em matrizes de $x8 pizels. Os dois sistemas fo-
ram configurados para serem invariantes a todas as transtacoes possiveis e a rotagoes

de 90°.

A Figura 5.1 mostra os resultados obtidos com arede ART1 invariante a rotagido apds
a apresentagao das letras “P7, “M”, *I{” ¢ “U”. Os quatro padroes de entrada foram
codificados em quatro categorias diferentes para uma taxa de vigilancia=0.8334. I%s-
te parametro da rede ART1, estabelecido como sendo um valor entre 0 e 1, controla
o grau de similaridade que deve ser atingido para que um padrao de entrada seja
classificado como um dos padroes previamente aprendidos. Se o valor estabelecido
nio for atingido no teste de vigilancia, a entrada é considerada uma nova classe
e codificada em um né livre da rede. Quanto mais proximo de 1 for o valor, me-

nor quantidade de ruido serd aceita na entrada. Maiores detalhes sdo descritos no
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Apéendice A. O valor 0.8334 foi escolhido por ser o menor valor com o qual a rede é
capaz de aprender estes quatro padroes sem cometer erros. As saidas indicadas na

figura representam a classe detectada.

" Eniide

Fig. 5.1 - Treinamento da rede ART1 invariante a rotagdo e translagao com entra-

das nao rotacionadas.

As Figuras 5.2, 5.3 ¢ 5.4 mostram os resultados da aplicacio de ruido do tipo “sal”
e “pimenta” (do inglés salt and pepper) em entradas rotacionadas da rede ARTI
invariante treinada anteriormente. O termo “sal” representa a ocorréncia de pontos
brancos no fundo preto, e o ruido “pimenta” ocorre quando da presenca de pontos
pretos no fundo branco. Na Figura 3.2 foi utilizada a taxa de vigilancia igual a
0.8334. Os padroes foram classificados corretamente, com excecao da letra “P7,
que possui uma quantidade maior de ruido. Neste caso, foi criada uma nova classe
para representar o padrao corrompido (erro por exclusao). Este efeito indesejavel
pode ser prevenido se nao houver neuronios disponfveis para treinamento, com ja
comentado em [7]. Desta forma, nenhuma saida é produzida. A Figura 5.3 exibe
os resultados obtidos com a diminuicio da taxa de vigilancia para 0.7. O teste de

vigilancia passa a ser menos “rigeroso”, e a rede torna-se menos sensivel a ruidos.

A rede ART1 possui problemas para lidar com ruido do tipo “sal®. A Figura 5.4
mosira os resultados de testes realizados corn entradas “salgadas™. Por mais alta que
seja a taxa de vigilincia, a rede aceita entradas com alto nivel de ruido “sal”, como
ocorreu com a letra “M” na Figura 5.4b. No experimento realizado, foi utilizada uma
taxa de vigilancia de 0.99. As entradas ruidosas foram detectadas pelos neuronios

representantes das letras “P” e “M”. Em ambos os casos a entrada foi aprovada
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Fig. 5.3 - Efeito da redu¢do da taxa de vigilancia na rede ARTI.

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

entrada.

Fig. 5.4 - Problemas com ruido “sal” na rede ARTL.

Este problema ocorre porque o teste de vigilancia é feito através da verificagao da
quantidade de pontos 1 da imagem de entrada que se encontram presentes no padrao
treinado, o que pode ser observado na expressao

N-1
=0 tnli

Loy ol (5.1)
Zi\zol Ii

onde p ¢é a taxa vigilancia, /; é o vetor de entrada e {5; é o vetor de pesos top-down

do neurdnio vencedor J da fase de competicdo (ver apéndice A). N representa o
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nimero de nés de entrada, ou o mimero de pizels da imagem de entrada. O vetor
t;; contém a representagao do padrio aprendido. Sempre que todos os pontos 1 da
imagem de entrada I; estiverem presentes no padrao treinado t; o resultado do teste
de vigilancia serd 1. Os pontos 1 a mais em ty; néo tém influéncia no resultado. O
ajuste dos pesos apés a aprovagdo no teste de vigilancia faz com que o ruido “sal”
seja “aprendido” pela rede. Isto pode ser explicado pela regra de treinamento da

rede:
tj,'(t + 1) = tji(f-)f,'. (52)

Percebe-se pela expressio 5.2 que apenas o ruido do tipo “sal” é aprendido pela

rede. O mesmo nao ocorre com ruido do tipo “pimenta”.

