Jodo Carlos Figueira Pujol

Orientador: Arnaldo de Albuquerque Araujo

Aplicacao de Redes Neuronais no Processamento
Digital de Imagens

Dissertagcdo apresentada ao Departamento
de Ciéncia da Computagao do Instituto de
Ciéncias Exatas da Universidade Federal
de Minas Gerais, como requisito parcial
para obtencdo do grau de Mestre em
Ciéncia da Computacao

Belo Horizonte

Margo de 1994



<7/Z;uef @rﬂ(/g’a’m&nz‘w’ ao ﬂfy[é&mr z;férndftﬂp de ;féfé'uyueryue
;fcrmg/b Jaefmf ngeaz‘é"eo‘ & Crilicas, e acs nes cofceymf Jae/a g/u(fa na

revisio do texto.

i



INDICE

1 Introducao

1.1 Objetivo
1.2 Organizag¢do do trabalho

2 Redes neuronais

2.1 Conceitos basicos
2.1.1 Neuro6nio
2.1.2 Conexdes
2.1.3 Funcionamento
2.1.4 Determinagao dos pesos
2.2 Perceptron multicamadas
2.2.1 Topologia
2.2.2 Algoritmo de treinamento backpropagation

2.3 Mapa auto-organizativo

2.3.1 Mapa auto-organizativo de Kohonen
2.3.2 Mapa para aprendizado competitivo sensivel a freqliéncia

2.4 Rede de Hopfield

2.4.1 Condigdes de estabilidade Cohen-Grossberg
2.4.2 O modelo de Hopfield

2.5 Conclusio

3 Processamento digital de imagens

3.1 Conceitos basicos e terminologia
3.2 Compressao

3.3 Detecgao de bordas

3.4 Restauracao

3.5 Conclusao

il

10

10

14

14
16

18

19
22

23

23
23

27

28

28
29
31
32
35



4 Aplicacao de redes neuronais em PDI
4.1 Compressao de imagens por perceptron multicamadas

4.1.1 Compressao de imagens em niveis de cinza
4.1.2 Compressao de imagens coloridas

4.2 Quantizagao vetorial
4.3 Deteccao de bordas por perceptron multicamadas
4.4 Deteccao de bordas por rede de Hopfield
4.5 Restauracao de imagens por rede de Hopfield
4.5.1 Representacdo da imagem
4.5.2 Estimativa dos parametros do modelo
4.5.3 Restauracao
4.5.4 Algoritmo pratico

4.6 Conclusao

5 Implementacio dos algoritmos

5.1 Introducao
5.2 Perceptron multicamadas para compressao de imagens

5.2.1 Implementacao
5.2.2 Resultados

5.3 Mapa auto-organizativo

5.3.1 Implementagao
5.3.2 Resultados

5.4 Deteccao de bordas por perceptron multicamadas

5.4.1 Implementagao
5.4.2 Resultados

5.5 Conclusao

6 Conclusao

Referéncias bibliograficas

v

36

36

36
39

40
41
43
45
45
46
49
51

52

57

57
58

58
62

71

71
73

78

78
79

83

85

87



LISTA DE FIGURAS E TABELAS

FIGURAS

Estados da rede de Hopfield para deteccao de borda

Funcao sigmoide tipica

Imagem degradada por turvamento uniforme e ruido de quantizagao

Imagem original

Imagem real colorida em 24 bits e mapa de bordas gerado pela rede neuronal
Imagem real em tons de cinza e mapa de bordas gerado pela rede neuronal
Imagem restaurada pela rede neuronal

Imagem restaurada por filtro inverso

Imagem sintética em tons de cinza e mapa de bordas gerado pela rede neuronal
Imagens coloridas decodificadas por quantizagao vetorial

Imagens coloridas descomprimidas por perceptron multicamadas

Imagens em tons de cinza decodificadas por quantizagdo vetorial

Imagens em tons de cinza descomprimidas por perceptron multicamadas
Imagens coloridas tratadas em 24 bits utilizadas nos treinamentos

Imagens em tons de cinza utilizadas nos treinamentos

Imagens coloridas em 24 bits utilizadas nos testes de compressao/descompressa
Imagens em tons de cinza utilizadas nos testes de compressao/descompressao
Mapa auto-organizativo de Kohonen

Modelo do neurdnio

Padrdes de borda e padrdes que ndo representam borda

Perceptron de camada tinica separa um vetor de entrada em duas classes A ¢ B
Perceptron multicamadas, uma rede com realimentagdo para frente
Reconhecimento de caracteres pela rede de Hopfield

Rede de compressao e rede de descompressao

Rede de Hopfield, uma topologia com realimentagao total

Tipos de regides que podem ser separadas por perceptrons

44

54
53
82
79
56
55
80
77
70
76
69
63
64
65
66
21

42
13

26
38

15



TABELAS

Resultados da descompressao  por
convencionais, referentes a Figura 19a

Resultados da  descompressdao por
convencionais, referentes a Figura 19b

Resultados da descompressao  por
convencionais, referentes a Figura 18a

Resultados da  descompressdao por
convencionais, referentes a Figura 18b

peceptron

peceptron

peceptron

peceptron

multicamadas

multicamadas

multicamadas

multicamadas

algoritmos
67

algoritmos
67

algoritmos
68

algoritmos
68

Resultados da descompressao por mapa auto-organizativo, referentes a Figura 19a 74

Resultados da descompressao por mapa auto-organizativo, referentes a Figura 19b 74

Resultados da descompressao por mapa auto-organizativo, referentes a Figura 18a 75

Resultados da descompressao por mapa auto-organizativo, referentes a Figura 18b 75

vi



RESUMO

Neste trabalho, ¢ discutida a aplicagdo de redes neuronais no processamento
digital de imagens, mais especificamente, em compressdo de imagens,
quantizagdo vetorial, restauracdo de imagens e detec¢do de bordas. Sao
apresentados os conceitos fundamentais de redes neuronais e algumas das
topologias basicas, tendo em vista as aplicagdes mencionadas. Sao discutidos os
modelos de perceptron multicamadas com algoritmo de aprendizado
supervisionado backprogation, uma topologia para aprendizado competitivo e a
rede Hopfield. Sao apresentadas as aplicacdes destes modelos em
processamento digital de imagens, bem como a implementacdo dos algoritmos
e os resultados obtidos.

ABSTRACT

In this work applications of neural networks to image processing are presented,
more specifically, to image coding, vector quantization, image restoration and
edge detection. The fundamentals of neural networks and some topologies are
discussed concerning the mentioned applications. The multilayered perceptron
model with the backpropagation supervised learning rule, a topology for
competitive learning, and the Hopfield network are discussed. The application
of these models to digital image processing, the implementation of the
algorithms and the results obtained are presented

vil



INTRODUCAO

1.1 Objetivo

Os computadores digitais convencionais sdo muito bons em executar tarefas bem
definidas, com grande velocidade e precisdo muito acima da capacidade humana
como, por exemplo, inverter uma matriz. As instru¢des sdao executadas
seqiiencialmente uma de cada vez. Esta abordagem tem sido estendida pela
introducao de processamento paralelo [HUSSAINII].

O cérebro humano, por outro lado, tem excelente performance em tarefas como visao,
percep¢do da comunicacdo oral e auditiva, além do reconhecimento de complexos
padrdes espaciais e temporais, inclusive na presenga de ruido, de dados distorcidos ou
incompletos [WIDROW90].

Curiosamente, os circuitos eletronicos sdo varias ordens de grandeza mais rapidos do
que os neurdnios do cérebro. Contudo, o cérebro humano utiliza paralelismo em larga
escala. Milhdes e até mesmo bilhdes de neurdnios sdo usados simultaneamente para
resolver problemas complexos [SIMPSON90].

Definir o conceito da letra A, nas suas mais diversas variagdes, a partir de conceitos
de alto nivel como tangentes, angulos, numero de buracos, momentos e outros, ¢ uma
tarefa dificil e de resultados limitados. No entanto, qualquer pessoa ¢ capaz de
reconhecer facilmente a letra A, mesmo quando esta esta incompleta. Isto porque as
pessoas foram naturalmente treinadas desde criancas, a verem e classificarem os
diversos tipos de letras nas mais diversas formas e contextos. As pessoas t€ém formado
internamente um conceito do que seja a letra A, conceito este que ndo ¢ facilmente
quantitativamente representado.

Técnicas de inteligéncia artificial se utilizam da manipulacdo simbdlica, da logica e da
base de conhecimento. Os sistemas especialistas sd3o um exemplo deste tipo de
abordagem [CHARNIAKSG6].

Ha grande interesse na utilizacdo de ferramentas matematicas como fractais, redes
neuronais e logica nebulosa em processamento de imagens. Em particular, rede

neuronal ¢ uma ferramenta que tem sido aplicada em dareas tdo diversas quanto
[SIMPSONO90], [BRESSLOF91]:

* medicina
analise de radiografias, diagnostico de  doengas, identificagdo de células,
simulacdo de  fungdes cerebrais;



* geologia
caracterizacao de rochas, prospeccao mineral, sensoriamento remoto;

* transporte
escalonamento de horarios e rotas;

* defesa
deteccao de alvos, classificag¢do de sinais de radar;

* telecomunicacoes
compressao de dados, reconhecimento de voz ;

* esportes
previsao de resultados;

e economia
previsao de mercado aciondrio, taxas de juros, analise de crédito;

* entretenimento
efeitos especiais, animacao;

* roboética
visdo computacional, controle de manipuladores, analise de situagdes;

* controle de processos
simulagdo de processos quimicos, processamento de sinal, diagndstico de falhas;

e ciéncia dos materiais
analise de texturas e fases.

Pode-se observar por estes exemplos que redes neuronais representam um campo
multidisciplinar envolvendo pesquisadores de diversas areas como: neurociéncia,
fisica, matematica, psicologia e ciéncia da computagao.

Isto vem demonstrar a enorme importancia do estudo de redes neuronais, o que
motivou o desenvolvimento deste trabalho sobre a sua aplicagdo em processamento
digital de imagens e a implementacao de alguns algoritmos como ponto de partida
para pesquisas futuras.



1.2 Organizag¢ao do trabalho

No capitulo 2, sdo apresentados os conceitos basicos de redes neuronais (RNs) e
algumas topologias e paradigmas de RNs, tendo em vista as aplicagdes apresentadas
neste trabalho. Em primeiro lugar, ¢ apresentado o paradigma do neurdnio artificial. A
seguir, sdo discutidas as topologias do perceptron multicamadas (para aprendizado
supervisonado), do mapa auto-organizativo (para aprendizado competitivo) e da rede
de Hopfield (para problemas de otimizagao).

No Capitulo 3, sdo apresentados alguns conceitos basicos de processamento digital de
imagens (PDI), detec¢ao de bordas, compressao e restauragao de imagens.

No Capitulo 4, sdo discutidas as aplicagdes do perceptron multicamadas em
compressdo de imagens e detec¢do de bordas, do mapa auto-organizativo em
compressao de imagens e da rede de Hopfield em restauragdo de imagens e detecgdo
de bordas.

No Capitulo 5, sdo apresentadas as implementacdes de alguns dos modelos discutidos
e os resultados obtidos nas aplicacdes. De modo a permitir a avaliagdo dos resultados,
estes sdo comparados com os obtidos por métodos convencionais de PDI.

No Capitulo 6, s3o discutidas perspectivas de aplicagdes futuras e novos
desenvolvimentos.

As referéncias bibliograficas incluem livros e artigos de revista que direta ou
indiretamente contribuiram com idéias para este trabalho.

Ao longo de todo o texto procurou-se manter uma notacdo uniforme, mesmo em
detrimento das usuais da literatura ou das originalmente presentes nas referéncias, de
modo a facilitar o seu entendimento como um todo.

O trabalho ndo ¢ uma simples reunido de métodos e resultados, procurou-se fazer um
desenvolvimento logico para se atingir o objetivo de demonstrar as aplicagdes de
redes neuronais em processamento digital de imagens.



2

Redes neuronais

2.1 Conceitos basicos

Redes neuronais artificiais sdo estruturas computacionais que consistem em um
grande numero de unidades processadoras simples, chamadas neurdnios ou nodos,
interconectados numa forma inspirada nos neurdnios do cérebro e suas ligacdes.
Alguns autores preferem o termo neural [GORNI93] no Ilugar de neuronal
[CARVALHOO1]. Neste trabalho, ¢ utilizado o segundo termo.

Numa rede neuronal, um grupo de neurénios de entrada recebe informa¢des do mundo
exterior. Estes neurdnios estdo conectados a outros escondidos que, por sua vez, estao
conectados a outros neuronios de saida. Cada conexdo, também chamada de sinapse,
tem um peso associado. Dependendo do valor destes pesos, os neurdnios de saida sdo
mais ativados ou ndo. Através de um processo de treinamento, estes pesos sao
ajustados de modo que a rede aprende a responder adequadamente a estimulos de
entrada.

O conhecimento pode ser representado na rede como padrdes de atividade distribuida
entre muitas unidades, ¢ uma unidade pode tomar parte em diversos padroes
diferentes. Em outras palavras, redes neuronais combinam uma arquitetura altamente
paralela com uma forma distribuida de representagao de conhecimento. Sao formas de
se extrair informacdo difusa ou indeterminada, a partir de um conjunto de dados
previamente escolhido. S3o modelos indicados para tratar de sistemas abertos ou
complexos, pouco conhecidos e que ndo podem ser adequadamente descritos por um
conjunto de regras ou equacdes. Sao indicadas para aplicacdes que requeiram
tolerancia a falhas, deteccao de padrdes, diagndstico, abstragdo ou generalizagcdo, onde
haja dados com ruido, incompletos ou distorcidos [WIDROW90].

O conhecimento numa rede neuronal ndo estd armazenado em locais determinados.
Nao ¢ possivel olhar num endereco de memoria e verificar o conteudo de uma
variavel. O conhecimento esta armazenado na topologia e nos pesos.

Nao hé, em tese, necessidade de se determinar a priori quais variaveis ou parametros
sdo importantes, pois as redes neuronais tendem a extrair informagdes da estatistica
dos dados.

r

Sempre que possivel, ¢ conveniente comparar os resultados obtidos pelas redes
neuronais e pelos modelos convencionais.



As redes neuronais podem ser implementadas em software ou hardware. Existem
placas comercias para PCs ou estagcdes de trabalho. A perspectiva atual ¢ da sua
implementagdo em circuitos digitais de integragdo em larga escala, visando a
velocidade de processamento e o uso de arquiteturas paralelas [HUSSAINO1].

E comum a utilizagdo dos termos computagdo paralela distribuida ou connectionist
computing para denominar o tipo de abordagem das redes neuronais [HERTZ91],
[JONES87], [LIPPMANNS7].

Ha varios tipos de redes neuronais, cada uma indicada para certo tipo de aplicagdo.
Contudo todas tém trés elementos em comum: elementos processadores distribuidos
(neurdnios), as conexdes entre eles (topologia) e a técnica de determinagdo dos pesos.

As redes neuronais operam em duas fases:

* a fase de determinagdo dos pesos - que pode ser demorada, quando houver
necessidade de um treinamento;

* a fase de producdo-uma vez determinados os pesos a rede pode ser usada
para classificar ou armazenar padrdes e resolver problemas de otimizagao.

2.1.1 Neuronio

O neur6nio ¢ o elemento processador da rede neuronal (ver Figura 1)
[LIPPMANNS 7]. Cada neuronio gera uma saida a partir da combinagdo de sinais de
entrada recebidos de outros neurdnios com os quais estd conectado, ou a partir de
sinais externos. O sinal de saida ¢ o resultado da aplicacdo da funcdo de transferéncia
[HERTZ91] (também chamada de funcdo de ativacdo) [ZURADA92] sobre a
combinagdo dos sinais de entrada. O estado do neuronio € representado pelo seu sinal
de saida.

O sinal de entrada total do neurdnio ¢ obtido pela combinagdo linear dos sinais
recebidos:

w=) vt A, (2.1.1-1)
;

1] 1A
ondeu; = entrada total do neurénio i;

= saida do neurdnio j;

Vj =
wij = peso da conexao entre os neurdnios i € J;
A, = termo de bias do neurdnio i.



O peso da conexao representa uma forma de ponderacao do sinal recebido. Em alguns
modelos, um termo de bias ¢ introduzido como mais um sinal recebido. Isto pode
representar um limiar de estimulo. De qualquer modo pode ser tratado como mais um
sinal de entrada constante com valor unitario e peso igual a A. Este modelo representa
o paradigma do neurodnio artificial.

A funcdo de transferéncia transforma o sinal de entrada em sinal de saida. Assim, a
saida de um neurdnio qualquer ¢ dada por:

v = flw,
onde /¢ a fun¢do de transferéncia.

Existem diversas formas desta fun¢do. Duas das mais comuns sdo a fun¢do degrau e a
sigmoide.

