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Resumo

O principal objetivo desta tese é o desenvolvimento de um método analitico para pro-
jeto de operadores invariantes a translagio via treinamento de redes neurais. Uma nova
arquitetura de rede neural, denominada Rede Neural Modular Morfolégica (RNMM),
é definida através de um resultado fundamental em representagées minimas para ma-
peamentos de conjuntos invariantes a translagido via morfologia matemaética, proposto
por Banon e Barrera (1991). A arquitetura geral da RNMM é capaz de aprender oper-
adores invariantes a translagao, tanto do tipo bindrio como em niveis de cinza. Para o
seu treinamento, sdo utilizadas idéias do algoritmo de retro-propagagio do erro (RP)
e a metodologia proposta por Pessoa e Maragos (1997) para superar o problema de
nido-diferenciabilidade das fungbes posto. Também é desenvolvido um treinamento al-
ternativo da RNMM via algoritmos genéticos (AG) e realizada uma anélise comparativa
dos treinamentos RP e AG em problemas de restauragdo de imagens e reconhecimento
de padrdes. A estrutura da RNMM pode ser vista como um caso especial da rede neural
morfolégica/posto/linear (RN-MPL) proposta por Pessoa e Maragos (1997), mas com
arquitetura e regras de treinamento préprias. O bom desempenho dos treinamentos
RP e GA propostos é encorajador, oferecendo uma ferramenta alternativa de projeto

para a importante classe de operadores invariantes a translagao.

vi



Abstract

The main objective of this thesis is to develop an analytic method for designing
translation-invariant operators via neural network training. A new neural network
architecture, called Modular Morphological Neural Network (MMNN), is defined using
a fundamental result of minimal representations for translation-invariant set mappings
via Mathematical Morphology, proposed by Banon and Barrera (1991). The MMNN
general architecture is capable of learning both binary and gray-scale translation-
invariant operators. For its training, ideas of the Back-Propagation (BP) algorithm
and the methodology proposed by Pessoa and Maragos (1997) for overcoming the
problem of non-differentiability of rank functions are used. Also is developped an
alternative MMNN training method via Genetic Algorithms (GA), and provide a com-
parative analysis of BP vs. GA training in problems of image restoration and pattern
recognition. The MMNN structure can be viewed as a special case of the Morphologi-
cal/Rank/Linear Neural Network (MRL-NN) proposed by Pessoa and Maragos (1997),
but with specific architecture and training rules. The effectiveness of the proposed
BP and GA training algorithms for MMNNSs is encouraging, offering alternative design

tools for the important class of translation-invariant operators.
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Capitulo 1
Introducao

O projeto de operadores invariantes a translagdo, tem se tornado um problema de
fundamental importancia em Morfologia Matemdtica, possibilitando diversos tipos de
aplicagdes em processamento e andlise de imagens, como: restauragio, extragio de
bordas, reconhecimento de objetos em imagens, dentre outros. Dentre os trabalhos

publicados na édrea de projetos de operadores destacam-se os seguintes:

1. Dougherty e Loce [1], projetam operadores sub-6timo do tipo crescente, basea-
do na decomposi¢ao de Matheron [2]. Utilizam métodos nos quais o operador
morfolégico € tratado como um estimador estatistico. No entanto, as aplicagdes
estao restritas a imagens do tipo bindrias.

2. Barrera, Dougherty e Tomita [3], apresentam uma generalizagio da formalizagdo
proposta por (1], para projeto de um conjunto de operadores sub-étimos. Este
trabalho utiliza o contexto da teoria da aprendizagem computacional. Também

neste caso, as aplicagdes estdo restrita a imagens bindrias.

3. Yang e Maragos[4], projetam operadores (classificadores min-max) de acordo com
a decomposigdo de Matheron [2]. Utilizam o critério do erro médio quadrético de
tal forma que uma fungao custo seja minimizada. A metodologia empregada para

o treinamento do classificador min-max, é baseada na metodologia de Salembier

[5]-



4. Harvey e Marshall [6], usam algoritmos genéticos do tipo simples [7] no projeto
de filtros (operadores) morfoldgicos 6timos. O objetivo é determinar o elemento
estruturante 6timo que parametriza o operador extrator de ruido. Porém, nio
estenderam a aplicagdo para a decomposigdo de Matheron [2] e nem para o caso

mais geral da decomposi¢do de Banon e Barrera [8).

5. Oliveira [9], generalizou o trabalho de Harvey e Marshall [6] ao implementar
a decomposicdo de Banon e Barrera [8] via treinamento de algoritmo genético
simples [7].