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

os pesos de um mapa morfoldgico composto por quatro neurénios apds o treinamento.

Fig. 5.5 - Pesos do Mapa Morfoldgico apés o treinamento.

Em seguida foram submetidas a rede entradas rotacionadas e ruidosas. A Figura
5.6 mostra os resultados obtidos com o uso do parametro de limiarizacao igual a
2 (aproximadamente 3% da quantidade de pizels da imagem). Diferentemente da
rede ART1. na RMNS o limiar de ruido é um nimero inteiro que representa uma
contagem dos pontos ruidosos da entrada. As entradas com ruido inferior a 2 pontos
produziram saidas corretas. A letra “P” na Figura 5.6d possui 3 pontos de ruido,
sendo rejeitada pela rede. Na Figura 5.7 foi utilizado um limiar de 4 pontos, sendo

aceitas entradas mais ruidosas.

O ajuste do pardmetro de limiarizacio tem efeito semelhante a variacao da taxa de

vigilancia na rede ART1. Contudo, na RMNS o limiar atua sobre a quantidade de
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Fig. 5.6 - Saidas da RMNS com invariancia a rotagao para entradas ruidosas e

rotacionadas usando um valor pequeno para o limiar de ruido.
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Fig. 5.7 - Aumento do limiar de ruido na RMNS.

pontos 0 e 1 que casam entre a imagem bindria de entrada e o padrao de referéncia,
sem que haja problemas com ruide do tipo “sal”, como pode ser visto na Iigura
5.8. Novamente fol usado um limiar de ruido de 2 pontos. As entradas com ruido

superior a este limite foram corretamente rejeitadas.

Da forma como foi implementada, durante a ativagao a RMNS testa a entrada
com os nés da camada morfoldgica e exibe como saida os pesos do primeiro né que
detectar o padrao. Esta ativagio difere da ART1, onde ocorre uma competicao entre

os neurdnios para verificar qual deles representa melhor o padrao de entrada.

Em alguns casos, quando a quantidade de ruido permitido na entrada for grande,
mais de um neurénio podem responder ao padrio de entrada, e a auséncia de uma
etapa de competicao pode causar resultados indesejados. Na Figura 5.9, a RMNS
foi ativada utilizando-se um limiar de 5 pontos. Na Figura 5.9b a entrada foi con-

siderada como sendo a letra “P”, ja que a diferenca estd dentro da margem de erro
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Fig. 5.8 - Comportamento da RMNS para entradas com ruido “sal” usando um

valor pequeno para o limiar.

permitido e a letra “P” fo1 a primeira a satisfazer esta condigao. Na Figura 5.10
é mostrado o resultado da ativagao da rede ART1 usando uma taxa de vigilancia
igual a 0.5. Neste caso ocorre uma competicao entre os neurdnios treinados e a
saida exibida representa os pesos do neurénio vencedor. Na Figura 5.10b o neurdnio
representando o padrao “U” rotacionado por 180° venceu a competicao. A mes-
ma etapa de competicao pode ser implementada sobre a RMNS se for desejado,

Lrd

conforme mencionado em [7].

Fig. 5.10 - Comportamento da rede ARTI invariante a rotagio com taxa de vi-

gilancia muito pequena.



5.2.2 Invariancia ao Contexto

Para demonstrar o comportamento da RMNS com respeito a problemas de contexto
[T}, foram realizadas algumas simula¢des usando imagens binarias de ferramentas.
A Tigura 5.11 ilustra os padroes de referéncia 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 ruido equivalente a 5% do tamanho do padrio. No caso da Figura 5.14, o fato

de o alicate estar em contato com outro objeto nao dificultou sua detecgao.

e - L

Fig. 5.11 - Ferramentas usadas para o treinamento da RMNS.

\
v ’ | ——
Padrao detectado

Fig. 5.12 - Saida da RMNS treinada com uma chave de fenda.

\
Padréo detectado

Fig. 5.13 - Saida da RMNS treinada com uma chave de boca.
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Padrin detectado

Fig. 5.14 - Saida da RMNS treinada com um alicate.