A fungdo degrau produz apenas dois valores de saida, em geral 0 ¢ 1. E uma fungéo
descontinua, em que a soma ponderada dos sinais de entrada ¢ comparada com um
limiar. Se a soma for maior que este limiar o neurdnio dispara, isto ¢, gera um sinal de
saida, caso contrario ndo. Ou seja, o neurdnio terd apenas dois estados.

A funcdo sigmoide (ver Figura 2) ¢ continua, ndo decrescente e suave, produzindo
valores num intervalo limitado. Em geral este intervalo ¢ (0,1) ou (—1,+1). Tangente
hiperbolica ¢ um exemplo. E utilizada em processamento de sinais continuos.
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Figura 2. Funcdo sigmoide tipica.



2.1.2 Conexoes

Os neurdnios podem estar conectados de forma total ou parcial. As conexdes podem
ser bi ou unidirecionais, isto €, um neurdnio a pode receber sinal de um neurdnio b e
vice-versa (ou nao).

No caso de conexao parcial, em geral ha um sentido de fluxo de dados e os neurdnios
estdo divididos em camadas. Sdo as redes de alimentacdo para frente, as quais sdo
muito utilizadas em problemas classificatorios. O perceptron multicamadas
[ZURADA92] ¢ um exemplo deste tipo de rede (ver Figura 3). Este modelo ¢
discutido na Sec¢ao 2.2.

No caso da conexao total, ndo hé sentido de propagacao dos sinais, uma vez que todos
os neuronios estdo conectados entre si em ambos os sentidos. Sdo em geral utilizadas
em problemas de otimizacdo. A rede de Hopfield [ZURADA92] ¢ um exemplo de
modelo com conexao total (ver Figura 4). Este modelo serd discutido na Secao 2.4.

Os neurdnios podem estar divididos em camadas, com conexao total unidirecional (da
entrada para a saida da rede) entre as camadas. Pode haver ou ndo conexdo dentro de
uma mesma camada ou mesmo de um neurdénio consigo proprio, gerando um auto-
estimulo. Pode haver uma, duas ou mais camadas. No caso de mais de duas, as
camadas entre as de entrada e de saida sdo chamadas de escondidas.

Cada conexdo tem um peso. Quando o peso € positivo a conexao ¢ dita excitativa,
quando for negativo ¢ dita inibitoria.

Ha modelos que apresentam realimentacdo da saida para a entrada da rede, sdo as
chamadas redes recorrentes.

Em outros modelos, neurdnios vizinhos competem através de interacdes laterais
mutuas e se adaptam progressivamente como classificadores de diferentes padroes de
sinais de entrada. E o caso dos mapas auto-organizativos. Este modelo é discutido na
Sec¢do 2.3.

Enfim, as conexodes definem a topologia da rede.



sinais sinais
de de
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Figura 3. O perceptron multicamadas, uma rede com alimentacdo para frente.
( Fonte: [TAGLIARINIOL] )

Figura 4. Rede de Hopfield, uma topologia com realimenta¢do total. ( Fonte:
[GORNI93])



2.1.3 Funcionamento

Além dos neurdnios e da topologia, a rede deve ter entrada e saida. Os dados de
entrada podem ser apenas a intensidade dos pixels como, por exemplo, em
reconhecimento de caracteres, ou ainda caracteristicas de objetos.

Na rede totalmente conectada, todos os neurdnios sdo de entrada e saida. Isto significa
que a saida da rede ¢ representada pelo estado de todos os neurdnios. Normalmente,
os neurdnios sdo inicializados e a rede percorre em ciclos interativos o seu espaco de
estados até atingir o equilibrio. Na rede de Hopfield, este equilibrio ¢ definido a partir
de uma fun¢ao nao-crescente dos estados dos neuronios (uma fungdo de Lyapunov do
sistema [ESGOLTS70]), a qual deve ser minimizada.

No caso da rede parcialmente conectada, alguns neurdnios sdo de entrada e outros de
saida. Os de entrada recebem os sinais do mundo exterior, os de saida transmitem
sinais para o exterior. Isto pode ser comparado com o cérebro, que recebe estimulos
externos através dos sentidos, processa-os e devolve uma resposta.

As redes podem operar paralela e assincronamente [LIPPMANNS7]: paralelamente,
uma vez que alguns neurdnios podem depender apenas da saida de apenas alguns
outros ( na conexdo parcial cada camada pode ser processada em paralelo) e
assincronamente, pois pode ndo haver seqiiéncia determinada de processamento (o
caso da conexao total, por exemplo) e pode haver processamento aleatério dos
neurdnios (no caso da conexao total, em cada ciclo iterativo um nimero aleatorio de
neurdnios pode ser atualizado em ordem também aleatoria).

O resultado do processamento pode ser a propria saida dos neuronios, ou esta pode ser
mapeada ou classificada em categorias, através de uma tabela de conversao.

Implementagdes em software ou hardware podem explorar o paralelismo e aumentar
a velocidade de processamento.

2.1.4 Determinacado dos pesos

Os pesos das conexdes precisam ser determinados para que a rede responda
corretamente a dados de entrada. Isto pode ser feito através de um processo de
treinamento (também chamado de aprendizado) ou ndo.

As técnicas de treinamento utilizadas para modificar os valores dos pesos podem ser
classificadas em supervisionadas e nao-supervisionadas [BRESSLOF91].
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Os algoritmos supervisionados trabalham em fun¢do de uma saida desejada. Um erro
¢ calculado a partir da saida desejada e daquela gerada pela rede. O erro quadratico
médio ¢ uma medida muito usada. Este erro € propagado para tras na rede e os pesos
sdo ajustados para diminui-lo. E um processo iterativo, em geral bastante demorado.
O algoritmo deste tipo mais usado atualmente é o de backpropagation [ZURADA92],
o qual ¢ discutido na Se¢ao 2.2.

Os algoritmos ndo-supervisionados trabalham em funcdo de erros calculados
internamente, sem considerar uma saida desejada. A rede ndo tem indicacdo do
resultado esperado. Estes algoritmos tendem a agrupar os dados de entrada em grupos
representativos ou categorias. Algoritmos de aprendizado competitivo pertencem a
esta classe de algoritmos e sdo indicados para quantizacao vetorial. O mapa auto-
organizativo de Kohonen [LIPPMANNS87] ¢ um exemplo deste tipo de algoritmo e ¢
discutido na Sec¢ao 2.3.

No caso da rede de Hopfield [ZURADA92], ndo ha um processo de treinamento, os
pesos sao calculados a partir de dados de entrada e permanecem fixos. Este caso ¢
discutido na Sec¢ao 2.4.

Para ilustrar o processo de treinamento supervisionado, considere-se o caso do
perceptron de uma camada [LIPPMANNS7]. Este perceptron deve decidir se um
padrdo de entrada pertence a uma classe 4 ou B.

O tnico neuroénio calcula a soma ponderada dos sinais recebidos, subtrai um limiar A
e passa o resultado por uma funcao de transferéncia discreta com valores -1 e +1. A
decisdo a ser tomada ¢ associar a resposta +1 com sinais de entrada da classe 4 ¢ -1
com sinais de entrada da classe B.

Uma maneira de visualizar o comportamento da rede ¢ construir um mapa de decisao
no hiperespaco dos sinais de entrada. Estas regioes de decisdo determinam quais
sinais de entrada correspondem a classe 4 e quais a classe B ( ver Figura 5).

O perceptron forma duas regides separadas por um hiperplano. Estas regides
aparecem na Figura 5 como uma linha reta quando h4 apenas dois sinais de entrada.
Neste caso, sinais acima da linha divisoria correspondem a classe A4 e aqueles abaixo a
classe B. Naturalmente, a equagdo da reta depende dos valores dos pesos, os quais
precisam ser determinados em fungdo de uma boa separabilidade das regioes.

O procedimento original para ajustes dos pesos do perceptron foi desenvolvido por
Rosenblatt [ROSENBLATT®62]. Este procedimento pode ser descrito como:

passo 1. inicializar pesos wi(t), 0sj sN e limiar A com valores aleatdrios pequenos
wj(t), A e N sdo o peso do sinal j na iteragdo ¢, o limiar do neurénio e o numero
de pesos, respectivamente;

passo 2. entrar com novo conjunto x(z) de sinais de entrada e saida r(?) desejada

X(t) = (x1(1).x5(1),...xN(1);

11



passo 3. calcular a saida do neur6nio
u=L W) 5 + A (2.1.4-1)
v(t) =f(u(t);

passo 4. ajustar os pesos
desvio(t) = r(t) — v(t);
wj(t+1) = wj(t)+l7[desvio(t)] xj(t),para todos os N pesos; (2.1.4-2)

+ 1 parasinaisdeentrada daclasse A
= {

- 1 parasinaisde entrada da classe B

n € um fator de corre¢do menor do que 1;
passo 5. retornar ao passo 2.

Obviamente, os pesos ndo sao ajustados quando a saida calculada for igual a desejada.
A iteracdo deve continuar até que o desvio seja suficientemente pequeno para todos os
conjuntos de dados de entrada.

O valor do fator de corre¢ao deve ser ajustado em fungdo da velocidade de
convergeéncia e, quando necessario, deve ser feito um reajuste para evitar oscilagdes.

Rosenblatt demostrou que se os sinais de entrada de ambas as classes sdo separaveis,
ou seja, elas caem em lados opostos de algum hiperplano, entdo o procedimento
descrito converge e posiciona o hiperplano de decisao entre as duas classes.

Naturalmente, ¢ muito importante a escolha do conjunto de dados para treinamento,
de modo que ele seja representativo do universo a ser encontrado. Dados de classes
diferentes devem ser fornecidos em ordem alternada para evitar tendéncias no
aprendizado.
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entrada L y=f(u) —— saida

wl
x1

v +1 corresponde a classe B
) -1 corresponde a classe A

%1

__ wb A
¥l = Wlxﬂ+ Wl

equacio da fronteira de decisio

Figura 5. Um perceptron de camada unica separa um vetor de entrada em duas
classes A e B. No caso bidimensional, o hiperplano reduz-se a uma reta. ( Fonte:
[LIPPMANNS7])
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2.2 Perceptron multicamadas

2.2.1 Topologia

O perceptron multicamadas [HERTZ91] é uma rede neuronal com uma ou mais
camadas escondidas. As camadas escondidas contém neurdnios que ndo estdo
diretamente conectados a entrada ou a saida da rede. Na Figura 3, esta representado
um perceptron de duas camadas, modelo utilizado nas implementacdes que sdo
abordadas no Capitulo 3.

Nessa figura, hd duas camadas de neurénios [LIPPMANNS7]. Alguns autores
[JANSSONO1] preferem dizer que este modelo tem trés camadas, levando em conta
as unidades de entrada. Neste trabalho, € utilizada a nomenclatura de duas camadas.

O fluxo de dados ¢ da camada de entrada para a de saida. Observa-se que os neurénios
de uma camada estdo completamente conectados apenas aos neuronios da camada
seguinte. Nao ha conexdo dentro das camadas.

O perceptron multicamadas ¢ uma rede neuronal muito utilizada atualmente. A sua
capacidade de resolver problemas baseia-se na nao linearidade dos seus neur6nios. Se
os neurdnios fossem elementos lineares, uma camada apenas, com pesos apropriados,
poderia reproduzir o mesmo efeito de mais de uma camada [LIPPMANNS&7].

A Figura 6 apresenta perceptrons de uma, duas e trés camadas, mostrando exemplos
de regides de decisao que podem ser formadas [LIPPMANNGS7].

Pode-se notar que um perceptron de duas camadas pode formar regides convexas no
espago de sinais de entrada. Convexa significa que qualquer linha unindo dois pontos
de uma regido estd inteiramente contida na regido. Estas regides tém tantos lados
quanto sdo os neurdnios da primeira camada. Na verdade, a capacidade do perceptron
de duas camadas ainda ndo estd plenamente compreendida, sendo ainda objeto de
estudos [GIBSON90].

Isto indica que o niimero de neurdnios deve ser tdo grande que possa formar uma
regido de decisdo tdo complexa quanto a requerida pelo problema. No entanto, o total
de neurdnios nao deve ser tal que os pesos ndo possam ser determinados
adequadamente a partir do conjunto de dados de treinamento. Por exemplo, dois
neurdnios num perceptron de duas camadas sdo suficientes para resolver a questdo do
operador XOR (ou exclusivo). Por outro lado, um perceptron de uma camada ndo ¢
suficiente para resolver a questdo do operador XOR, uma vez que este tipo de rede s6
consegue definir um hiperplano (ver Figura 6).

Um perceptron de trés camadas pode formar regidoes de decisdo complexas, como

mostram  as classes da Figura 6. Portanto, um nimero maior de camadas ¢
desnecessario [LIPPMANNS7].
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Regides de
decisio

Rede

regides

hiperplano

separadas por

Operador

Definigéo
de clazszes

Regides
CONvexas
abertas ou

fechadas

Regides mais
complexas

Arbitrarias:
complexidade
depende do
nimero de
neurénios

Figura 6. Tipos de regides que podem ser separadas por perceptrons. ( Fonte:

[LIPPMANNS7] )
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2.2.2 O algoritmo de treinamento backpropagation

O algoritmo de backpropagation [ZURADA92], também conhecido por
retropropagacao em portugués, € uma generalizacdo do algoritmo de erro quadratico
médio ou regra delta. E usada uma técnica de pesquisa no sentido e direcio do
gradiente descendente para uma funcdo erro igual a diferenga quadratica média entre
as saidas esperadas e as geradas pela rede, para todos os padrdes do conjunto de
treinamento.

O erro para cada padrao pode ser calculado por:

NS
_ 2.
E, =05 ;1 (o= Vi) (2.2.2-1)

Vpk :f(upk(wl))a

onde Ep = erro quadratico para o padrdo p;
r,, = saida esperada do neur6nio k da camada de saida para o padrao p;

p
Vok = saida calculada para o neurdnio k£ da camada de saida para o padrio p;
Up = entrada total do neuronio k da camada de saida para o padrao p;

w; = peso da conexdo / da rede, com /=0,1,2 ... nimero total de conexdes;
NS = numero de neurdnios da camada de saida.

Os pesos das conexdes representam as variaveis independentes. A partir do calculo do
gradiente de Ep, resultam derivadas parciais em relagdo a cada w; e a partir destas sdo

calculados os incrementos para os pesos. Esta dedugdo esta apresentada em detalhe
em [ZURADA92] e o algoritmo resultante [FREEMANO92] para duas camadas de
neurdnios ¢ descrito a seguir:

passo 1. inicializa¢ao

inicializar os pesos das conexdes e os termos de bias com valores
aleatérios pequenos (-0,5 a +0,5); fornecer os pardmetros de aprendizado;
inicializar errototal £ = 0;

passo 2. entrar com novo vetor de dados de entrada x, = (x, pXp2-XpN)s se ndo

ha mais vetores, ir para passo 12;

passo 3. calcular o somatério de entrada dos neurdnios da camada escondida

NI
ut . = weé.. x .+ A NI=namero de neurdnios da camada de
p Ji TP J
=1
entrada;
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passo 4. calcular a saida da camada escondida
e _ e ).
Vi Jtu pj) ’

passo 5. calcular o somatorio de entrada para cada neurdnio k da camada de saida

NE
u’ :Z wS, . v .+ A% ; NE = nimero de neurdnios da camada escondida;
Pk L, k= p Tk

passo 6. calcular a saida de cada neurdnio da camada de saida
— S .

passo 7. calcular E, ¢ componentes do erro associados a cada neurénio k£ da
camada de saida

) ko (rpkdvspk) S Pk(vgpl() ’

passo 8. calcular componentes do erro para cada neurénio j da camada escondida

F.=f 0. 5w
12 S o4 pk "k
passo 9. atualizar os pesos das conexdes entre a camada de saida e a escondida

= e .
wskj(t+]) wskj(t) +/76kaupj,

passo 10. atualizar os pesos das conexodes entre a camada escondida e a entrada da
rede

e e .
passo 11. incrementar erro total £ = F +Ep; voltar ao passo 2;

passo 12. se £ for menor do que erro minimo finalizar, caso contrario, reinicializar
lista de vetores de padrdes e retornar ao passo 2.

Esta iteragdo deve ser feita até que o erro E seja aceitavel. Na verdade, a forma
original deste algoritmo [RUMELHARTS86] prevé a atualizacdo dos pesos apenas
quando todos os padroes de entrada tiverem sido introduzidos € um erro quadratico
total tiver sido calculado, de modo a minimizar o erro total. Na pratica, isto ndo faz
diferencga alguma [ZURADA92].
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O valor da taxa de aprendizado n afeta o desempenho na fase de treinamento. Em
geral, N deve ser um valor positivo pequeno, da ordem de 0,05 a 0,25, de modo a
assegurar a convergéncia. Quanto menor N maior sera o nimero de iteragdes. I pode
ser ajustado durante o treinamento, de modo a acelerar o processo de convergéncia e
evitar oscilacoes.