6. Tavares [10], apresenta uma rede neural morfolégica em que a aprendizagem é
nao supervisionada, do tipo competitivo. Esta rede se propoe a detectar padrdes

na presenga de ruido do tipo aditivo, ou a reconhecer padrdes com pequenas
deformagdes.

Mostramos acima algumas referéncias importantes na drea de projetos de operado-
res invariantes a translagdo. Nesta tese vamos definir uma nova arquitetura de rede
neural do tipo supervisionada, satisfazendo as condigbes dos teoremas da decomposigao
de Banon e Barrera [8] e de Matheron [2]. A mesma serd utilizada em projetos de ope-
radores morfoldgicos invariantes a translagido, tanto para processamento de imagens

bindrias, como para imagens em niveis de cinza.

1.1 Motivacao

Banon e Barrera [8] apresentaram um resultado importante para a drea da Morfologia
Matemadtica, que é o teorema da decomposi¢do de operadores invariantes a translagio,
o qual mostra que todo operador invariante a translacdo pode ser representado co-
mo a unido ou como a intersecdao de operadores do tipo sup-geradores ou do tipo
inf-geradores, respectivamente. Isto significa que uma operagao complexa pode ser
decomposta em varias operagoes simples. Este teorema pode ser aplicado em diver-
sas classes de problemas, tais como: extragdo de bordas, reconhecimento de padrdes,

restauracao de imagens, etc.



O objetivo principal desta tese é a elaboragio de um algoritmo de treinamento de
redes neurais como forma de resolver o projeto de operadores invariantes A translacio
para processamento e andlise de imagens através do teorema de Matheron [2] e do
caso mais geral, o teorema de Banon e Barrera [8]. De acordo com o teorema de
Banon e Barrera [8], o operador é decomposto em uma sequéncia de operacdes simples
do tipo erosdo (¢) e anti-dilatagdo (6°). A interse¢io de uma erosio com uma anti-
dilatagdo produz um sup-gerador. A saida final do sistema é a integracdo de todas os
sup-geradores através de uma operagdo de unido.Uma estrutura que implementa estas
operagOes é mostrada na figura 1.1, na qual pode ser observada que os sup-geradores
sdo produzidos em paralelo. Dualmente, no caso da decomposi¢do via inf-geradora,
a unido de uma dilatagdo (J) com uma anti-erosdo (¢°) produz um inf-gerador. A
saida final do sistema € a intersegdo de todos os inf-geradores como ilustrado na figura
1.2. No caso de Matheron [2] o operador é decomposto em uma sequéncia de erosdes
ou de dilatagdes, a saida final sendo obtida através de uma operagdo de unido ou de
intersegdo, respectivamente, como ilustrado nas figuras 1.3 e 1.4.

Portanto, a contribui¢do principal desta tese é a definigdo analitica de um método
de treinamento que possibilite a realizacdo de projetos de operadores invariantes a
translagdo via rede neural, utilizando uma arquitetura da rede equivalente as decom-
posicoes de Matheron [2] e de Banon e Barrera [8), ilustradas nas figuras 1.1, 1.2, 1.3
e 1.4.

1.2 Redes neurais

Redes neurais sdo sistemas de processamento da informagao, construidos a partir de
elementos de processadores simples, massivamente interconectados, capazes de apren-
der, memorizar e generalizar. O conhecimento é adquirido pela rede através de um
processo de aprendizado, sendo armazenado nas interconexdes (pesos sindpticos) entre
os elementos (neurdnios).

A figura 1.5 nos mostra uma arquitetura de rede do tipo Perceptron de Multicama-

das com vérios aprendizados, ou camadas ocultas, em que cada neurdnio tem a forma
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Figura 1.4: Decomposigéo do operador invariante & translagio por dilatagoes



do modelo perceptron [11]. O algoritmo para treinamento deste tipo de rede neural foi
desenvolvido em 1986 por McClelland e Rumelhart [12], tornando-se conhecido como
Retro-Propagagao do Erro (RP). Este algoritmo ¢ utilizado para modificagio dos pesos
das conexdes da rede neural, sendo aplicado & rede neural com uma ou mais camadas

escondidas, em que cada camada é globalmente conectada com a camada subsequente.

Camada de entrada Camadas ocultas Camada de saida

Figura 1.5: Perceptron Multi-camadas.