5.3 ESTUDO DE CASO PARA IMAGENS EM NIVEIS DE CINZA

Para verificar o comportamento do modelo com enfradas em niveis de cinza, foram
realizadas simulacdes com reconhecimento de faces. Um conjunto de quatro faces
para treinamento foi selecionado do MIT Face DalaBase, obtido por ftp anonimo '
Este banco de dados possui 27 imagens para cada pessoa, obtidas em trés escalas
diferentes, trés inclinacdes da cabega (centralizada, para a esquerda e para a direita}
e trés dngulos de iluminagdo. As imagens possuem resolugao de 128x120 pizels

codificados em 8 bits (256 tons de cinza).

Para as simulacdes realizadas treinou-se a RMNS com as quatro faces selecionadas
em sua posicao central (0 grau de inclinagao) e iluminagdo frontal. Foi utilizada
uma janela de 50x30 pizels posicionada manualmente sobre a imagem de maneira
a extrair a por¢ao contendo caracteristicas faciajs sem muitos dados desnecessarios,
como cabelos, fundo da cena etc. Iistas regides extraidas das 4 faces formam o
conjunto de padrées de referéncia mostrado na Figura 5.15, aqui chamadas de davidl,
jocll, thadl e robl, respectivamente. Deseja-se verificar se um destes padrdes de
referéncia encontra-se presente na imagem de entrada. Para a ativagao foram usadas
as imagens com as trés inclinagbes de cada face com iluminacao frontal. O conjunto

total de testes é mostrado na Figura 5.16.

Apds o treinamento, os pesos dos neurdnios morfologicos foram replicados em outros

Ufip://whitechapel media.mit.edu/pub/Images/
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Fig. 5.15 - Conjunto de padrdes de referéncia extraidos do MIT Face DataBase

Fig. 5.16 - Conjunto de testes.

nos com inclinagoes entre 207 e 30°, e entre 340 e 330° com intervalos de 2 graus entre
uma copla e outra. Entradas com inclinacoes ligeiramente diferentes sio tratadas
pelo limiar de ruido, que confere a RMNS robustez na deteccao de padroes pouco
. - . . .. : ]
rotacionados [7]. Inicialmente foi utilizado um limiar de ruido de 840 pontos, o que
corresponde a 33.6% dos pontos dos padroes de referéncia. Além disso, foi usada
uma folga radiométrica igual a 0.2 (para imagens com 256 mveis de cinza mapeados
entre 0 e 1). Esta folga corresponde ao tamanho do intervalo [¢q, c;] definido na

secao 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.

-1
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Fig. 5.17 - Ativagio com joel3.

Fig. 5.18 - Ativacdo com rob2.

Fig. 5.19 - Ativacdo com thad3.

Quando ativada com um padrao nao treinado, a rede nao produziu saida, como pode

ser visto na Figura 3.21.

Das 12 entradas do conjunto de testes. 9 foram classificadas corretamente e 3 nao
produziram saida (erro por exclusao), nao havendo ocorrido nenhum erro por in-

clusao {apresentacdo de uma saida errada).

O aumento do limiar de ruido para 900 pontos (36% dos pontos do padrio) diminui
a ocorréncia de erros de exclusdo. Para o conjunto de testes utilizado, obteve-se 11
classificacdes corretas e 1 entrada nao produziu saida. Contudo, o uso de um limiar
muito grande aumenta a quantidade de classificacoes erradas. A apresentagio da

entrada warve, mostrada na Figura 5.21, produziu como saida o padrao joel
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Fig. 5.20 - Ativacao com david?2.

Fig. 5.21 - Ativacao com warve.