Outra forma de acelerar a convergéncia ¢ fazer uso da técnica de momentum (em
analogia ao conceito da Fisica). Ao atualizar-se os pesos, uma fragao do ajuste
anterior ¢ acrescentada. Este acréscimo tende a manter o ajuste no mesmo sentido
[ZURADA92]. As equagdes de ajuste dos pesos das conexdes entre a camada de
saida e a escondida passam a ser, entdo:

W (HD) =W 0+ NS X+ a bw' (=), (2.2.2-2)

onde
AwS ki (t—1) = variag¢do do peso na iteragdo t —1;

a = coeficiente do termo de momentum.

Em geral, tem-se o < 1. Equa¢do semelhante aplica-se para a camada escondida. Esta
¢ a equacao de atualizacao utilizada neste trabalho.

O processo de treinamento pode convergir para um minimo local em lugar do global.
Isto depende do valor inicial dos pesos, do nimero de neurdnios utilizados e dos
parametros de aprendizado. Se a rede converge para um minimo local inaceitdvel em
termos do erro, o processo de aprendizado deve ser reiniciado com a alteracdo de
alguns dos parametros citados. Na pratica, isto ndo ocorre com muita freqiiéncia. Por
outro lado, se o processo converge para um minimo aceitdvel sob o ponto de vista do
erro obtido, ndo faz diferenca se o minimo ¢ local ou ndo [FREEMAN92].

2.3 Mapa auto-organizativo

Na classificacdo de padrdes, dados de entrada de um conjunto possivelmente infinito
sdo agrupados em subconjuntos, grupos ou aglomerados, de acordo com algum
critério. Freqiientemente, tal critério ndo € conhecido a priori. Isto torna impossivel o
aprendizado supervisionado. O aprendizado ndo-supervisionado ajusta os pesos sem
qualquer medida externa de erro. A estrutura de rede resultante reflete caracteristicas
importantes dos dados de entrada. Isto pode, entdo, ser usado como base para um
esquema de classifica¢do. Desta forma, através de um processo de auto-organizagao, a
rede aprende a formar representacdes internas dos dados de entrada de modo a
codificar tais caracteristicas. As representacdes adequadas ndo sdo conhecidas de
antemao, mas resultam do processo de aprendizado. Como exemplo de aprendizado
auto-organizativo, ¢ descrito o mapa auto-organizativo de Kohonen
[KRISHNAMURTHY90]. Uma variacdo deste modelo, o mapa com aprendizado
sensivel a freqliéncia [KRISHNAMURTHY90], também ¢ apresentado.

18



2.3.1 Mapa auto-organizativo de Kohonen

O mapa auto-organizativo de Kohonen, KSFM (Kohonen self-organizing feature
map) ¢ um algoritmo competitivo proposto por Kohonen como um modelo para a
formagdo de mapas topoldgicos no cérebro [KOHONENI1].

As unidades, isto € os neurdnios, sao tradicionalmente organizados num arranjo bi-
dimensional (ver Figura 7). Cada neurdnio tem um vetor de pesos w associado.
Durante o treinamento, cada neur6nio do arranjo recebe sinais de entrada.
Considerando cada um destes sinais como componentes de um vetor x, na iteracao ¢,
este vetor ¢ denotado por x(?). O sinal de saida de um neurénio i é calculado por:

D) = flll x@)-wi)|]),

onde f¢ uma funcao real suave de tipo gausssiano em torno de zero. ||...|| representa o
moédulo da diferenca entre o vetor de pesos w e o vetor de entrada x. Os neurdnios
competem de acordo com uma estratégia do tipo o vencedor leva tudo, na qual o
neurdnio de melhor resposta ¢ selecionado, isto ¢, o neurdénio de menor desvio. Em
outras palavras, a unidade escolhida ¢ aquela cujo vetor w(?) de pesos estd mais
proximo a x(z).

Durante o processo de treinamento, ndo s6 o neurdénio vencedor tem seus pesos
ajustados, mas também os neurénios dentro de uma vizinhanga em torno do vencedor,
correspondente a uma distancia dmax. O tamanho desta vizinhanca ¢ gradativamente

reduzido.

Inicialmente, o vetor de pesos w estd distribuido aleatoriamente no universo de dados
de entrada. O algoritmo de ajuste pode ser resumido por:

passo 1. inicializar os vetores de pesos w com valores aleatorios pequenos e dmax
com
valor suficientemente grande para incluir todas as unidades;

passo 3. entrar com novo vetor de sinais x(2);

passo 4. em cada iteracdo ¢, selecionar a unidade j de menor desvio Dj(t);

passo 5. a unidade j vencedora tem seus pesos ajustados por

wilt+1) = wilt) + Q(0) [x(t)wi(0)]

e cada unidade i, a uma distancia d(?) da unidade j menor do que dmax, tem
seus pesos ajustados por

wi(t+1)=wi(1) + a(d(t)) [x()-wi(1)], (2.3.1-1)

19



onde 0 <a(d(t)) <1 éuma fungdo descrescente com a distancia d(?);
passo 6 diminuir dmax;
passo 7 repetir a partir do passo 2 para todos os vetores de entrada.

A distancia d(t) num arranjo bidimensional ¢ apenas a dimensao de uma regido em
torno de um neurdnio, regido esta que ¢ gradativamente reduzida.

Desta forma, todas as unidades dentro de uma vizinhanga da unidade escolhida tém
seus pesos ajustados na direcdo do vetor x(z). Tem-se verificado que para obter-se
bons resultados, dmax deve ser reduzido gradativamente. O procedimento de ajuste
deve ser feito de modo que diferentes regides do arranjo convirjam para diferentes
vetores de sinais de entrada. Assim, ¢ produzido um mapeamento topografico
bidimensional do espago de dados de entrada para a rede, no qual cada unidade ¢
identificada com o vetor sinal de entrada que obteve melhor resposta no treinamento.
Isto permite que estas unidades sejam agrupadas em regides ou grupos em que a
resposta para um dado vetor de entrada ¢ maxima.

Diz-se, entdo, que o vetor de entrada ativa o grupo que lhe esta associado. Cada
aglomerado pode ser rotulado, identificado por um indice, para servir de codigo de
representacdao dos vetores. Além disto, o padrao de resposta da rede reflete relagdes
entre os dados de entrada, as quais sdo determinadas pela regra de aprendizado. Em
particular, sinais de entrada semelhantes ativam regides vizinhas, de modo que
relagdes de distancia entre vetores de entrada sdao preservadas no mapeamento da rede.
Em outras palavras, caracteristicas semelhantes s3o agrupadas proximas e
caracteristicas dessemelhantes permanecem separadas.

Apds o treinamento, qualquer vetor de entrada, ndo necessariamente utilizado no
treinamento, conduzird a selecao da unidade cujo vetor de pesos lhe for mais proximo.
A saida da rede ¢ tomada como a do aglomerado a que a unidade pertence. Desta
forma, a rede funciona como um classificador.

Observa-se este detalhe em relacdo ao aproveitamento em processamento digital de
imagens (PDI), quando sinais de entrada poderao representar a intensidade dos pixels
da imagem, uma vez que regioes semelhantes de uma imagem poderdo ser mapeadas
para a mesma unidade no arranjo bidimensional.

O algoritmo descrito pode conduzir a subutilizagdo de neurdnios, isto ¢é, alguns
neurdnios podem sair vencedores muitas vezes enquanto outros ndo. Isto pode

acarretar uma ma distribui¢do das categorias. Na proxima secdo € apresentado um
outro algoritmo para contornar este problema.
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Figura 7. Mapa auto-organizativo de Kohonen. ( Fonte: [CAUDILL93] )

21



2.3.2 Mapa para aprendizado competitivo sensivel a freqiiéncia

O aprendizado competitivo sensivel a freqiiéncia [KRISHNAMURTHY90], FSCL
(frequence senmsitive competitive learning), trata o problema da subutilizacdo de
algumas unidades pela incorporacdo de uma medida da freqiiéncia de sucesso de uma
unidade no processo de aprendizado. Cada neurdnio mantém um contador do nimero

de vezes em que foi a unidade vencedora. A medida utilizada para indicar a unidade
vencedora passa a ser, entao

Di(t) = F(uy flll x(®)=wi(1)])), (2.3.2-1)

onde F(u;) ¢ uma fungdo nio decrescente chamada de fung¢do de ajuste. Esta ¢ uma
maneira de introduzir uma ponderacdo em funcdo do contador. Quanto mais
freqlientemente um unidade vencer, maior sera o valor do seu contador e,
conseqiientemente, maior sera o desvio. Isto permite que outras unidades vencam a
competi¢ao.

O algoritmo FSCL pode ser resumido como:

passo 1. inicializar os contadores u; de todas as unidades em zero;
passo 2. inicializar todos os pesos w; com valores aleatdrios pequenos;
passo 3. calcular o desvio D;(?) para cada unidade 7;

passo 4. selecionar a unidade j de menor desvio e rotula-la como vencedora;
passo 5. ajustar os pesos da unidade selecionada por
wilt+ ) =wi(t) + a() [x()wi)], (2322)
onde 0 < a(t) <1 ¢éuma fungdo decrescente com a iteragao;
passo 6. repetir, a partir do passo 3, para todos os vetores de entrada.
A fungdo de ajuste fornece uma maneira simples de controlar o comportamento do
processo de aprendizado. Por exemplo, escolher F(u) = 1 reduz o algoritmo ao modelo
classico de aprendizado competitivo [ZURADA92]. Escolher F(u) = u, também ¢

uma maneira simples de considerar a influéncia do nimero de vitorias. Esta segunda
forma foi utilizada neste trabalho [KRISHNAMURTHY90].

Para a() foi utilizada a fungdo Be™®® com 0 < B < I e kum inteiro positivo
grande [KRISHNAMURTHY90].
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2.4. Rede de Hopfield

2.4.1 Condigoes de estabilidade Cohen-Grossberg

Grossberg [TAGLIARINIO1] desenvolveu um modelo matematico que engloba uma
grande variedade de modelos de redes neuronais. A analise deste modelo por Cohen e
Grossberg [TAGLIARINIO1] resultou nas condic¢des para que os sistemas de equacdes
diferenciais usados para caracterizar uma série de modelos de redes neuronais
convirjam para estados estaveis. O modelo analisado ¢ um sistema dindmico de
equacdes diferenciais acopladas da forma:

N
%: a(uy) [bi(ul)—;l Cyi fi(u)]. (24.1-1)

Pode-se mostrar que existe uma fun¢do de Lyapunov [ESGOLTS70] para este sistema
se a matriz [ Cij / e as fungdes a;, b; € Jj satisfizerem as seguintes condi¢des:

* a matriz deve ser simétrica, isto &, Cij = Cﬁ;

* as fungdes a; e b; devem ser continuas com a; ndo negativas €

* as fungoes j; devem ser nao decrescentes.

Uma fungao de Lyapunov para um sistema dindmico estabelece condi¢des para o
comportamento coletivo do sistema composto pelas equagdes. A idéia basica € que o
sistema sempre evolui de modo a ndo aumentar o valor desta funcdo. A sua existéncia
garante, entdo, que o sistema seguird uma trajetoria no seu hiper-espago de estados até
atingir um estado estavel, independente do estado inicial, desde que as condi¢des
mencionadas sejam satisfeitas. A demonstragdo de Cohen-Grossberg estabelece a
estabilidade de sistemas descritos pela Equagao (2.4.1-1). Um destes casos € o modelo
de Hopfield discutido a seguir [ZURADA92].

2.4.2 O modelo de Hopfield

O primeiro modelo introduzido por Hopfield empregava neurdnios de apenas dois
estados. Este modelo foi usado para desenvolver memorias enderacaveis pelo
conteudo [HOPFIELDS86]. Posteriormente, Hopfield introduziu uma versao
modificada deste modelo que empregava uma fun¢do de transferéncia nao-linear para
os neurdnios. E o modelo continuo que corresponde a um caso particular do modelo
de Grossberg para redes neuronais aditivas [TAGLIARINIO1].
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No modelo continuo, o comportamento de um neurénio i ¢ caracterizado pelo seu
nivel de ativacdo u; , que satisfaz a seguinte equagdo diferencial:

N
J:

onde —); u; ¢ um termo de decaimento, Wij ¢ 0 peso da conexao entre 0s neurdnios i

e/, ]?(u]) ¢ a fungo de transferéncia para o neurénio j € A; ¢é um sinal de entrada

externo para o neurdnio i. Na auséncia de sinais externos e de outros neuronios, o
termo de decaimento faz com que a atividade de um neurdnio tenda para zero. A saida
v; de um neurdnio i ¢ dada pela sua fungdo de transferéncia v; = f;(u;). A fung¢do de

transferéncia € tipicamente uma funcdo suave ndo decrescente do tipo sigmdide, uma
tangente hiperbdlica, por exemplo.

Como fj(u;) ¢ nio decrescente, ela satisfaz a condi¢do de Cohen-Grossberg para

estabilidade. Desta forma, se estimulos externos forem mantidos constantes, uma rede
neuronal modelada pela Equacao (2.4.2-1) eventualmente atingira o equilibrio.

Hopfield [TAGLIARINI91] descobriu uma funcao de Lyapunov para uma rede
neuronal caracterizada pela Equacao (2.4.2-1), que pode ser expressa por:

=

E=-

N | —
Y e |

=

—
—

k|‘||\/|2

A esta expressao, Hopfield refere-se como energia computacional da rede, ou
simplesmente fungdo de energia. Este termo ¢ uma analogia entre o comportamento
da rede e o de certos sistemas fisicos. Da mesma forma que sistemas fisicos podem
evoluir na diregdo de um estado de energia minima, uma rede neuronal também pode
evoluir na direcdo de um minimo da fungdo de energia. Os estados estaveis da rede
correspondem a minimos locais desta fungao.

Hopfield [HOPFIELD85] observou que ¢ possivel usar a fung¢do de energia em
problemas de otimizagdo. Uma vez que a rede neuronal minimizard a fungdo de
energia, pode-se modelar um problema associando-se variaveis do problema a
variaveis desta fun¢do. Desenvolver uma rede neuronal para resolver problemas de
otimizagdo implica em escolher valores apropriados para os pesos Wy das conexdes e

para os sinais externos A;. Hopfield e Tank utilizaram este conceito para configurar

redes neuronais para diversas aplicagdes, por exemplo o classico problema do
caixeiro viajante [HOPFIELDS&5].

A funcdo de energia forma o embasamento tedrico para problemas de otimizagdo
utilizando-se redes neuronais.
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Uma fungdo de transferéncia discreta binaria pode ser aproximada pelo caso continuo
quando o ganho proporcionado por v;=f;(u;) for muito grande, resultando sempre nos

valores saturados. Relembrando a Equagdo (2.1.1-1), uma funcdo de transferéncia do
tipo degrau € um caso discreto bindrio:

Ai > limiar;

Vl':

Os pesos das conexdes precisam ser determinados em fungao de estados ja conhecidos
da rede e de alguma condicdo de contorno.

No caso de utilizagdo deste modelo para armazenar um conjunto de padrdes ¢
utilizada a seguinte equacao [JOSIN87] para os pesos:

N
Wi = Zrl 2 vifk) = 1)(2 vi(k) = 1), (2.4.2-3)

onde v;(k) ¢ asaida (estado) do neurdnio i no padrio k, iZje w; =0.

Nao havendo sinais externos, a fun¢do de energia reduz-se a:
A

E= - W;i Vi Vi (2.4.2-4)

2 Ly & y J

Considerando que um conjunto de padrdes tenha sido previamente armazenado na
rede, esta ¢ inicializada com os neur6nios em um novo estado nao pertencente a este
conjunto.

Como foi dito anteriormente, a Equagdo (2.4.2-4) ¢ uma fun¢do de Lyapunov e define
uma superficie num hiperespago definido por v; Desta forma, a rede percorrera uma

trajetoria nesta superficie de modo a atingir um minimo local mais préximo,
representado pelos estados armazenados. Isto significa que a rede "recordard" o estado
armazenado mais proximo.

Um exemplo bem simples de aplicagdao destes conceitos € o reconhecimento de
caracteres representados em uma matriz bindria [SCHALKOFF89]. Ver Figura 8.
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Figura 8. Reconhecimento de caracteres pela rede de Hopfield. (a) Padroes
armazenados. (b) Processo de convergéncia para cinco padrdes iniciais corrompidos.
( Fonte: [SCHALKOFF&9])

26



O procedimento consiste em:

passo 1. mapear uma matriz binaria N x N como uma rede neuronal de N° neurénios;
passo 2. armazenar cada caractere a ser reconhecido como um estado estavel
utilizando a Equagdo (2.4.2-3). O estado de cada neurénio num estado
estavel corresponde ao seu valor bindrio na matriz que representa o caractere;

passo 3. introduzir um caractere desconhecido na forma de um estado inicial da rede;
passo 4. fazer a rede evoluir assincrona e aleatoriamente no seu espago de

estados até atingir o estado estavel mais proximo. Na Figura 8(b), esta
representado um exemplo do processo de convergéncia [SCHALKOFF89].