Com o aumento do limiar, mais de um né morfoldgico podem ser “disparados” para
uma dada entrada. Neste caso, como a rede exibe como saida os pesos do neurdnio
de menor indice na camada morfoldgica. o resultado pode nao ser correto [7]. Nas
simulagdes realizadas, o limiar foi ajustado de acordo com um pequeno conjunto
de treinamento, visando apenas exemplificar a capacidade da rede de discriminar
corrctamente entradas que sejam diferentes dos padrdes treinados. Para aplicagoes
com um maior numero de padroes de treinamento, uma solugao pode ser a redugao da
porcentagem do limiar em conjunto com a utilizacao de imagens de maior resolucao.
Outra possibilidade ¢ a aplicacao de uma etapa de competigao sobre as saidas 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 VARIACAO DO LIMIAR DE RUIDO

Nesta secao sao comentados alguns resultados obtidos com a variacao do parametro
de limiarizacio da RMNS com o intuito de analisar seu efeito sobre entradas rotacio-

nadas. Para as simulacées foi utilizado um conjunto de quatro faces selecionadas do
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Manchester Face DataBase 2. As imagens originais possuem resolucio de 256x256
pizels com 256 tons de cinza. Visando reducdo de tempo de processamento, estas
imagens foram redimensionadas para 61x61 pizels. Isto resulta em um conjunto de
dados com dimensées reduzidas contendo a maior parte das informagdes relevantes.
Procedimento semelhante foi efetuado por 149]. Uma janela de 26x26 pizels foi po-
siclonada sobre as faces para extrair as regides de interesse, mostradas na Figura
5.22, aqui chamadas de manl, man2, womanl e woman®, respectivamente. Em-
bora a reducgao do tamanho das imagens possa resultar em diminuigio da taxa de
reconhecimento, o tamanho é suficiente para demonstrar os efeitos da variagao dos

parametros da rede.

Fig. 5.22 - Conjunto de padrdes de referéncia.

Inicialmente foi treinada uma KMNS com invariancia a rotagoes com intervalos
de 10°. Isto significa que os pesos dos neurénios morfoldgicos serao rotacionados
de 10 em 10 graus. No primeiro conjunto de testes deseja-se verificar o efeito da
variagio do limiar de ruido uma vez fixado este intervalo de rotacéo arbitrariamente
escolhido. As entradas para os testes sio obtidas rotacionando as imagens treinadas
por 4 angulos escolhidos entre 320° (—40°) e 40” graus. Estes angulos sdo escolhidos
de maneira a ficarem entre os intervalos {reinados. Desta forma, se os pesos estao
rotacionados em 10 e 20 graus, a entrada teste estard rotacionada em 15 graus. A
folga radiométrica foi fixada em 0.2 (para imagens com 256 niveis de cinza mapeados

entre 0 e 1).

A Figura 5.23 exibe a saida obtida da ativagdo com o padréo womani rotacionado

por 13°,

hiip://peipa.essex.ac.uk/ipa/pix/faces/manchester/
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I'tg. 5.23 - Ativagdo com woman! rotacionado por 15°.

Foram realizados testes com 7 variagdes do limiar da rede. Para cada valor do limiar
foram feitos 4 testes com cada uma das faces, num total de 112 testes. Os resultados

obtidos sao mostrados na Tabela 5.1.

TABELA 5.1 - VARIACAO DO LIMIAR

Limiar 101 115 ¢ 130 | 150 @ 162 | 180 | 210
Erros por Exclusdo | 7 5 4 4 4 2 0
Erros por Inclusdo |0 0 | 202 3 3

Na Figura 5.24 sao plotadas as quantidades de erros de exclusao e de inclusao em
fungéo da variacao do limiar. Pelos dados obtidos, percebe-se a redugao da quanti-
dade de erros por exclusio com o aumento do limiar, e em certo ponto do grafico,
redugao do erro total (inclusao + exclusao). Contudo, este aumento do limiar impli-
ca em aumento na quantidade de erros por inclusao, que podem ser menos aceitdveis

do que os erros de exclusio, dependendo da aplicagao.
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10 110 120 130 140 150 160 470 180 120 200 216
LIMIAR DE RUIDO

Fig. 5.24 - Quantidade de erros em relagio a variagao do limiar.

5.5 VARIACAO DO INTERVALO DE ROTACAO

Em seguida foram realizados testes com a variagdo do Intervalo de rotacio entre as
copias dos pesos dos nés da camada morfologica. Foi escolhido um valor fixo para
o hmiar de maneira que ndo houvesse erros de inclusiao. Nos resultados exibidos na
Tabela 5.2 e na Figura 5.25 foi utilizado um limiarigual a 115. As entradas consistem
nos mesmos padroes do Manchester Face DataBase treinados na secdo anterior,
rotacionados por dngulos entre —24° e 24° que se encontram entre os intervalos
treinados, como feito anteriormente. Foram rcalizados testes com 6 intervalos de
rotacao diferentes. Para cada intervalo foram feitos 4 testes com diferentes rotagoes
de cada uma das faces, sendo 96 testes no total. Os resultados demonstram, para este

conjunto de trcinamento, as vantagens de se utilizar intervalos menores de rotagao.

TABELA 5.2 - VARIAGAO DO INTERVALO DE
ROTACAO

Angulo entre os pesos | 20 | 4% | 6° | 8° | 10° | 12°

FErros por Exclusao 112 (3 |4 |6 8
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Fig. 5.25 - Quantidade de erros em relagio a variagdo do intervalo de rotacéo entre

os pesos dos nos da RMNS.
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CAPITULO 6

CONCLUSOES

Os esforgos desempenhados nas uiltimas décadas na tarefa de reconhecimento de
padrdes invariante a rotag&o, bem como a continuidade das pesquisas na drea de-

monstram a dificuldade do problema em questao.

Este trabalho teve por objetivo a modelagem e implementacao de um sisterma de
reconhecimento de padrées invariante a translacio e rotagao utilizando Morfologia

Matematica.

Em comparagao com outras técnicas pesquisadas, o uso de operadores morfolégicos
possui a vantagem de aliar a invariancia a translagio com a capacidade de deteccéio
de padroes insensivel ao contexto, sendo dispensada uma etapa de preprocessamento

para a segmentacao da 1magem de entrada.,

O modelo foi implementado sobre a RMNS e comparado com a variagio da rede
ART1 apresentada em [45] com imagens binarias. Embora tendo apresentado de-
sempenho semelhante com imagens com ruido “pimenta”, a RMNS mostrou-se mais

robusta do que a ART1 para lidar com imagens com entradas comn ruido “sal”.

O comportamento do sistema sobre imagens em niveis 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 utilizacao do sistema em aplicacoes reais.

Alguns experimentos com a variagao do limiar de ruido da rede e do angulo de ro-
tacdo entre os pesos dos neurdnios dos agrupamentos invariantes a rotacao fornecem
indicacdes sobre a influéncia destes pardmetros na detecgao de entradas rotaciona-
das. Em geral ¢ possfvcl aumentar o angulo entre os pesos rotacionados com o
aumento do limiar da rede, possibilitando a diminuigao da quantidade de réplicas

dos pesos na camada morfoldgica. Em futuros trabalhos, pode-se pesquisar métodos



mais precisos para a determinagao cos melhores valores para estes parametros.

Nos experimentos realizados foi utilizado um valor fixo para a folga radiométrica.

Este valor foi estabelecido com base em resultados obtidos em testes iniciais.

Uma série de heuristicas podem ser exploradas como forma de implementacio do
modelo apresentado, visando economia de meméria. Uma alternativa é a replicacio
dos padroes em agrupamentos com diversas inclinacdes, com angulos de rotacio
multiplos de um determinado dngulo ¢. Durante o processo de detecgiio, uma ja-
nela percorre a imagem de entrada em busca de padroes conhecidos. A porcio
focalizada pela janela é comparada com os padrées armazenados na matriz de ele-
mentos estruturantes. Se nao ocorrer nenhum casamento similar o bastante, dentro
do limite de erro estabelecido, a imagem contida na janela de busca é rotacionada
graus N vezes até completar o intervalo ¢ estabelecido. Por exemplo, para ¢=90°, ¢
a=30°, no caso de um sistema invariante a rotacio a cada 30°, o nimero de copias
necessarias para representar cada padrio seria 4 (0°, 90%, 180° e 270%), e o nimero
maximo de operacoes de rotagao necessirias para girar a matriz contida na janela

de busca dentro do intervalo de 90°, a um passo de 30°, seria 2 [73].