No Capitulo 4, sdo discutidas aplicagdes do modelo de Hopfield em deteccao de
bordas e restauracao de imagens.

2.5 Conclusao

Neste capitulo, foram apresentados conceitos basicos de redes neuronais. Os modelos
foram apresentados tendo em vista as aplicagdes que serdo discutidas nos capitulos
subseqiientes.

Foi apresentado o modelo do perceptron multicamadas, cuja aplicagdo em
compressao de imagens e detec¢ao de bordas ¢ apresentada no Capitulo 4.

O mapa auto-organizativo também foi discutido e uma implementagdo para
quantizagdo vetorial ¢ mostrada no Capitulo 4.

Finalmente, foi apresentado o modelo de Hopfield, cuja aplicacdo em detec¢ao de
bordas e restauracao de imagens ¢ dicutida no Capitulo 4.

Ao final deste trabalho, uma série de referéncias ¢ indicada aos interessados nos
fundamentos e aplicagdes de redes neuronais.
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3

Processamento digital de imagens

3.1. Conceitos basicos e terminologia

Processamento digital de imagens significa processamento numérico de uma
representacdo matematica do estimulo luminoso percebido pelo sistema visual
humano.

Neste trabalho, imagem significa uma fungao /(x,y) de intensidade luminosa no ponto
(x,y) percebida pelo sistema visual humano. E uma quantidade finita, real e ndo-
negativa [GONZALEZS87].

A energia de um determinado comprimento de onda recebida pelo sistema visual pode
ser representada por [JAIN&9]

JA) =pA) L(A),

onde p(A) = coeficiente de refexdo do objeto para o comprimento de onda A e
L(A) = densidade de energia incidente para o comprimento de onda A.

Desta forma, I(x,y) = I fxv,A) V(A) dA,
onde V(A) ¢é afuncdo de eficiéncia luminosa do sistema visual humano.

Uma imagem pode ser acromatica (também chamada de imagem em tons ou niveis de
cinza) ou colorida.

Imagem colorida, no modelo RGB (Red, Green, Blue) [GALBIATIO0], significa uma
representacdo em trés componentes, ou bandas, da distribuicdo de energia que um
objeto ou uma cena produz e que o sistema visual capta. A imagem colorida tera,
entdo, trés componentes de intensidade: /,(x,y) para o vermelho, ]g(x,y) para o verde e

Ip(x,y) para o azul.

Imagem digital ¢ uma imagem que sofreu um processo de discretizagdo tanto nas
coordenadas espaciais, quanto na intensidade dos componentes do modelo RGB. Cada
ponto da imagem ¢ chamado de pixel (picture element). O tamanho fisico da area
representada por um pixe/ ¢ chamado de resolugdo espacial do pixel.
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A representacdo numérica da intensidade luminosa da imagem discretizada em uma
matriz bidimensional ¢ chamada de imagem digital. Cada ponto da matriz representa
um pixel da imagem. Assim, pode-se dizer que as imagens digitais sdo representadas
por linhas e colunas.

O valor minimo de cada componente de intensidade ¢ zero e o maximo depende do
formato de armazenamento no computador. Todas as imagens digitais neste trabalho
serdo representadas no modelo RGB de 24 bits por pixel, um byte por componente. As
imagens em nivel de cinza s3o codificadas com os trés componentes iguais,
permitindo até 256 niveis de cinza. Todos os valores sdo inteiros. Quando algum
processamento resultar em valores fraciondrios, estes devem sofrer algum tipo de
arrendondamento.

Vizinhanca, ou janela em torno de um pixel, ¢ o conjunto de pontos imediatamente
adjacentes a0 mesmo. Por exemplo, uma janela 3 x 3 em torno do pixel (x,y) significa

os pontos (x=Ly=I), (x=Ly), (x=Ly+1), (xy=1), (xy), (xy+1), (x+1Ly=I), (x+1y),
(x+1,y+1) ou, em forma matricial

( x-1,y-1) x-1,y) (x-1,y+1)
( xy-1) | C xy) (x,y+t1 )
(x +1,y-1) x+1,y) (x+1L,y+1)

De forma semelhante, vizinhancas maiores tais como: 4 x 4, 5 x 5 ou N x N podem ser
definidas.

3.2 Compressao

Compressao de imagens digitais refere-se a redu¢do do nimero de bits para armazenar
e/ou transmitir uma imagem [JAIN89]. Imagens tipicas de televisao tém resolugdo
espacial de aproximadamente 572 x 572 pixels por quadro. A 8 bits por componente

de cor e 30 quadros por segundo, isto resulta em cerca de 190 x 10° bits/s. Isto
representa um enorme volume de dados. Este fato justifica plenamente o enorme
interesse no desenvolvimento de técnicas de compressao de dados, em particular
compressao de imagens.

Aplicagdes para compressdo na transmissdo de imagens encontram-se em
transmissoes de televisdo, sensoriamento remoto, comunica¢ao militar, radar e sonar,
teleconferéncia, comunicagdo por computador, facsimile, etc. O armazenamento de
imagens ¢ necessario para documentos, imagens médicas geradas por tomografia
computadorizada ou NMR (Nuclear Magnetic Ressonance), radiografia digital,
peliculas cinematograficas, imagens de satélite, cartas meteoroldgicas, pesquisas
geologicas, etc. [JAINEI].
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Os métodos de compressao de imagens se dividem em duas categorias [JAIN89]. Na
primeira, encontram-se os métodos chamados de codificacio sem perda de
informagao, estes métodos em geral exploram o fato de haver repeti¢des nas imagens.
O método de run-length encoding é desta categoria [JAIN89]. Na segunda,
encontram-se 0os métodos com perda de informagdo. A codificagdo por transformada
de Fourier e codificagdo por quantizacao vetorial sdo dois exemplos desta categoria
[JAINSO].

A compressdao de imagens por redes neuronais enquadra-se na segunda categoria de
compressao de imagens.

Em geral, a compressdao com perda de informagdo ¢ feita por janelas, através de uma
redu¢do do nimero de bits para representar os pixels da janela. Isto ¢ obtido através de
dados estatisticos dos pixels. A perda de informacdo nem sempre constitui um
problema, muitas vezes o usudrio fica plenamente satisfeito com uma pequena perda
de "qualidade" da imagem codificada em relagdo a original.

Naturalmente, ha um compromisso entre a redu¢do do numero de bits por pixel e a
qualidade da imagem reproduzida apos a descompressao. Em geral, hd perda de
qualidade pela introdugdo de ruido ou de artefatos.

Para medir a qualidade de uma imagem descomprimida em relagdo a original pode ser
utilizada a relacdo sinal/ruido definida por [KOSK(092-1]:

SNR= 10 log (S—M), (3.2-1)
M
com SM =-—— (10 )
NIM 1 1 le Z ’J,k
1 N 3 5
MSE = (ID; . .—10; ),
NOM ,Zl 2| Z i k00
onde ID; k= intensidade no ponto (7,j) no componente k& da imagem descomprimida;
10; k= intensidade no ponto (i,j) no componente k£ da imagem original;
N = numero de linhas da imagem:;
M = nimero de colunas da imagem;

MSE = erro quadratico médio (Mean Square Error),
SNR = relacdo sinal/ruido (Signal to Noise Ratio).

Esta medida ¢ um valor numérico. No entanto, deve-se considerar que, as vezes,
resultados numericamente inferiores podem ser qualitativamente superiores, pois pode
haver eliminacao de detalhes, introdugdo de ruido e artefatos. Ou seja, a inspecao
visual humana ¢ muito importante.
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O valor da taxa de compressao depende da imagem. Uma imagem com apenas um
nivel de cinza pode ser inteiramente definida por 1 byte (correspondendo a 256
possiveis niveis de cinza) e pelas suas dimensdes. Por outro lado, uma imagem com
variagdes nos niveis de cinza ao longo da imagem necessita de um maior nimero de
bytes para sua representagao.

Outra possibilidade ¢ utilizar a razdo entre o numero de bits necessarios para
representar os pixels de uma janela na imagem comprimida e o numero de pixels da
janela original. Esta razdo pode ser fixada pelo usuario e independe da imagem. O
fato de haver janelas repetidas na imagem nao ¢ levado em considerag@o. Esta medida
¢ adotada neste trabalho para medir a compressao da imagem [COTTRELLS7].

. : . : Nbits
NBPP =numero de bits por pixel da janela=————> (3.2-2)
NPixels
onde Nbits = numero de bits para representar os pixels da janela na imagem

comprimida;
Npixels = numero de pixels da janela original.

Por exemplo, uma janela 3 x 3 tem 9 pixels e necessita de 72 bits (1 byte = 8 bits para
cada pixel) para ser armazenada, resultando 72/9 bits por pixel. Se um método de
compressao armazenar a mesma janela, utilizando-se de apenas 24 bits, isto resulta
em NBPP = 24/9 bits por pixel da janela. Ou seja, ha uma compressao.

3.3 Detecc¢ao de bordas

Uma questdo fundamental em processamento digital de imagens ¢ a deteccdo de
bordas [GONZALEZS87]. Elas caracterizam fronteiras de objetos e, portanto, sdo Uteis
em segmentacao e identificacdo de objetos em cenas. Idealmente, as bordas podem ser
vistas como pontos em torno dos quais ha variagdes abruptas de niveis de cinza. Os
algoritmos de deteccdo de bordas se baseiam neste conceito.

Uma classe destes algoritmos ¢ a dos operadores gradientes [JAINS89]. Estes
algoritmos se baseiam no cdlculo da derivada do nivel de cinza em direg¢des
ortogonais ou na derivada direcional. Na sua forma discreta sdo representados por
mascaras de convolucdo espacial [JAIN89]. Na verdade, eles sdo casos particulares de
mascaras de convolugao espacial do tipo:

a c
dle |f
g | h|i

Fazendo-se a convolugao desta mascara com uma janela 3 x 3 tem-se, dependendo dos
valores dos coeficientes a,b,c,d,e.f,g,h,i, os operadores de Roberts, Sobel ou
Laplaciano ou, ainda, operadores de suavizagdo como os filtros da média e gaussiano
[GONZALEZS87].
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Em geral, apds a aplicagdo da mascara, o resultado ¢ comparado com um limiar de
forma a definir-se se o pixel central da janela 3 x 3 representa uma borda ou ndo. Em
caso positivo, ¢ atribuido ao pixel o maximo valor de nivel de cinza (255 no caso
deste trabalho), caso contrario ¢ atribuido o valor zero. A imagem ¢ seqiliencialmente
percorrida de modo que no final estd formado o chamado mapa de bordas.

Outra possibilidade ¢ o realce de borda [JAIN89]. Neste caso, se o valor da operagao
resultou menor do que o limiar, o pixel central da mascara ¢ zerado, caso contrario seu
valor ¢ mantido.

Os operadores de detec¢do de borda sdo filtros passa-altas e, portanto, tém muitas
vezes o incoveniente de realgar ruido presente na imagem. Em geral, este problema ¢
tratado através da introducao de limiares para o valor da derivada ou pela aplicagao de
um filtro de suavizacao (filtro gaussiano por exemplo) em conjunto com um operador
para detec¢do de bordas.

Quando a imagem ¢ colorida, o problema fica mais complicado. Em geral, faz-se um
processamento por componente de cor RGB. No entanto, o critério de limiar neste
caso pode ser falacioso, uma vez que pequenas variagdes de intensidade nos
componentes de cor podem significar uma nitida mudanca de regido aos olhos de uma
pessoa. Uma outra alternativa ¢ transformar a imagem colorida em tons de cinza antes
do processamento. Seja qual for o método utilizado, o processamento de imagens
coloridas ¢ bem mais complicado.

Uma outra alternativa ¢ considerar a vizinhanca do pixel. Deve-se lembrar que bordas
em geral sdo parte de contornos, isto €, os pixels das bordas estdo conectados
formando um contorno, a menos que sejam ruido. A aplica¢do de redes neuronais, a
ser dicutida no Capitulo 4, leva em conta este fato, através da comparacdo com
padrdes de linhas.

3.4 Restauragdo de imagens

O objetivo da restauragdo de imagens ¢ melhorar de alguma forma uma dada imagem
que tenha sido degradada [GONZALEZS87]. Isto ¢ feito através de algum
conhecimento do processo de degradagdo. Ou seja, os processos de restauracao de
imagem de alguma forma tentam modelar o processo de degradagdo e inverté-lo para
recuperar a imagem original através da filtragem.

A degradacdo pode aparecer na forma de ruido do sensor, turvamento devido ao foco
da camera ou a0 movimento relativo entre objeto e camera, ruido atmosférico, etc.

A restauracdo de imagem difere do realce de imagem no sentido de que o realce

procura acentuar ou destacar caracteristicas da imagem ao invés de recuperar alguma
deterioragao.
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Ao longo dos anos, varios métodos foram desenvolvidos, como: filtro inverso
[ANDREWS77], filtro de Wiener [ANDREWS77], filtro Kalman [WOODSS81]
decomposicao pseudoinversa em valor singular [ANDREWS77] e muitas outras. As
primeiras técnicas de restauracdo sdo baseadas no dominio da freqiiéncia. Mais
modernamente o problema ¢ tratado algebricamente através de sistemas de equagdes.
Esta sera a abordagem adotada neste trabalho.

O modelo a ser descrito a seguir, ¢ discutido em detalhe em [GONZALEZ87] e
corresponde a degradagdo por fun¢ao de turvamento espacialmente invariante e ruido.

O processo de degradagdo pode ser modelado como um operador H que, em conjunto
com um termo de ruido n(x,y) opera sobre uma imagem /(x,y) para produzir uma
imagem degradada g(x,)). O problema da restauragdo da imagem consiste, entdo, em
obter uma aproximagao de /(x,y), conhecida a imagem degradada g(x,y) e o processo
de degradacdo na forma do operador H. Supde-se que o conhecimento sobre o ruido
n(x,y) seja apenas de natureza estatistica.

Este modelo pode ser representado esquematicamente por

(%))

ifxy) — H \i/ g%y
A relacdo representada neste diagrama pode ser expressa por
g(x.y)=H I(x,y) + n(x,y); (3.4.2-1)

Por enquanto, suponha-se n(x,y) = 0, de modo que g(x,y) = H I(x,y). H ¢ definido
como linear se

H [ky I1(xy)tky I)(x,y)] =k; H[1;(xy)] +ky H [I5(x,y)], (3.4.2-2)

onde k; e k, sdo constantes € I;(x,y) e I5(x,y) sdo duas imagens quaisquer. Esta
propriedade ¢ chamada de aditiva.

Para I,(x,y) =0, a Equagdo (3.4.2-2) reduz-se a
H [kl (x.y)] =k H [1;(xy)]].

33



Isto equivale a dizer que a aplicagdo de um operador linear sobre o produto de uma
imagem por uma constante ¢ igual a constante multiplicada pelo resultado da
operagdo. Esta propriedade ¢ chamada de homogeneidade.

O operador ¢ dito espacialmente invariante se H [I(x—-a,y—f)] = g(x—a,y— ) para
quaisquer (x,y), I(x,y), a e . Isto significa que o resultado da operagdao em um ponto
depende apenas do valor do pixel/ e ndo da posi¢do na imagem.

Pode-se expressar uma imagem /(x,y) como uma integral da funcao delta de Dirac

16 = [[ 1tap sv-ay-p dasp

Para n(x,y) =0 a Equagdo (3.4.2-1) [

gy =HIxy) = Hﬂl(a,ﬁ) Sx-ay-B) dodf

Como H ¢ linear e supondo que a propriedade aditiva se aplique a integragao, vem:

gtey) =iy = [[ Hl 1@ p)de-ay-p) dadp.

Como I(a,f) ndo depende de x e y segue-se, da propriedade de homogeneidade, que

g(x.) =Hl(a,ﬁ) H&x-a,y—B) dadp

O termo A(x,a,y,3) = HIx—a,y—) é chamado de resposta impulsiva do operador H,

ou seja, g(x,y)ZII](aB) hix,a,y,B) dadp. (3.4.2-3)

Esta equacdo ¢ muito importante, pois estabelece que se a resposta impulsiva de um
operador H for conhecida, entdo a resposta para uma funcao pode ser calculada pela
Equagao (3.4.2-3). Isto significa que um sistema linear pode ser caracterizado pela sua
resposta impulsiva.

Como H ¢ suposto ser espacialmente invariante, tem-se que:

Hyx-ay=f) = h(x-ay-pH).

Assim, a Equacao (3.4.2-3) reduz-se a:
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g(x.y) =j I(a,B) hi—ay—B) dadp.