Dado o [ato de que para um grande nimero de aplicagdes a orientagao dos objetos
a serem reconhecidos sofre alteracdes relativamente pequenas em relagio a sua for-
ma padrao. pode-se implementar uma variacao deste modelo, em que cada um dos
agrupamentos possua coplas rotacionadas dos padroes, com variagao de inclinacao
em um intervalo pequeno, (-45” a 45°, por exemplo). Se, durante a ativacio, nio
ocorrer um casamento correto, significa que a imagem focalizada pode estar rota-
cionada em mais de 43° em sentido hordrio ou anti-horario, ou nao foi treinada pela
rede. E, entao, necessario realizar a rotagao da matriz contida na janela de busca
por um angulo estabelecido. Apds cada rotagao, € realizado novamente o casamento
com os padrdes armazenados. A operagio se repete até que se completem os 27(°
do intervalo entre 45° e 313° (—45Y), ou o padrio seja detectado. O padrio contido
na janela de busca pode ser rotacionado nos sentidos horario e anti-horario, alter-

nadamente, com um 4ngulo sucessivamente maior. O tempo de reconhecimento se

sl
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torna maior a medida que a inclinacio do objeto se aproxima de 180° em relacio &
imagem padrao. Objetos com inciinagio inferior a 43° podem ser detectados sem a

necessidade de rotacao da entrada.

Uma possibilidade de implementacio sobre a RMNS, mencionada em [7], consiste
na criagao de uma camada de neurdnios direcionais que sao carregados por cépias
rotacionadas dos pesos de um neurénio selecionado da camada morfoldgica em tempo

de ativacio.

Considera-se que os objetivos iniciais do trabalho foram atingidos e espera-se que o
modelo proposto possa contribuir como uma ferramenta alternativa para o reconhe-

cimento de padroes invariante a rotagio e translacio.

oo
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APENDICE A

ALGORITMO DA REDE ART1

A ART1 de Carpenter e Grossherg [44] é uma rede ndo-supervisionada que processa
padroes binarios por meio de duas camadas de neurdnios, £ e Fj, ilustradas na
Figura A.1. Cada elemento da camada F) € ligado a todos os elementos da camada
Fy por meio de conexoes sinapticas chamadas de bottorn — up e cada elemento da
camada Fy ¢ ligado a todos os nos da camada F; por meio de conexoes chamadas

de top — down. O algoritmo da rede ARTI, extraide de [51], é apresentado abaixo.

1. Inicializacdo

1+ N

0<i<N—-1 0<j;<M-1

Inicializa p, 0 <p <1

onde 1;;(t) é a conexdo top — down e b;;(t) é a conexdo bottom — up entre o nd ¢
da camada I} e o né j da camada F, no instante t. Sdo estes pesos que definem
o exemplar especificado pelo né j de saida. p é a taxa de vigilincia que determina
quao préxima uma entrada precisa estar para casar corretamente com um exemplar

armazenado. Ha M nés de saida e N nds de entrada.
2. Apresenta nova entrada

3. Calcula o matching entre a entrada e os pesos Bottom — up

N-1

i =2 bij(t)e: (A.2)
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0<; <M1

p; € a saida do n6 7 da camada F e z; é 0 4-ésimo elemento do vetor de entrada z,

que pode ser 0 ou 1.

4. Seleciona o exemplar de methor matching.

ft5. = max ;[j;] (A.3)

5. Teste

N-1

1X1 = 3"
=0

N-1

17X = Y (0
=0

T X

— > p A4
ixI (A4)

ENTAO vai para 7
SENAO vai para 6

6. Desabilita o melhor match, impedindo-o de participar do treinamento.

Faz saida do melhor match ser igual a 0. Vai para 3.
7. Adapta o melhor match

t,‘j*(t+1) = t;j,(f)t‘r{ (A(S)

L '*(t)l'i
(4 1 :
buso{1+ 1) 0.5+ 05" tiu( e
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8. Repita
Habilita qualquer né desabilitado, vai para 2.
A Figura A.1 mostra um diagrama da estrutura da rede ART1. So ilustradas apenas

algumas das conexdes entre os nés das camadas Fy e I, As conexdes bottom — up

e top — down entre estes nés sao do tipo “fodos para todos”.

CAMADA F2

SINAL DE RESET VQ O O PESOS
/ TOP-COWN
A
Y

TESTE DE
VIGILANCIA

PESOS
BOTTOM-UF

CAMADA Fi H

ENTRADA

Fig. A.1- Exemplo de arquitetura de uma rede ARTI1 com 6 nds de entrada e 4
nés de saida.