No caso da presenga de ruido aditivo,

g(x,y)zﬂl(a,ﬁ) hx—ay-B) dadB + n(xy). (3.4.2-4)

Muitos tipos de degradacdo podem ser aproximadas por processos lineares e
espacialmente invariantes. Numa formulagdo discreta, a Equacdo (3.2.4-4) resulta em

[GONZALEZ87]
N M

gty ] ) 1) hermiys) + ny) (3.2.4-5)
= J=

ou em forma matricial, G = I H+ N.

Isto significa que, uma vez que o processo de degradacdo possa ser descrito por uma
matriz H, a inversdo deste processo pode ser feita a partir da Equagdo (3.2.4-5),
restaurando-se a matriz da imagem I a partir da matriz G' da imagem degradada e de
uma matriz ruido V. A formulagdo discreta deste modelo estd apresentada em detalhe
em [GONZALEZS87].

A solucdo deste sistema de equacdes em termos de um modelo de rede neuronal ¢
apresentada no Capitulo 4.

3.5 Conclusdo

Neste capitulo, foram introduzidos os conceitos basicos de processamento digital de
imagens necessarios as aplicagdes neste trabalho. Mais especificamente, foram
discutidos conceitos relativos a compressdo, detecgdo de bordas e restauracdo de
imagens. As definigdes que sao utilizadas nos proximos capitulos e a motivagao para
aplicagdo de redes neuronais como uma ferramenta para solucdo destes problemas
também foram colocadas.
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4

Aplicacao de redes neuronais em PDI

Sao apresentadas aplicagdes do perceptron multicamadas na compressao de imagens e
na detec¢do de bordas, do mapa auto-organizativo em quantizagdo vetorial ¢ da rede
de Hopfield na detecc¢do de bordas e na restauragao de imagens.

4.1 Compressao de imagens por perceptron multicamadas

Inicialmente, ¢ apresentado um modelo de compressao por perceptron multicamadas
que esta baseado em [COTTRELLS87] e se aplica a imagens em tons de cinza. A
seguir, ¢ apresentada uma proposta do autor para compressdo de imagens coloridas.

4.1.1 Compressao de imagens em niveis de cinza.

Como foi visto no Capitulo 3, a idéia da compressdo de imagens resume-se em fazer
uma transformacao do espago de pixels para um outro em que o numero de bytes para
armazenar as informacgoes seja menor. Naturalmente, isto ¢ feito com alguma perda.
Como encontrar esta transformagao ¢ a questdo fundamental. Esta tarefa fica a cargo
da rede neuronal. Sdo utilizadas duas redes neuronais, uma rede de compressdo e
outra de descompressao.

A rede de compressdo precisa ser treinada. Para isto, uma imagem ¢ dividida em
janelas quadradas de K x K pixels. Os valores dos niveis de cinza dos KK pixels sao
introduzidos como dados de entrada para um perceptron de duas camadas (ver Figura

9a).

A entrada e a saida da rede t€ém o mesmo nimero de neurdnios. A idéia é que os pesos
das conexodes da rede estejam ajustados de tal modo que a rede produza uma saida
igual a entrada, isto €, o valor do sinal de saida v; do neuronio j da camada de saida
deve corresponder ao valor u; do sinal de entrada do neurdnio j da camada de entrada.
Este sinal ¢ o valor do nivel de cinza do pixel/ correspondente na janela da imagem.
Uma diferenga entre a entrada e a saida da rede gera uma medida de erro que ¢
retropropagada na rede, através do algoritmo de backpropagation (descrito no
Capitulo 3). Esta propagacgdo do erro implica num ajuste dos pesos. A medida que os
pesos se ajustam, a rede aprende a reproduzir uma saida igual a entrada.

A compressao de imagens ¢ um tipo de mapeamento idéntico. O mapeamento ¢
feito através de um canal estreito, forcando a rede a desenvolver uma codificagao
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eficiente. Este canal estreito ¢ uma camada escondida menor do que as camadas de
saida e de entrada.

O ajuste dos pesos ¢ feito para todas as janelas da imagem. Uma janela ¢ introduzida e
um pequeno ajuste é feito em funcdo desta janela. Na seqii€ncia, uma nova janela ¢é
apresentada ¢ um novo ajuste ¢ feito. Isto ¢ feito para uma série de imagens.
Percorrida a série uma vez, a seqiiéncia ¢ reiniciada. Esta ¢ a fase de treinamento da
rede.

Uma série de imagens deve ser apresentada a rede, de modo que ao final do
treinamento a rede tenha aprendido a reproduzir uma saida igual a entrada para uma
determinada classe de imagens.

Uma vez treinada, a rede pode ser utilizada na compressao, pois os valores dos
pesos das suas conexdes ja estdo ajustados e armazenados.

Para comprimir uma imagem, basta passd-la em janelas através da rede. Cada janela
gera um conjunto de valores de saida nos neurdnios da camada escondida. Estes
valores representam a janela comprimida, sendo gerados e armazenados para todas as
janelas da imagem.

Na descompressao, ¢ utilizado um perceptron de uma camada de mesmo niimero de
neurdnios que a camada de saida da rede utilizada na compressdo. Sao utilizadas
tantas conexdes por neurénio quantos sdo os neurdnios da camada escondida da rede
de compressao (ver Figura 9b). Os valores dos pesos destas conexodes sdao os valores
correspondentes na rede de compressao e que foram armazenados.

Os dados de entrada para a rede de descompressdo sdo as saidas dos neurdnios da
camada escondida da rede de compressao.
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(a)

camada de
saida

camada escondida . .o .

T T T

entrada igual a saida da camada escondida da rede de compressio

Figura 9. (a) Rede de compressdo. (b) Rede de descompressdo.( Fonte:
[COTTRELLS7])
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4.1.1 Compressao de imagens coloridas

No caso de imagens coloridas, ha trés componentes de cores RGB. Uma alternativa ¢
tratar cada componente independentemente, isto €, como se fosse nivel de cinza. Mas
neste caso, a compressdo seria menor. Outra possibilidade ¢ considerar os
componentes conjuntamente. Os valores dos trés componentes dos pixels de uma
janela K x K sdo introduzidos em uma rede neuronal de 3[K[K neurdnios na entrada e
3[KIK neurdnios na saida. A segunda alternativa foi utlizada neste trabalho.

Os resultados obtidos inicialmente ndo foram satisfatorios, tanto em relagdo a
qualidade da imagem quanto a taxa de compressao. Foram utilizadas janelas 3 x 3, 4 x
4 ¢ diversas variacdes no numero de neurdnios da camada escondida, mas os
resultados obtidos foram pobres. Isto ¢ conseqiiéncia de que, nas imagens coloridas, o
nivel de informag¢do ¢ muito grande, sendo que pequenas variacdes em um
componente podem significar uma grande variagdo a nivel de detalhamento da
imagem.

A alternativa encontrada pelo autor deste trabalho foi fazer um pré-processamento da
imagem. Para isto, ¢ calculada a média aritmética de cada componente RGB na
janela K x K. A seguir, para cada pixel da janela sdo calculadas as diferencas entre os
seus componentes RGB e as respectivas médias. Estas diferencas sdo utilizadas como
dados de entrada da rede neuronal.

Na descompressdao, da mesma forma que nos niveis de cinza, ¢ utilizado um
perceptron de apenas uma camada. Os dados de entrada para esta rede sdo os valores
de saida dos neurdnios da camada escondida do perceptron de duas camadas utilizado
na compressao. Os pesos das conexdes sdo os correspondentes no perceptron de duas
camadas.

Os valores sao introduzidos nesta segunda rede e a saida obtida ¢ uma aproximacgao
para as diferengas entre os valores dos componentes dos pixels e os respectivos
valores médios na janela. Para reproduzir o valor dos pixels sdo necessarias as médias
dos componentes RGB. Estas, portanto, também precisam ser armazenadas.

Desta forma, a compressdao de imagens coloridas passa a ser um refinamento do
algoritmo de compressao por blocos que utiliza apenas o valor médio [JAIN&9].
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4.2. Quantizagao vetorial

Quantizacao vetorial ¢ uma forma de codificagao estatistica
[KRISHNAMURTHY90]. Um vetor x de dimensdao k que deve ser codificado ¢
representado por um dos simbolos de um conjunto de M simbolos. Associado a cada
simbolo estd um vetor ¢ de dimensdo & chamado de cddigo. O conjunto completo de
M codigos € chamado de livro codigo. Os k valores podem ser, por exemplo, amostras
de um sinal ou parametros extraidos do sinal. O livro codigo C= { ¢;, i =1, ..., M} €

usualmente obtido através de um processo de treinamento usando-se um grande
conjunto de dados de treinamento que sejam representativos daqueles que serao
encontrados na pratica.

Durante o processo de codificagdo, o vetor x de dimensdo £ ¢ comparado a cada um
dos M codigos e o desvio d(x,¢;),1= 1, ..., M entre o vetor e o codigo ¢ calculado. O

vetor x ¢ entdo codificado como o indice do codigo de menor desvio. De posse de
uma cdpia do livro cdédigo, € possivel decodificar o vetor x original a partir do indice
armazenado e do cddigo correspondente.

Formular o problema de quantizacdo vetorial em termos de uma rede neuronal ¢é
bastante simples. Considere-se uma rede neuronal com M neurénios (ver Figura 7 na
Secdo 2.3) e associado com cada neurdnio i um vetor de pesos que seja o i-¢simo
codigo, isto €, w; = c;. Qualquer vetor x a ser codificado ¢ introduzido em paralelo

para os M neurdnios. Cada um calcula o desvio d(x,w;). A unidade com menor desvio

¢ declarada vencedora e x ¢ codificado pelo indice desta unidade. Interpretando-se
este desvio como a distancia descrita na Secdo 2.3, as ferramentas ali apresentadas
podem ser usadas para o treinamento.

Assim, podem ser utilizados os algoritmos para aprendizado do mapa organizativo de
Kohonen ou da rede para aprendizado competitivo sensivel a freqiiéncia. Ambos os
algoritmos partem de valores aleatorios pequenos para os pesos. Os algoritmos
ajustam os pesos a cada novo vetor x de entrada introduzido.

No caso de imagens em tons de cinza, os valores dos componentes do vetor x
consistem nos niveis de cinza dos pixels de uma janela K x K. No caso de imagens
coloridas, da mesma forma que na compressao por perceptron multicamadas, utilizou-
se o artificio de subtrair o valor médio por componente de cor RGB. O vetor x, neste
caso, tera 3[K[K componentes por janela, correspondendo aos trés componentes de
cores RGB.

Novamente, poderia ser feito um tratamento por componente separadamente, isto &,
para cada janela haveria trés indices no livro cddigo. Cada componente geraria um
desvio e um indice. O livro codigo teria trés conjuntos de pesos e cddigos, um para
cada componente.

A alternativa adotada neste trabalho foi calcular um desvio total dos trés
componentes. O livro cddigo continua, entdo, a ter apenas um indice por janela.
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4.3 Detecgao de bordas por perceptron multicamadas

A 1idéia basica do algoritmo ¢ definir o que seja uma borda através de padrdes de

borda e treinar uma rede neuronal para identificar estes padrdes. Este ¢ o tipo de
estratégia adotada em reconhecimento de caracteres apresentada na Se¢ao 2.4.

Na verdade, o que normalmente ¢ chamado de detec¢ao de borda ¢ apenas deteccao de
variagdo de nivel de cinza através de um limiar. Seria mais correto denominar o
modelo aqui proposto de detec¢do de contorno, uma vez que o contorno estd
relacionado com a idéia de continuidade ¢ também com a variagcdo do nivel de cinza.
Com a estratégia aqui proposta pretende-se um efeito de eliminacao de ruido.

Neste trabalho, foi adotado um conceito de borda baseado numa janela 3 x 3 e padrdes
de bits 0 e 1 nestas janelas. Estes padrdes sdo mostrados na Figura 10 e representam o
que seja uma borda binaria. Eles, juntamente com padrdes bindrios do que ndo seja
uma borda, foram utilizados para treinar uma rede a reconhecer o que seja uma borda.
Esta representacao de padrdes de borda ¢ inspirada na representacao de caracteres
presente em [SCHALKOFF89] e que foi discutida na Segao 2.4.

Uma janela 3 x 3 binarizada passa pela rede neuronal. Caso a saida do neurdnio da
camada de saida seja 1, o pixel central da janela pertence a uma borda, caso contrario
nao.

Como as imagens neste trabalho sdo coloridas de 24 bits, € preciso que cada janela 3 x
3 da imagem gere uma janela 3 x 3 bindria para que a rede neuronal a identifique
como sendo ou ndo uma borda.

No caso de imagens em niveis de cinza, isto foi feito utilizando-se novamente o
recurso da média. Numa janela 3 x 3 em niveis de cinza, o valor médio dos pixels ¢
calculado. Os pixels cujas diferencas em relacdo a média estejam acima de um limiar
assumem o valor 1, aqueles abaixo da média assumem o valor 0. Assim, a janela esta
binarizada.

No caso de imagens coloridas, isto € feito por componente. Se em pelo menos um
componente a diferenca for maior do que o limiar, o valor atribuido ¢ 1, caso contrario
¢ 0.

A rede neuronal utilizada tem 9 neuronios na camada de entrada (correspondendo aos
pixels da janela 3 x 3), 3 na escondida e 1 na camada de saida.

Uma imagem deve ser percorrida em janelas 3 x 3 pixel a pixel. Estas janelas sdo
binarizadas e passadas pela rede neuronal. O reconhecimento de borda ¢ feito janela
por janela e o valor do pixel central ¢ feito igual a 255 ou 0 conforme o caso. Isto
produz o conhecido mapa de bordas.

Observa-se que o importante ¢ corresponder ou nao a um padrao de borda, nao
importa qual.
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Uma alternativa seria fazer com que a rede neuronal indentificasse ndo s6 uma borda
mas o seu tipo. Isto pode ser feito atribuindo-se outros valores a saida do neuronio da
camada de saida e fazendo-se a correspondéncia entre eles e o tipo da borda: borda
diagonal para direita, diagonal para esquerda, horizontal, etc. Uma vez feito isto, o
mapa de bordas poderia ser gerado através de segmentos de borda retilineos, que
seriam tracados na janela conforme o tipo da borda.

(a)

& Je=Eg:a:
& &
- B HHE B
B EE

o

og quadrados ezcuros reprezentam o valor 0
e 08 claros representam o valor 1

(b)
cES s =
o =S == ==+
b B EEHE

Figura 10. (a) Padrdes de borda. (b) Exemplos de padrdes que nao representam borda.
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4.4 Detecgao de bordas por rede de Hopfield

Outra forma para identificagdo de bordas utilizando-se o modelo de Hopfield ¢
discutida a seguir. Este modelo ndo foi implementado, apenas os seus conceitos sao
apresentados.

O modelo baseia-se numa aplicacdo visual de memoria associativa [JOSINS7].
Considere-se o conjunto de padrdes da Figura 10(a). Sao janelas 3x3 que representam
padrdes de bordas. Pode-se associar cada pixel da janela a um neur6nio e ainda
acrescentar-se mais 16 neurdnios para representar cada categoria de borda. Isto pode
ser visto na Figura 11.

Na Figura 11, a linha niimero 4 categoriza o padrdo. O padrdo no topo a esquerda tem
o valor 1 na primeira coluna da linha numero 4, enquanto que o padrdo imediatamente
ao lado tem o valor 1 na segunda coluna da mesma linha. Este primeiro padrao
caracteriza uma borda diagonal de baixo para cima, da direita para esquerda. O
segundo caracteriza uma borda da esquerda para direita, de baixo para cima. Os
demais padroes estao categorizados de forma similar. Os padrdes que nao representam
borda tém a ultima linha toda nula.

O modelo de memoria associativa descrito na Sec¢do 2.4.2 pode ser usado para
codificar e decodificar estes padrdes. Se cada neuronio assumir valor 0 ou 1, uma rede
de Hopfield de 25 neurdnios pode mapear este conjunto particular de padrdes na
forma de uma matriz de pesos. Assim, quando um novo padrao for apresentado, a rede
recordard o padrdo mais proximo. Se o padrio recordado tiver 1 em alguma coluna da
linha niimero 4, o padrao correspondera a uma borda (qualquer borda).

Recordando o Capitulo 2, quando a rede ¢ totalmente interconectada, um neuronio
recebe e envia sinais de e para todos os demais.

Os padroes da Figura 10a devem ser introduzidos de modo a permitir o célculo da
matriz de pesos. Padrdes corrompidos, isto €, que ndo correspondem a bordas (linha
numero 4 toda nula), também devem ser fornecidos. A partir da Equagdo (2.4.2-3) os
pesos das conexdes sdo determinados. Feito isto, a rede estd apta a detectar uma
borda.

Novamente, deve-se transformar uma janela de uma imagem em padrdo bindrio pelo
mesmo processo descrito na Secdo 4.3. Este padrdo binario € introduzido na rede. Esta
entra em iteragdo assincrona até atingir um estado estavel. Os valores da linha nimero
4 sdo entdo observados para verificar se a janela corresponde ou ndo a uma borda. Em
caso positivo, o pixel central da janela ¢ feito igual a 255, caso contrario ¢ feito igual a
0.

A imagem deve ser percorrida pixel a pixel com janelas 3x3 definidas ao redor de cada
um. Este procedimento também gera um mapa de bordas. O resultado a ser obtido
deve ser equivalente ao da detecg¢do de bordas por perceptron multicamadas, uma vez
que o conceito de borda ¢ o mesmo.
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Da mesma forma que no caso anterior, o mapa de bordas poderia ser formado a partir
de segmentos de bordas retilineos, através da identificacdo ndo s6 de uma borda mas
do tipo da borda. Isto poderia ser feito pelo nimero da coluna em que o valor do
neurdnio da linha 4 assume o valor 1.
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@ ®0 ol N | o N ® 80
@ 0o O0e @00 ® OO0
000 EEE0000000008 COCC000000000E S0 EE000EE0E0E00 S0000000000000880
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$00 0000000000008 S0 0E000000000 S0000000000000800 000000000 0000008¢
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SO0 SIS0 N0CE0S S000CEE000000T00 S000000000000000 0000000800008 080

Figura 11. Estados da rede de Hopfield para deteccao de borda. Os circulos

representam neuronios, os quais estao inteiramente conectados da forma mostrada na
Figura 4. ( Fonte: [JOSINS7] )
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4.5 Restauracao de imagens por rede de Hopfield

O modelo discutido aqui esta descrito em [KOSKO92-1] e se aplica a imagens em
tons de cinza. Este modelo ndo foi implementado, apenas os seus conceitos sdao
apresentados, de modo a demonstrar a determinagdo dos pesos das conexdes em um
problema de otimizagao.

4.5.1 Representagdao da imagem

O modelo a ser utilizado ¢ o modelo de Hopfield discreto, descrito na Secdo 2.4.
Desta forma, ¢ necessario fazer uma representacdo binaria de uma imagem em niveis
de cinza.

Para isto, sdo usados neurdnios agrupados para representar os niveis de cinza.
Naturalmente, isto exigird um numero enorme de neurénios. O modelo consiste em
LILIM neurdnios totalmente interconectados, onde L[l representa o tamanho da
imagem (supondo-se uma imagem quadrada) e M o valor maximo do nivel de cinza
(255 por exemplo). A imagem ¢ descrita como um conjunto de fungdes de nivel de
cinza {x(ij), onde ij < L}, com x(i,j) (inteiros positivos) representando o nivel de
cinza do pixel (ij). Seja V={vy, | < i < L?, 0 <k <M} um estado binario da rede
neuronal com v representando o estado do neurdénio (7,k). A fungdo de nivel de cinza
pode ser representada por uma soma dos estados dos neurénios como

M
x(ij)= Z_O Voo (4.5.1-1)

onde m = (i—1) L +.

As fungdes de niveis de cinza t€m repeti¢des. Por exemplo, se uma funcao de nivel de
cinza ¢ representada por M neurdnios e o valor ¢ 10, entdo qualquer conjunto de 10
neurdnios que assuma o valor 1 satisfaz. Isto significa que ha M!/(10!/(M-10)!)
configuragdes possiveis.

E interessante notar que o fato de um neuronio ter um valor errado nao ocasiona um
erro muito grande. Uma rede neuronal usando tal representacdo tem

estados estaveis para uma imagem L x L. Um nimero tao grande de estados possibilita
a rede mais facilidade de estabilizar numa solugao correta.
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Neste modelo, cada neurdnio (7,k) recebe sinais aleatoria e assincronamente de todos

os demais e um sinal de bias.
L m

Uj = Zl Z Wik Vid t e (4.5.1-2)
F1 Fo

onde w; t.;; corresponde ao peso da conexdo entre os neurdnios (i,k) e (j,1) AI.’ k

¢ o termo de bias. Os pesos sdo simétricos, isto &,
Wikil = WiLik © Wikik * 0.

Isto significa que as conexdes sdo simétricas e os neurdénios tém realimentagdo. Cada
u; ;. € realimentado ao neurdnio correspondente ap6s truncamento por limiar

Vik = S, (4.5.1-3)

onde f{u; ) ¢ uma fungéo ndo linear da forma

Jtw) =

O estado de um neurdnio ¢ atualizado utilizando o ultimo estado disponivel dos
demais neurdnios.

4.5.2 Estimativa dos parametros do modelo

Os parametros do modelo neuronal, os pesos das conexdes e termos de bias, podem
ser determinados em termos da fun¢do de energia da rede neuronal. Como foi visto no
Capitulo 2, a partir da Equagao (2.4.2-1) pode-se escrever esta fungao como:

LLLLL[ M M L M

E___ ;ZZ T Z A v 45.2-1
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Com a finalidade de minimizar a energia da rede neuronal, o problema de restauragao
de imagem ¢ reformulado como sendo um problema de minimiza¢do de uma funcao
erro com restri¢des, definida por [KOSK092-1]

1 1
E= 5 1Y —H X0 + S H |IDX0]|2, (4.5.2-2)

onde ||...|| ¢ 0 modulo num espago L x L ;

M € uma constante;

Y ¢é a imagem degradada;

X0 ¢ a aproximagdo para imagem original que se deseja obter;

H ¢ o operador do processo de degradacdo, conforme descrito na Segdo 3.4;.

D ¢é um filtro de suavizagao.
Uma medida de erro desta forma ¢ largamente usada em problemas de restauracao de
imagens [GONZALEZ87]. O primeiro termo corresponde a procurar X0 tal que HX0
seja uma aproximacao por minimos quadrados de Y. O segundo ¢ um termo de
suavizagdo. A constante [ determina a importancia relativa de ambos.
Em geral, se H ¢ uma distor¢ao passa-baixas, D ¢ um filtro passa-altas. Uma escolha
bastante comum para D é um operador diferencial de segunda ordem que pode ser

aproximado por um operador de vizinhanga no caso discreto. Por exemplo, um
operador Laplaciano

pode ser aproximado por operador de vizinhanga [KOSK(092-1]

[ 1 4 1]
1
= 4 20 4
1 4 1
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—_
e

-2 e o) = (00),
isto &, dfd) = Z s (k1) = {-LOLO-DL(OLL(LO);
Lo (B = LI LI}

Expandindo a Equagéo (4.5.2-2) e substituindo x; pela Equagdo (4.5.1-1) vem:
L oy
- 2
E= —Z (3~ Z %) +— uZ (), dpix’
1=

|
:E pi p,j Vik V) '“ p,ipj Vik Vi
L M Il pHL
_z ;OZI Vph 'p,i VikT ;1 Yp- (4.5.2-3)

Comparando-se os termos da Equagao (4.5.2-3) com os correspondentes da Equacao
(4.5.2-1) e ignorando o termo constante

1L|_L 5
E}Z:I Yp>

pode-se determmar 0S pesos das conexdes e os termos de bias por

Wikjl = ~ Z p,ilp,j = 2 .. j

(4.5.2-4)

(]
LWL

Az:k:Zl Vp i (4.5.2-5)
p:

onde /; ; ¢ d; ; sdo os elementos das matrizes H e D, respectivamente.

Dois aspectos interessantes das Equagdes (4.5.2-4) e (4.5.2-5) devem ser destacados:
(1) os pesos das conexdes sao independentes dos subscritos k e [ e os termos de bias
sdo independentes de 4; (2) ha realimentagdo dos neurdnios.
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Da Equagao (4.5.2-4), pode-se ver que os pesos das conexdes sao determinados pela
funcdo de turvamento espacialmente invariante, pelo operador diferencial e pela
constante [L. Desta forma, os pesos podem ser calculados sem erro, desde que a funcao
de turvamento seja conhecida. Por outro lado, os termos de bias sdo funcdo da
imagem degradada. Se a imagem for degradada por uma fungdo de turvamento
espacialmente invariante, A; ; pode ser perfeitamente estimado. Caso contrario, A; ; €
afetado pelo ruido. Isto pode ser compreendido a partir da Equagao (3.2.4-5), em que
a matriz da imagem degradada G linearizada passa a ser o vetor ¥ e a matriz da
imagem original 7 linearizada passa a ser o vetor X. Substituindo-se Yy, por

2 h % + n,

tem-se:

oL 1 oL IlL
le(lethrn ZEth h+z nyhy i
(4.5.2-6)

O segundo termo da Equagdo (4.5.2-5) representa o efeito do ruido. Se a relagao
sinal/ruido SNR (definida Secao 3.2) for baixa, deve-se escolher um valor alto para L.
Na auséncia de ruido, os parametros podem ser estimados perfeitamente, assegurando
a restituicdo exata da imagem a medida que a energia E tende a zero. No entanto, o
problema ndo ¢ tdo simples, j4 que o desempenho da restauragdo depende tanto do
parametro U quanto da funcdo de turvamento, quando um erro quadratico como o
dado pela Equacao (4.5.2-2) ¢ usado. Este efeito sera discutido a seguir.

4.5.3 Restauracao

A restauracdo da imagem ¢ feita pela avaliagdo do estado dos neurdnios e pela
reconstitui¢do da imagem a partir deles. Uma vez que w; ;s € A; ;. sejam calculados

a partir das Equacdes (4.5.2-4) e (4.5.2-5), cada neurdnio pode avaliar aleatéria e
assincronamente o seu estado e reajusta-lo de acordo com as Equacgdes (4.5.1-2) e
(4.5.1-3). Quando um ponto de energia quase minima for atingido, a imagem pode
ser reconstituida pela Equagao (4.5.1-1).

Contudo, esta rede neuronal tem realimentagdo, isto €, w;z.;x # 0. Em conseqiiéncia,
a energia £ nem sempre decresce monotonicamente. Isto pode ser visto definindo-se a
mudanga de estado do neur6nio (7,k) como Av; ;. e a variagdo na energia AE como

szk v2k v] e AE =E2 —-FEl.
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A partir da Equag@o (4.5.2-1), a variagdo AE devido a Av;; pode ser calculada por
L M

_ 2
AE——(ZZIZO Wikia Via + I ) Dvie = Wik V2ip A0 07, (4.5.3-1)

que nem sempre ¢ negativa. Por exemplo, se
L M

VI =05 u =Yy Z Witeit Vi YLk >0
=1/[=0

e, considerando-se a fungéo de limiar dada por (4.5.1-3), que v2;,=1¢ Av;; > 0,0
primeiro termo na Equagdo (4.5.3-1) € negativo. Entretanto,
L LL

L
Wi kiik = —21 (hy i hyi) —A 21 (d,; dy;) < 0.
) £

Para L > 0 isto conduz a —w; ;. x v2;k A(VUJZ > ().

Quando o primeiro termo for menor do que o segundo em (4.5.3-1), tem-se AE > 0, o
que significa que £ ndo ¢ uma fun¢ao de Lyapunov (definida no Capitulo 2). Ou seja,
a convergéncia da rede ndo estd garantida.

Uma regra de decisdo para atualizagdo do estado dos neurdnios deve entdo ser
arbitrada. Por exemplo, uma regra deterministica de se atualizar o estado de um

neurdnio (k) de vl;; para v2;; apenas se a variagdo AE na energia £ devido a Av; ,

for negativa; se for positiva mantém-se o estado. Pode-se, também, adotar um
procedimento estocastico [KOSKO092-1].

Em resumo, o algoritmo de restauragao pode ser descrito como:
passo 1. inicializar os neurénios;
passo 2. atualizar os neuronios aleatéria e assincronamente pela regra de decisao;

passo 3. se variacdo da funcdo de energia for suficientemente pequena, ir para passo
4, caso contrario retornar ao passo 2;

passo 4. construir uma imagem a partir da Equacao (4.5.1-1).
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4.5.4 Algoritmo pratico

O algoritmo descrito na Se¢do anterior ¢ de dificil implementagdo, devido a
complexidade, mesmo para imagens de tamanho razoavel. Por exemplo, uma imagem

LxL com M niveis de cinza precisa de LM neurdnios ¢ 0,5 LYIM? conexdes. Além
disso sdo necesséarias da ordem de LM operacdes de soma e mulitiplicagio em cada

iteracdo. Portanto, a complexidade ¢ da ordem de O( L4W2) e O( L0 [K), sendo K o
nimero de iteragdes. Freqiientemente, L e M sdo da ordem de 512 e 256,
respectivamente. Contudo, € possivel simplificar o algoritmo desde que os neuronios
sejam atualizados seqiiencialmente.

De modo a simplificar o algoritmo, considere-se as Equacgdes (4.5.1-2) e (4.5.2-3).
Como ja foi destacado, os pesos w; ;1 na Equagdo (4.5.2-4) sdo independentes dos
indices & € / € os termos de bias A; ; sdo independentes do indice k, uma vez que os M

neurdnios usados para representar o0 mesmo nivel de cinza t€ém os mesmos termos de
bias. Isto significa que as dimensdes das matrizes de pesos e de bias podem ser

reduzidas de um fator M?.

A partir da Equacdo (4.5.1-2), todos os sinais de entrada recebidos por um neurdnio
(i,k) podem ser escritos por

LI L M L
Ml,k: z (Wi’-’:i’-z Z vj,l) + Ii,- = z Wi,-,j,-+ xj]i,-’ (4.5.4'1)
71 J1E0 J71

nn

onde x; ¢ o nivel de cinza do j-ésimo pixe/ da imagem. O simbolo "-" nos indices de

J

w e /; _ significa que estes pardmetros sdo independentes de k. Se os neurdnios

I-j-
forem atualizados seqiiencialmente, o algoritmo de restauracdo pode ser reformulado
como:

passo 1. inicializar os neurénios;

passo 2. visitar seqiiencialmente os pixels da imagem; para cada pixel i
atualizar seqliencialmente os neurdnios (7,k) correspondentes aos seus niveis de
cinza;

passo 3. verificar a funcdo de energia, se a sua variagdo for suficientemente
pequena ir para passo 4, caso contrario retornar ao passo 2;

passo 4. construir a imagem a partir da Equagao (4.5.1-1).

As Figuras 12,13 e 15 ilustram a aplicagdo deste algoritmo. A Figura 12 apresenta a
imagem original, enquanto a Figura 13 apresenta a imagem degradada por uma fungao
de turvamento uniforme h(i+kj+) = 1/ 25, para |k| e |[| <2, aplicada em torno de
cada pixel (ij) da imagem. Na Figura 15, estd a imagem restaurada pelo filtro
neuronal e na Figura 14, estd a imagem restaurada por um filtro inverso [KOSKO092-
1]. Esta figuras foram retiradas de [KOSKO92-1].

51



O procedimento apresentado ndao foi implementado, ¢ tem apenas a finalidade de
ilustrar a abordagem do processo de restauracdo digital de imagens como um processo
de otimizacdo, expresso na Equacdo (4.5.2-2), e sua solugdo através de uma rede
neuronal do tipo Hopfield. Este procedimento de restauragdo se aplica a imagens em
niveis de cinza, degradadas por uma fun¢do de turvamento espacialmente invariante e
ruido aditivo. E um procedimento que ndo envolve inversio de matrizes ¢ pode ser
aplicado em imagens de tamanho razoavel.

Deve-se destacar, que o minimo local atingido pode ndo ser o melhor, em fun¢do do
problema que esta sendo tratado. Neste caso, pode-se tentar encontrar outros minimos
locais na superficie definida pela energia FE. Para isto, deve-se deslocar a rede
neuronal do estado atingido e continuar a iteracao.

4.6 Conclusao

Neste capitulo, foram apresentados trés paradigmas de redes neuronais aplicados em
PDI:

* perceptron multicamadas em compressdao de imagens e detec¢dao de bordas;
* mapa auto-organizativo em compressdo de imagens por quantizagao vetorial;
* rede de Hopfield em deteccdo de bordas e restauragdo de imagens.

O perceptron multicamadas ¢ um exemplo de aplicagdo de aprendizado
supervisionado. Neste capitulo, foi apresentada a formulacdo descrita em
[COTTRELLS7] para compressdo de imagens em niveis de cinza. O autor deste
trabalho propds uma extensdo para imagens coloridas de 24 bits. A implementagdo
deste algoritmo para compressao de imagens ¢ discutida no préximo capitulo.

Foi discutida uma aplicacdo do perceptron multicamadas para detec¢ao de bordas
através de um modelo de borda. A sua implementagdo ¢ apresentada no proximo
capitulo.

O mapa auto-organizativo ¢ um exemplo de aprendizado ndo supervisionado. Foi
introduzida a formula¢do para compressdo de imagens em niveis de cinza presente
em [KRISHNAMURTHY90] e uma extensao para compressao de imagens coloridas
de 24 bits. A implementagdo deste algoritmo ¢ apresentada no proximo capitulo.