FONTE: Adaptada a partir de ([31] p.168).
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APENDICE B

ART1 INVARIANTE

Srinivasa e Jouaneh [43] acrescentaram a arquitetura da rede ART1 uma nova cama-
da (F3), formada por um conjunto de agrupamentos de neurdénios com base na rede
invariante de Widrow et al. [42]. Para ilustrar o funcionamento da rede, considere-se
uma imagem binaria de 4 x 4 pizels como entrada para a camada Fy da rede ART1.

O algoritmo da nova rede segue os seguintes passos:

Passo 1. A imagem binaria B de 4 x 4 pontos é convertida para um vetor de entrada

I com 16 posicoes e submetida a camada F da rede ARTT.

Ii= By, =1 ate 16, (Bl)

onde By, sao os elementos da imagem 5 e

¢ —1
4

k=[] 41 em=izai-1), (B.2)

O operador n[z] retorna a parte inteira de 2. Esta entrada é codificada em um né

J na camada Fy pelo algoritmo da rede ART1 mostrado no apéndice A.

Passo 2. O primeiro agrupamento da camada f3 ¢ ativado. Iste agrupamento
contém 16 células correspondendo ao mimero de pizels do vetor I. Cada célula
contém 16 unidades conectadas ao J-ésimo né na camada F3. Seja Wi a matriz de
pesos para a célula superior esquerda do agrupamento 1. Os elementos de W; sao

dados por:
Whan = tJ.Z' 7 =1 até 16. (B?))

onde o vetor £;, de 16 componentes é o vetor de pesos Top-Down, e w e k sao

definidos conforme a expressao B.2.
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As matrizes de pesos das demais células do agrupamento 1 sio construidas a partir

de W, como sc segue:

Wi T»,-l ( W ) Trs ( Wi ) . Tom ( Wi )

Ta(Wh) TnTa(Wi) ToTu(Wh) ... TnTa(Wh) (B.4)

| Tae(Wh) TaTa(Wh) ToTa(Wh) .. TonTu(Wh)

onde o operador Ty; representa a translacdo de cada linha da matriz Wy por ¢ pizels
para baixo e 1;; representa a translacdo de cada coluna de W, por 1 pizels para a

direita.

Passo 3. Agrupamentos adicionais sdo criados para se atingir invaridncia a diferentes
angulos de rotacdo. Cada novo agrupamento possul uma cdpia da matriz peso
W, rotacionada por um determinado angulo. Assim, a matriz W, de pesos do
canto superior esquerdo do segundo agrupamento serd Wy = Rp(W1), onde Ry é a
rotagdo de Wy por 0°. Os pesos dos demais neurdnios do agrupamento 2 sio obtidos
substituindo-se Wy por W; em (B.4). O mesmo é feito para os demais agrupamentos,

rotacionando-se W4 por dngulos diferentes.

Passo 4. O conjunto de matrizes de pesos criados é colocado em lugar do nd J na
camada F,. Os pesos Top-Down de um novo né L sio obtidos a partir da matriz
de pesos de seu neurdnio correspondente na camada 5. Por exemplo, para obter os
pesos Top-Down de um novo nd L de Fs correspondente a célula superior esquerda

do agrupamento 2, tem-se a expressao
1 = Wi, (B.5)

onde 1wy, sao os elementos de W, e & e m sdo definidos como na expressao B.2.

Os pesos Bottom-Up para o nd L sdo obtidos por

ouUa I;:
I = 16 ,'. (B6)
0.5+ 3 I;
i=1
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onde os elementos de I; sdo obtidos como se segue:
Ii= Ro(B) = By, =1 até 16, (B.7)
onde By sao elementos da matriz Ry(B), e k e m sao definidos como na expressio

B.2.

Passo 5. Todos os elementos da camada [ sao reinicializados com zero e o programa

volta ao passo 1 para processar a proxima entrada.

Desta forma, a matriz de pesos para o neurénio superior esquerdo de cada agru-
Y

pamento de F; € baseada nos pesos que codificaram a primeira aparicio de uma

entrada na camada F5. Os agrupamentos da camada F; produzem um agrupamento

(cluster) de nés na camada I com invariancia a rotagdo e translacio.