Finalmente, foi discutida a aplicagdo de redes com realimentagdo total na forma da
aplicagdo do paradigma de Hopfield em restauracdo de imagens em niveis de cinza,
segundo o modelo apresentado em [KOSK(092-1]. A sua aplicagdo em deteccdo de
bordas ¢ uma extensdo de um modelo de memdria associativa presente em [JOSINS7].
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Figura 12. Imagem original. ( Fonte: [KOSK092-1])
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Figura 13. Imagem degradada por turvamento uniforme e ruido de quantizagao.
( Fonte: [KOSKO092-1])
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Figura 14. Imagem restaurada por filtro inverso. ( Fonte: [KOSK092-1])
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Figura 15. Imagem restaurada pela rede neuronal. ( Fonte: [KOSK092-1] )
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S

Implementacao dos algoritmos

5.1 Introducao

A titulo de demonstracdo, foram implementados o perceptron multicamadas para
compressdo de imagens e deteccdo de bordas e o mapa auto-organizativo para
compressao de imagens.

Foi utilizada a linguagem C, versdao Borland C 3.1, em ambiente DOS 5.0. Foi
utilizado um PC-AT 486 de 5S0MHz com placa de video de 1Mb, monitor SVGA
colorido de 1024x768 e 256 niveis de cinza, 8Mb de memodria RAM e disco rigido
de 200MB. Estes recursos estdo disponiveis no Centro de Desenvolvimento da
Tecnologia Nuclear/Comissdao Nacional de Energia Nuclear.

Os algoritmos foram implementados usando-se apenas recursos padrdes da
linguagem C, evitando-se ao méximo extensdes da linguagem, tendo em vista a sua
portabilidade.

Os algoritmos processam a imagem a partir do video. Uma imagem ¢ carregada e
trabalhada a partir da tela como se fosse uma matriz. Para isto, foi utilizada a
biblioteca SVGA256.LIB do sistema Pixelware [DAVIS92] para processamento
das imagens.

Os algoritmos foram implementados para processar imagens coloridas de 24 bits
RGB, mesmo que os recursos disponiveis s6 trabalhem com imagens em cores
mapeadas por palettes. As imagens em tons de cinza sdo simplesmente imagens de
24 bits com os trés componentes iguais.

As imagens sdo processadas por janelas, e o acerto das janelas nas bordas da
imagem ¢ feito acrescentando-se janelas adicionais superpostas para completar a

imagem, quando isto for necessario.

A seguir, ¢ descrita a implementagdo destes algoritmos e sdo apresentados alguns
resultados da sua utilizagdo.
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5.2 Perceptron multicamadas para compressao de imagens

5.2.1 Implementagdo

O perceptron multicamadas foi implementado com duas camadas, uma
intermediaria ou escondida e outra de saida [COTTRELLS87]. O numero de
neurdnios por camadas ¢ arbitrario, sendo fornecido como dados de entrada. No
entanto, como ja foi visto no Capitulo 3, as camadas de entrada e saida devem ter o
mesmo numero de neurdnios, e estes correspondem diretamente aos pixels de uma
janela da imagem a ser processada. A imagem ¢ percorrida por janelas ndo
superpostas, e os sinais de entrada da rede sdao os valores dos pixels.

Conforme ja foi visto no Capitulo 3, uma imagem colorida utiliza trés vezes mais
neurdnios nas camadas de entrada e de saida do que uma imagem em tons de cinza.

Os dados de entrada da rede sao os valores dos componentes RGB da imagem. Estes
valores variam de 0 a 255. A rede trabalha internamente em ponto flutuante com
valores entre -1,0 e +1,0. Assim, os valores dos pixels sdo convertidos linearmente
para este intervalo através de um fator de escala. Na saida da rede, os valores sdo
novamente reconvertidos para o intervalo [0, 255].

No caso de imagens em tons de cinza, apenas um componente € processado. No
caso de imagens coloridas, os trés componentes RGB sao efetivamente processados.

A rede neuronal pode trabalhar em trés modos diferentes:

* aprendizado;

* compressao;

* descompressao.

Toda rede neuronal de aprendizado supervisionado precisa sofrer um processo de
treinamento para ajustar os pesos das suas conexdes. Este processo de treinamento

pode ser resumido nos seguintes passos:

passo 1. dimensionar a rede neuronal, introduzir constantes de aprendizado,
fator de escala dos pesos e coeficiente da fungdo de transferéncia;

passo 2. inicializar os pesos com valores aleatérios entre —1,0 e +1,0;

passo 3. inicializar erro total com zero. Se necessario, atualizar constantes
de aprendizado;

passo 4. carregar nova imagem, se nao houver mais imagens, ir ao passo 11;
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passo 5. ler janela da imagem; ao chegar ao fim da imagem, retornar ao passo 4;
passo 6. passar valores pela rede neuronal;
passo 7. calcular erro de saida, conforme descrito na Se¢do 2.1;

passo 8. propagar erro narede conforme descrito na Sec¢ao 2.1, ajustando-se os
pesos;

passo 9. calcular erro de saida acumulado para todas as janelas e para todas as
imagens;

passo 10. retornar ao passo 4;

passo 11. se erro total acumulado for suficientemente pequeno, guardar dados da
rede e encerrar 0 processamento, caso contrario reinicializar lista de imagens e
retornar ao passo 3.

No dimensionamento da rede neuronal, o usuario indica o tamanho da janela a ser
utilizada, o que automaticamente define o nimero de neuronios das camadas de
entrada e de saida. A camada intermedidria deve também ser definida. Este
dimensionamento ¢ muito importante, pois ¢ ele que define a taxa de compressao a
ser obtida. A rede neuronal deve aprender a mapear a entrada na saida, passando
por um canal estreito que ¢ a camada intermedidria. Isto significa que o nimero de
neurdnios desta camada deve ser bem menor do que nas camadas de entrada e saida.

A taxa de aprendizado e o coeficiente de momentum (definido na Secao 2.2.2)
podem ser atualizados a cada etapa do treinamento, de modo a acelerd-lo ou
contornar problemas de convergéncia.

Os valores dos pesos podem ser dimensionados através de um fator de escala de
modo que assumam valores menores, entre —0,1 ¢ +0,1, por exemplo. Isto pode ter
influéncia na convergéncia.

A fun¢do de transferéncia que foi utilizada ¢ uma funcdo exponencial da forma
[COTTRELLS7]:

v =f(u) = ._]9

onde u = entrada total do neur6nio;
v = saida do neur6nio;
a = coeficiente dado pelo usudrio como dado de entrada.
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Para servir de referéncia para o usuario, existem valores default para todos os dados
de entrada.

Uma vez completado o treinamento, a rede esta apta para as etapas de compressao e
descompressdo de imagens. Os dados da rede, como dimensdes e valores dos pesos,
sdo guardados em arquivo de dados para posterior utilizagdo.

O procedimento de compressdo pode ser resumido por:

passo 1. inicializar a rede neuronal a partir de arquivo gerado no treinamento;
passo 2. carregar imagem;

passo 3. ler nova janela; se for fim da imagem, ir para passo 6;

passo 4. passar janela pela rede neuronal;

passo 5. guardar em arquivo as saida dos neurdnios da camada escondida e
retornar ao passo 3;

passo 6. fim.

No passo 5, a saida dos neurdnios da camada intermedidria sdo guardadas em
arquivo. No final da compressdo, o arquivo gerado desta forma representa a imagem
comprimida. Isto decorre do fato de que os neurdnios da camada escondida sao em
menor niumero.

No entanto, isto apenas ndo basta. Como foi dito, internamente a rede neuronal
trabalha em ponto flutuante no intervalo —1,0 a 1,0, ao passo que o pontos da
imagem sao representados por nimeros inteiros que ocupam um byfe cada. Desta
forma, foi necessario fazer um mapeamento do intervalo —1,0 a +1,0 para o
intervalo —128 a +127, através da divisdo em 256 intervalos iguais
[COTTRELLS7].

No procedimento de descompressao, ¢ utilizada uma rede neuronal de apenas duas
camadas. A camada de entrada ¢ a camada intermediaria da rede de compressao e a
camada de saida ¢ a correspondente da rede de compressdo. Este procedimento
compreeende os seguintes passos:

passo 1. incializar a rede neuronal a partir do arquivo de treinamento;

passo 2. ler janela comprimida no arquivo comprimido;se for fim de arquivo,ir para
passo 6;

passo 3. fazer mapeamento inverso dos valores da janela do intervalo =128 a +127
para o intervalo —1,0 a +1,0;

passo 4. passar valores pela rede neuronal;

60



passo 5. converter valores de saida da rede do intervalo —1,0 a +1,0 para o
intervalo 0 a 255 através do fator de escala; mostrar janela no video e retornar ao
passo 2;

passo 6. fim.
A medida da compressdo obtida ¢ o niimero de bits por pixel utlizado no arquivo

comprimido (definido na Sec¢do 3.2). Este valor ¢ obtido por

numero de neuronios da camada escondida
NBPP = p ; X x 8 bits por pixel.
numero de pixels da janela

Observa-se que esta medida depende apenas das dimensdes da rede neuronal e ndo
da imagem.

Naturalmente, h4 um compromisso entre a qualidade da imagem comprimida e a
taxa de compressao obtida. Varias redes neuronais podem ser treinadas para permitir
diversas taxas de compressao.

O que foi descrito até aqui funcionou bem para imagens em tons de cinza, tanto a
nivel de inspe¢do visual das imagens descomprimidas, quanto a nivel da relagdo
sinal/ruido. Para imagens coloridas, este procedimento simples ndo funcionou de
maneira satisfatoria. Os trés componentes RGB variando independentemente de 0 a
255 geram um conjunto muito grande de valores e a rede neuronal ndo consegue
separar adequadamente as categorias neste hiperespaco.

Neste caso, ¢ feito um pré-processamento utilizando-se o valor médio de cada
componente RGB na janela, conforme descrito na Secdo 4.1.1. Como estes valores
médios (1 byte cada um dos trés componentes) também precisam ser armazenados
no arquivo comprimido, para imagens coloridas o namero de bits por pixel ¢ dado
por:

numero de neuréonios da camada escondida + 3 _ _
NBPP = ; 5 ; x 8 bits por pixel.
numero de pixels da janela
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5.2.2 Resultados

Algumas configuracdes (variacdes no numero de neurdnios por camada) de
perceptrons de duas camadas foram escolhidas e treinadas para se determinar os
pesos das conexdes. O treinamento foi feito a partir de imagens em tons de cinza e
coloridas. Este foi um processo exaustivo (varias horas de CPU), resultando em
arquivos de dados de redes para serem utilizadas na compressdo de imagens. A
Figura 16 mostra as imagens coloridas tratadas em 24 bits utlizadas neste processo.

No treinamento para compressdao em tons de cinza, as imagens coloridas da Figura
16 foram transformadas para 256 niveis de cinza, resultando nas imagens da Figura
17.

Para as imagens em tons de cinza foram utilizadas janelas 4 x 4, com 4 e 8§
neurdnios na camada escondida. As imagens coloridas foram processadas com
janelas 3 x 3,4 x 4 ¢ 6 x 6, com 3, 4 ¢ 6 neurénios na camada escondida,
respectivamente.

Em seguida, foram feitos alguns testes de compressdo/descompressdo com as
imagens coloridas tratadas em 24 bits das Figuras 18a e 18b, que ndo haviam sido
utilizadas no treinamento. Para compressao em tons de cinza, estas imagens foram
igualmente transformadas para 256 niveis de cinza, resultando nas imagens das
Figura 19a e 19b.

As tabelas 1 e 2 apresentam os resultados da compressdo em tons de cinza das
imagens das Figura 19a e 19b, respectivamente. As tabelas 3 e 4 mostram os
resultados da compressao das versoes coloridas originais destas imagens.

Os resultados numéricos sao razoaveis e para efeito de comparagao, dois métodos
de compressdo convencionais DPCM (Differential Pulse Code Modulation) e BTC
(Block Truncation Coding) [JAIN89] foram aplicados nas imagens em tons de
cinza. Foram utilizadas implementacdes destes algoritmos feitas por
[SILVA93].Infelizmente ndo havia, no momento, software disponivel para
compressao de imagens coloridas. Os resultados da aplicacdo dos métodos sao
mostrados em conjunto com os resultados da rede neuronal nas tabelas 1 e 2.

Nas Figuras 20a e 20b estdo as imagens descomprimidas correspondentes a
compressao em tons de cinza das imagens das Figuras 19a e 19b, respectivamente.
As imagens descomprimidas resultantes da compressao colorida sdo mostradas nas
Figuras 21a e 21b. Pode-se observar que o resultado da descompressao ¢ bastante
satisfatorio, sendo imperceptivel o ofeito de blocking devido ao tratamento por
janelas. Em comparagdo ao processo de treinamento, os procedimentos de
compressdo ¢ descompressdo sdo bastante rapidos (da ordem de segundos para as
imagens das Figuras 19a e 19b).
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Figura 16. Imagens coloridas utlizadas nos treinamentos.
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Figura 17. Imagens em tons de cinza utlizadas nos treinamentos.

64



(b)

Figura 18. Imagens coloridas utilizadas nos testes de compressao/descompressao.
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(a)

(b)

Figura 19. Imagens em tons de cinza utilizadas nos testes de
compressao/descompressao.
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Tabela 1

Resultados correspondentes a imagem da Figura 19a processada em tons de cinza

numero de SNR taxa de
bits/pixel compressao
BTC 2,0 23,0 4,0:1,0
DPCM 4,4 23,0 1,8:1,0
PERCEPTRON MULTICAMADAS

janela 4 x 4;

4 neuronios na 2,0 15,0 4,0:1,0

camada escondida

janela 4 x 4;

8 neurdnios na 4,0 17,0 2,0:1,0

camada escondida

Tabela 2

Resultados correspondentes a imagem da Figura 19b processada em tons de cinza

numero de SNR taxa de
bits/pixel compressao
BTC 2,0 25,0 4,0:1,0
DPCM 4.4 24,0 1,9:1,0
PERCEPTRON MULTICAMADAS

janela 4 x 4;

4 neurénios na 2,0 15,0 4,0:1,0

camada escondida

janela 4 x 4;

8 neur6nios na 4,0 16,0 2,0:1,0

camada escondida
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Tabela 3

Resultados correspondentes a imagem da Figura 18a colorida tratada em 24 bits

PERCEPTRON MULTICAMADAS

numero de SNR taxa de
bits/pixel compressao
janela 3 x 3;
3 neuronios na 5.3 15,8 4,5:1,0
camada escondida
janela 4 x 4;
4 neurdnios na 3,5 15,3 6,8:1,0
camada escondida
janela 6 x 6;
6 neurdnios na 2,0 14,4 12,0:1,0
camada escondida
Tabela 4

Resultados correspondentes a imagem da Figura 18b colorida tratada em 24 bits

PERCEPTRON MULTICAMADAS

numero de SNR taxa de
bits/pixel compressao
janela 3 x 3;
3 neurdnios na 5,3 16,2 4,5:1,0
camada escondida
janela 4 x 4;
4 neurdnios na 3,5 15,5 6,8:1,0
camada escondida
janela 6 x 6;
6 neurdnios na 2,0 14,5 12,0:1,0
camada escondida

(a)
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(b)

Figura 20. Imagens em tons de cinza descomprimidas por perceptron
multicamadas com 2 bits/pixel. (a) Imagem correspondente & Figura 19a. (b)
Imagem correspondente a Figura 19b.
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(b)

Figura 21. Imagens  coloridas tratadas em 24 bits descomprimidas  por
perceptron multicamadas com 5,3 bits/pixel.(a) Imagem correspondente a Figura
18a.(b) Imagem correspondente a Figura 18b.
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5.3 Mapa auto-organizativo

5.3.1 Implementagao

Para realizar a compressao de imagens por quantizagao vetorial (ver Se¢do 4.2) foi
implementado o mapa auto-organizativo, conforme descrito na Se¢ao 2.3.

O mapa auto-organizativo tem apenas uma camada (ver Figura 7). Cada neurdnio
recebe os mesmos sinais de entrada. Da mesma forma que no perceptron
multicamadas, estes sinais sdo os valores dos pixels de uma janela da imagem a ser
processada. Os sinais de entrada s3o ponderados pelos pesos das conexdes, os quais
precisam ser determinados por um processo de aprendizado.

No caso de imagens em tons de cinza, estes sinais de entrada sdo os niveis de cinza
dos pixels. No caso de imagens coloridas sdo os valores dos componentes RGB. Isto
significa que para imagens coloridas deve haver trés vezes mais conexdes por
neurdnio do que para imagens em tons de cinza. Para o treinamento, isto €, para a
formagdo do mapa de categorias, € necessario um processo de aprendizado que pode
ser resumido por

passo 1. dimensionar a rede neuronal;

passo 2. inicializar os pesos das conexdes com valores no intervalo -0,01 a +0,01;
passo 3. carregar nova imagem; se nao houver mais imagens, ir para passo 10;
passo 4. ler nova janela da imagem; se ndo houver mais janelas, ir para passo 3;
passo 5. entrar com janela na rede neuronal e calcular desvio para cada neurdnio;
passo 6. encontrar o de menor desvio e elegé-lo como vencedor;

passo 7. atualizar freqiiéncia de vitorias do vencedor;

passo 8. atualizar pesos das conexdes de todos os neurdnios;

passo 9. se menor desvio for suficientemente pequeno, ir para passo 11;

passo 10. reinicializar lista de imagens e retornar ao passo 3;

passo 11. gravar arquivo de dados da rede;

passo 12. fim.
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No passo 1, devem ser fornecidos: o numero de neurdnios da rede, o numero de
conexdes de cada um, o que corresponde ao tamanho da janela a ser utilizada, e o
valor do fator de atualizacdo dos pesos. Aqui, também, hd valores default para
facilidade do usuario.

No passo 2, os pesos devem ser inicializados com valores pequenos, por exemplo
no intervalo —0,01 a +0,01.

O método de atualizagdo dos pesos implementado foi o de sensibilidade a
freqiiéncia [KRISHNAMURTHY90] descrito no Capitulo 3. Para isto, ¢ mantido
um contador do niimero de vitorias para cada neurdnio. Como ja foi visto, este
contador pondera o desvio de cada neurdnio possibilitando que diversos neurdnios
sejam vencedores.

Quando o desvio for suficientemente pequeno, o processo de aprendizado ¢
finalizado e a rede esta apta a classificar padrdes nas categorias que foram formadas.
Este processo pode ser resumido por:

passo 1. inicializar rede neuronal a partir do arquivo de dados gerado no
aprendizado;

passo 2. carregar imagem a ser comprimida;

passo 3. ler nova janela da imagem; se ndo houver mais janelas, ir para passo 6;
passo 4. entrar com janela na rede neuronal;

passo 5. encontrar neur6nio vencedor, gravar seu indice em arquivo e retornar ao
passo 3;

passo 6. fim.

Os indices gravados em arquivo formam a imagem comprimida. O processo de
descompressao pode ser resumido por:

passo 1. inicializar rede neuronal a partir do arquivo de dados gerado no
aprendizado;

passo 2. ler indice i no arquivo da imagem comprimida, se ndo houver mais
indices, ir para passo 5;

passo 3. formar janela a partir dos pesos do neurdnio de indice i;

passo 4. mostrar janela e retornar ao passo 2;

passo 5. fim.

O processo de compressao € mais lento do que o de descompressao, isto porque no
primeiro ¢ necessario fazer-se uma pesquisa seqiiencial de indices para cada janela

da imagem o que, dependendo do tamanho da rede neuronal, pode ser bastante
demorado.
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A medida da compressao obtida ¢ novamente o nimero de bits por pixel utilizado
no arquivo da imagem comprimida. Neste caso, o valor ¢ dado por:

numero de bits do numero de neuronios
NBPP = . 5 5 .
numero de pixels da janela

Da mesma forma que na compressdo por perceptron multicamadas, as imagens
coloridas foram pré-processadas utilizando-se a média por componente RGB na

janela. De modo, que neste caso, o numero de bits por pixel ¢ dado por:

numero de bits do numero de neuronios+ 24

NBPP = numero de pixels da janela

5.3.2 Resultados

Inicialmente, procedeu-se a defini¢do das categorias pelo mapa auto-organizativo.
Isto foi feito a partir das imagens das Figura 16 ¢ 17.

O processamento de imagens em tons de cinza e coloridas, da mesma forma que no
perceptron multicamadas, envolveu a transformacdo de imagens originalmente
coloridas para 256 niveis de cinza.

Foram gerados alguns arquivos de cddigos para serem utilizados na codificagao de
imagens em tons de cinza e coloridas.

As imagens foram processadas em janelas 2 x 2 [KRISHNAMURTHY90] , com
mapas de 64, 128, 256 ¢ 512 neurdnios. Os resultados da codificacao das imagens
das Figuras 18a, 18b, 19a e 19b sdo mostrados nas Tabelas 5,6 7 e 8.

Nas Figuras 22a, 22b, 23a e 23b sdo mostradas as imagens resultantes da
decodificagdo das imagens comprimidas.

Novamente, destaque-se que a "qualidade" das imagens descomprimidas ¢ muito
boa a nivel de inspe¢do visual, tanto para as imagens em tons de cinza, quanto para
as coloridas.

Deve-se observar que a fungdo do mapa auto-organizativo ¢ apenas gerar os codigos
para a quantizagdo vetorial. Os valores da taxa de compressdao (obtida da mesma
forma que no caso do perceptron multicamadas) e do namero de bits por pixel sdo
dados que dependem do tamanho do livro cddigo, e ndo de como ele foi gerado.
Obviamente, o processo de definicdo das categorias deve ser tal que haja uma boa
distribuicao das categorias no espaco de indices.
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Tabela 5

Resultados correspondentes a imagem da Figura 19a processada em tons de cinza

MAPA AUTO-ORGANIZATIVO
janelas 2 x 2

numero de SNR taxa de
bits/pixel compressao
64 neurdnios 1,2 16,0 6,7:1,0
128 neurdnios 1,7 16,6 4,7:1,0
256 neurdnios 2,0 17,0 4,0:1,0
512 neurdnios 2,2 18,1 3,6:1,0
Tabela 6

Resultados correspondentes a imagem da Figura 19b processada em tons de cinza

MAPA AUTO-ORGANIZATIVO
janelas 2 x 2

numero de SNR taxa de
bits/pixel compressao
64 neurdnios 1,2 17,0 6,7:1,0
128 neur6nios 1,7 18,3 4,7:1,0
256 neurdnios 2,0 19,0 4,0:1,0
512 neur6nios 2,2 20,0 3,6:1,0
Tabela 7

Resultados correspondentes a imagem da Figura 18a colorida tratada em 24 bits
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MAPA AUTO-ORGANIZATIVO
janelas 2 x 2

numero de SNR taxa de
bits/pixel compressao
64 neurdnios 7.5 11,1 3,2:1,0
128 neur6nios 7,7 11,6 3,1:1,0
256 neurdnios 8,0 12,3 3,0:1,0
512 neur6nios 8,2 13,1 2,9:1,0
Tabela 8

Resultados correspondentes @ imagem da Figura 18b colorida tratada em 24 bits

MAPA AUTO-ORGANIZATIVO
janelas 2 x 2

numero de SNR taxa de
bits/pixel compressao
64 neurdnios 7,5 13,4 3,2:1,0
128 neur6nios 7,7 13,9 3,1:1,0
256 neurdnios 8,0 14,7 3,0:1,0
512 neur6nios 8,2 15,5 2,9:1,0
(a)
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(b)

Figura 22. Imagens em tons de cinza decodificadas por quantizacdo vetorial

com 2 bits/pixel. (a) Imagem correspondente a Figura 19a. (b) Imagem
correspondente a Figura 19b.
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(b)

Figura 23. Imagens coloridas tratadas em 24 bits decodificadas por quantizagio
vetorial com 8 bits/pixel. (a) Imagem correspondente a Figura 18a. (b) Imagem
correspondente a Figura 18b.
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5.4 Deteccao de bordas por perceptron multicamadas

5.4.1 Implementagao

A deteccao de bordas parte do conceito de borda conforme apresentado no Capitulo
4. Cada janela 3x3 da imagem ¢ processada pela rede neuronal para verificar se
constitui ou nao uma borda.

Para imagens em tons de cinza, o proprio valor do nivel de cinza ¢ usado para
definir o padrdo de borda. Para imagens coloridas, isto ¢ feito nos trés componentes
RGB como mostrado no Capitulo 4.

Foi utilizado um perceptron multicamadas de 9 neuronios na camada de entrada, 3
na camada escondida e 1 na camada de saida (ver Figura 3). Os 9 neur6nios na
entrada correspondem a uma janela 3x3 de uma imagem. Para treinar a rede, foram
utilizados os padrdes de borda pré-definidos mostrados na Figura 10.

Foi utilizada a funcao de transferéncia sigmoide
1

que gera valores no intervalo (0,1). Outras fun¢des foram testadas mas esta ¢ a que
apresentou melhores resultados em termos de tempo de treinamento.

No treinamento, foram utilizados padrdes bindrios de borda, conforme descrito no
Capitulo 4. Os pesos das conexdes foram, entdo, determinados para futura utilizagdo
no processo de deteccao de borda.

Na deteccdo de borda de imagens reais, ¢ necessario um pré-processamento, uma

vez que as imagens ndo sdo bindrias e sdo até mesmo coloridas. Este pré-
processamento esta descrito no Capitulo 4.

I3

Para deteccdo das bordas a imagem ¢ percorrida pixel/ a pixel por janelas
superpostas. Este procedimento pode ser resumido por:

passo 1. inicializar rede neuronal com pardmetros gerados pelo treinamento;
passo 2. carregar imagem,;

passo 3. ler nova janela; se ndo houver mais janelas, ir para passo 7;

78



passo 4. pré-processar janela, conforme descrito no Capitulo 3;
passo 5. passar janela pré-processada pela rede neuronal;

passo 6. se a saida do neurénio da camada de saida for maior do que 0,5, o pixel
central da janela pertence a uma borda, caso contrario ndo; fazer o pixel central
igual a 255 em caso afirmativo e igual 0 em caso negativo; retornar ao passo 3;

passo 7. fim.

No pré-processamento, ¢ utilizado um limiar para construir a janela bindria a partir
da janela real, sendo que este limiar deve ser fornecido pelo usuario ou pode-se usar
o valor default existente.

5.4.2 Resultados

Como demonstragdo de utilizacdo deste conceito de deteccao de borda, a Figura 24b
mostra o resultado da aplicacdo do algoritmo na imagem da Figura 24a. A imagem
sintética binaria tem suas bordas perfeitamente definidas pela rede neuronal.

Na Figura 25a, aparece uma imagem real em tons de cinza e na Figura 25b ¢
mostrado o resultado da aplica¢do do algoritmo com limiar de 5. Na Figura 25c¢ esta
o resultado da aplicacdo de um algoritmo convencional (operador de Sobel),
utilizando-se 0 mesmo pré-processamento com limiar de 5. Pode-se observar que o
algoritmo apresenta resultados bastante satisfatorios em comparagdo ao operador de
Sobel, eliminando grande parte do ruido sem, no entanto, perder o essencial. O valor
do limiar foi escolhido de modo a manter bastante ruido e permitir a diferenciagao
entre os algoritmos (para valores maiores, a binarizacdo prévia da imagem torna
praticamente indistinguivel os resultados obtidos).

A Figura 26b apresenta o resultado da aplicacdo do algoritmo na imagem colorida
(tratada em 24 bits) da Figura 26a, utilizando-se um limiar de 30.

Isto indica que esta abordagem ¢ valida e pode ser melhor explorada através de
outros dimensionamentos como janelas 5 x 5 e conceitos mais refinados de borda.
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(b)

Figura 24. (a) Imagem sintética em tons de cinza. (b) Mapa de bordas da imagem
sintética gerado pela rede neuronal.
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Figura 25. (a) Imagem real em tons de cinza. (b) Mapa de bordas gerado pela rede
neuronal. (¢) Resultado obtido com o operador de Sobel.

81



Figura 26. (a) Imagem real colorida tratada em 24 bits. (b) Mapa de bordas gerado
pela rede neuronal para esta imagem.(observa¢do: o mapa de bordas foi impresso
em negativo)
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5.5. Conclusao

Neste capitulo, foram apresentadas as implementagdes de alguns paradigmas de
redes neuronais para aplicacdo em processamento digital de imagens.

Os resultados de alguns testes de demonstragdo e comparagdo foram apresentados.
Os aspectos gerais da implementacdo dos algoritmos foram discutidos, tendo em
vista esclarecer possiveis usudrios das ferramentas implementadas.

Em primeiro lugar, foi apresentada a implementagdao do perceptron multicamadas
para compressdao de imagens. No caso de imagens em tons de cinza o seu
desempenho ¢ razoavel, tanto a nivel de inspecao visual quanto a nivel da relagao
sinal/ruido. Para imagens coloridas, o autor teve de recorrer a um artificio de
utilizacdo do valor médio dos pixels da janela. Naturalmente, para se conhecer o real
potencial deste tipo de abordagem, devem ser feitos testes exaustivos com outras
imagens e comparagdes com outros tipos de algoritmos.

A compressdao de imagens por quantizagdo vetorial, expressa na implementacao do
mapa auto-organizativo com algoritmo de aprendizado sensivel a freqiiéncia,
também apresentou resultados razodveis para imagens em tons de cinza. Para
imagens coloridas o autor teve de recorrer, novamente, ao artificio do valor médio
por componente de cor.

A deteccdo de bordas por perceptron multicamadas indicou que o tipo de
abordagem adotada merece atencdo, inclusive através da utilizagdo de outros
paradigmas, como o de Hopfield, discutido no Capitulo 4.

O treinamento para determinagdo dos pesos das conexdes das redes neuronais pode
ser bastante demorado (varias horas de CPU), dependendo de quantas imagens
forem utilizadas no treinamento.

Apbs essa etapa, o tempo do processo de compressdo/descompressdo por
perceptron multicamadas ¢ comparavel ao tempo de processamento dos algoritmos
convencionais.

No caso do mapa auto-organizativo, o tempo de compressdo de uma imagem
depende do tamanho livro codigo, isto ¢, do nimero de neur6nios. Isto ¢ uma
caracteristica do procedimento de quantizacdo vetorial, que exige uma pesquisa por
todo livro cédigo no processo de compressdo, € nao da rede neuronal. Por outro
lado, o processo de descompressdo ¢ muito rapido (da ordem de segundos).

No caso da deteccio de bordas por perceptron multicamadas, o tempo de
processamento para geracdo do mapa de bordas ¢ maior do que para o operador de
Sobel. Isto decorre do fato de a rede neuronal fazer o processamento em ponto
flutuante. No entanto, como pode ser visto pelas Figuras 25a, 25b e 25c, os
resultados compensam.
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Outros modelos além do RGB também podem ser utilizados, como: o modelo HSV
(H = matiz, S = saturagdo e V = brilho), o sistema YIQ (Y = luminancia, [ ¢ Q sdo
os componentes de cromaticidade). Isto pode resultar em que um componente possa
ser tratado com menos detalhe do que os outros e melhorar, desta forma, a qualidade
dos resultados obtidos [GOLDBERG&86].
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6

Conclusao

Neste trabalho, foi demonstrado o potencial de aplicagdo de redes neuronais em
processamento digital de imagens, o que justifica futuros trabalhos nesta area.
Outras aplicagdes de redes neuronais em PDI, como segmentagdo [AMARTUR92],
analise de texturas [KOSKO92] e filtros neuronais, podem vir a ser objeto de
futuros desenvolvimentos no DCC-UFMG.

Ficou claro com este trabalho que a importancia das redes neuronais esta na sua
capacidade de generalizagdo a partir de informagdes ndo bem definidas. Muitos
problemas, no entanto, podem ser tratados por métodos convencionais. Outro ponto
importante € o pré-processamento (através da transformada de Fourier por
exemplo), que pode ser de muita utilidade para reduzir o volume de dados a ser
tratado pela rede neuronal.

Os resultados obtidos justificam plenamente o esfor¢o dispendido em
desenvolvimento e programacao. Outros refinamentos sdo possiveis a partir dos

algoritmos ja implementados:

* eliminagdo de janelas repetidas no arquivo comprimido; isto certamente
aumentaria a taxa de compressao;

e utilizagdo de diversos tamanhos de janelas e variagdes na relacdo entre o
numero de  neurdnios das camadas;

* uso de janelas maiores e conceitos mais sofisticados de borda, inclusive com
gradacdo no nivel de cinza;

* tratamento de imagens coloridas por componentes de cores RGB separados;

e truncamento ndo linear na saida da camada escondida do perceptron
multicamadas, levando em conta a distribui¢ao nao uniforme dos valores;

* utilizacdo de perceptron de trés camadas, isto €, com duas camadas escondidas.

Para realizagdo destes trabalhos, os algoritmos aqui implementados sdo de grande
valia, estando disponiveis aos usuarios.

A aplicagdo do modelo de Hopfield na deteccao de bordas e na restauragao de
imagens indica que a implementagdo destes algoritmos deve ser considerada.
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Todos os algoritmos apresentados podem se beneficiar do uso de paralelismo. No
DCC- UFMG hé um simulador de redes neuronais em ambiente heterdgeneo que
pode ser usado para esta finalidade. Este utilitdrio permite a configuragdo de alguns
tipos de redes neuronais na rede de estagcdes de trabalho do DCC-UFMG. Outra
possibilidade, mais ambiciosa, ¢ a utilizacdo de placas de redes neuronais ja
disponiveis comercialmente.

Finalmente, na forma como estdo implementados, estes algoritmos podem ser
facilmente incorporados ao ambiente KHOROS [RASURE91]. Esta interface
grafica para processamento digital de imagens possui uma série de facilidades para
incorporagao de novos procedimentos desenvolvidos por usuarios.
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