Um diagrama com um exemplo de uma rede invariante a rotagoes de 90° para

entradas com 3 x 3 pirels € mostrado na Figura B.1.
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Agrupamente 1 Agrupamenic 2 Agrupamento 3 Agrepamenio 4

CAMADA F2

CAMADAF2

CAMADA Fi REDE ART!

-t

- Tranelada tum pixel para a diteita

- Transada i dois pixels paia a diteila

- Translada Lum pixel para baixo

- Transtada | vm pixel para baiso & um pixel parz 2 diteita

- Transtada | ym pixe| para baixo e dofs pixels para a direits

- Translada t dois pixe!s para baixo

- Translada t dois pixels para baixo e ur pixel para a diraita

- Translada t dois pixels para baixo e dois pixzls para z direila

L I T N

Fig. B.1 - Padrao para conexoes de pesos entre o no da camada Fy; que codificou
a entrada binaria e as células da camada £ em uma rede invariante a

todas as translacoes e rotagdes por dngulos miltiplos de 90°.

FONTE: Alterada a partir de ([43], p. 1435).

106



	Capa
	Autorização para Publicação
	Lista de Distribuição de Cópias da Dissertação de Mestrado
	Sub Capa
	Ficha Catalográfica
	Folha da Banca
	Agradecimentos
	Resumo
	Abstract
	Sumário
	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Lista de Figuras
	Lista de Siglas e/ou Abreviaturas
	Capítulo 1 - Introdução
	1.1 - Considerações Gerais
	1.2 - Revisão Bibliográfica
	1.3 - Proposta de Trabalho
	1.4 - Estrutura de Texto

	Capítulo 2 - Conceitos Básicos
	2.1 - Introdução
	2.2 - Redes Neurais Artificiais
	2.2.1 - Formas de Aprendizado
	2.2.1.1 - Aprendizado Competitivo


	2.3 - Morfologia Matemática para Imagens Binárias
	2.3.1 - Conceitos Fundamentais
	2.3.1.1 - Translado por um Vetor
	2.3.1.2 - Transposto (Reflexão) em Relação à Origem
	2.3.1.3 - Complemento

	2.3.2 - Operadores Elementares
	2.3.2.1 - Dilatação
	2.3.2.2 - Erosão

	2.3.3 - Detecção de Padrões Binários por Morfologia Matemática
	2.3.3.1 - Hit ou Miss


	2.4 - Morfologia Matemática em Níveis de Cinza
	2.4.1 - Conceitos Básicos
	2.4.1.1 - Operadores Elementares da morfologia Matemática
	2.4.1.2 - Janela

	2.4.2 - Casamento de Padrões por Morfologia Matemática
	2.4.2.1 - Operador Morfológico de Casamento de Padrões
	2.4.2.2 - Operador de Detecção com Folga


	2.5 - Operações Morfológicas Invariantes a Rotação

	Capítulo 3 - Rede Morfológica Não-Supervisionada
	3.1 - Introdução
	3.2 - Arquitetura
	3.3 - Operação da RMNS
	3.3.1 - Inicialização
	3.3.2 - Treinamento
	3.3.3 - Ativação


	Capítulo 4 - O Modelo Proposto
	4.1 - Introdução
	4.2 - Descreição do Modelo
	4.2.1 - Detecção de Imagens Binárias
	4.2.2 - Detecção de Imagens em Níveis de Cinza

	4.3 - Aplicação do Modelo à RMNS
	4.3.1 - Detalhes de Implementação
	4.3.2 - Insensibilidade ao Contexto
	4.3.3 - Comentários Sobre Possíveis Ambiguidades
	4.3.4 - Comparação Entre RMNS e ART1 com Invariância a Rotação


	Capítulo 5 - Experimentos
	5.1 - Introdução
	5.2 - Estudo de Caso para Imagens Binárias
	5.2.1 - Comparação com a Rede ART1
	5.2.2 - Invariância ao Contexto

	5.3 - Estudo de Caso Para Imagens em Níveis de Cinza
	5.4 - Variação do Limiar de Ruído
	5.5 - Variação do Intervalo de Rotação

	Capítulo 6 - Conclusões
	Referências Bibilográficas
	Apêndice A - Algorítimo de Rede ART1
	Apêndice B - ART1 Invariante