Existe também a classe das redes neurais morfoldgicas [13], que diferem das redes
neurais cldssicas pela computagdo algébrica realizada nos nés de cada rede. Na rede
neural classica a saida em cada né é produzida por uma fungio de ativagio (sigméide),
aplicada sobre a soma ponderada das entradas. Por outro lado, a computagao em

cada né da rede neural morfolégica (RNM) é feita através de operagdes de maximo e
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minimo definidas sob o contexto de dlgebra das imagens [14]. O treinamento bésico
da RNM ¢ feito através de uma tabela de corregdes de peso (look-up table). O grau de
complexidade desta tabela aumenta consideravelmente quando se trabalha com imagens
em niveis de cinza, tornando assim praticamente invidvel a sua aplicagdo em termos
praticos.

Em [15] , Shalkoff apresenta uma rede neural do tipo morfolégica com aprendizagem
baseada na regra delta [16] com fungdo de ativagio aproximada por uma funcio de
transi¢ao brusca. Porém, esta rede esta limitada a aprendizagem de operadores binarios
do tipo erosdo e dilatagao.

Haykin [17] , Jordan e Jacobs [18], utilizam um tipo de rede neural (figura 1.6)
com uma arquitetura semelhante a arquitetura da figura 1.1, conhecida por rede neu-
ral modular. Esta rede foi projetada para resolver um problema de regressio nao
linear, tendo sido utilizada também por Menu [19] para resolver problemas de reconhe-
cimento de caracteres manuscritos. Uma rede neural é dita modular se a computacdo
desempenhada pela rede pode ser decomposta em dois ou mais médulos (sub-sistemas)
que operam independentemente. As saidas dos mddulos sao mediadas por uma uni-
dade integradora que ndo permite que as informagdes da saida sejam realimentadas.
A rede neural modular tem a incubéncia de resolver problemas computacionalmente
complexos, dividindo-os em substratos e combinando solugdes individuais destes subs-
tratos. O modelo modular foi inspirado em fundamentos neuro-biolégicos, baseados na
modularidade da arquitetura do sistema nervoso dos vertebrados. O principio de mo-
dularidade é a decomposi¢dao de um problema complexo em um conjunto de problemas

de complexidades menores.

1.2.1 Arquitetura da Rede Neural Modular

A arquitetura de uma rede neural modular [18] é composta de um nimero de redes es-
pecialistas adaptativas (médulos) reunidas em grupos, que mapeiam o vetor de entrada
X para o vetor de saida ¥ (figura 1.6). Existe também um nimero de redes portao que
realizam a atividade de mediador entre médulos do mesmo grupo. A saida do i-ésimo

grupo é dada por:



i = 9jili (1.1)
;

em que g;/; € a fungdo de ativagdo da j-ésima unidade de saida da rede portdo do
i-ésimo grupo. A saida geral da rede modular é dada por:

y= Zgiy.- (1.2)

em que g; € a fungdo de ativagdo da unidade de saida da rede portdo do nivel superior.

Jacob [18] assume que a saida da rede portdo ¢ dada por:

£
gi= zJ el (1 3)
e
elili
gii = —H——Ek g (1.4)

em que , u; € u;; sao as somas ponderadas dos pesos da rede portdo com a entrada
geral da rede.

O sistema de aprendizagem da rede modular pode ser supervisionado ou nao super-
visionado. O processo de ajuste dos pesos é dividido em duas etapas: (a) ajuste dos
pesos das redes especialistas e (b) ajuste dos pesos das redes portdo. Geralmente, no
caso supervisionado usa-se o algoritmo do gradiente descendente para treinar as redes
especialistas com uma unica camada de neurdnios. Caso as redes especialistas tenham

mais de uma camada de neurdnios, entdo usa-se o algoritmo RP para treina-las.

1.3 Proposta da Tese

Como solugdo da proposta desta tese, apresentamos uma nova arquitetura de rede neu-

ral modular que difere da rede mostrada na figura 1.6 em trés aspectos fundamentais:
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Grupo 1

o  Rede YH
Especialista g
1
Rede | Yy 3
E ialista
; Y\
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S Y«
L2y
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Figura 1.6: Rede neural modular com k niveis de hierarquia (grupo). Cada nivel de
hierarquia contém médulos, bem como redes portdo. > € a unidade integradora da

rede.
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1. A ndo inclusdo da rede portdo, devido a natureza das operagdes morfoldgicas.

2. A utilizacdo de um novo algoritmo de aprendizagem, que serd posteriormente
definido.

3. A defini¢ao de cada médulo da rede como um operador morfolégico. Utilizado

no lugar de redes neurais especialistas.

Com esta rede pretendemos resolver, via treinamento, o problema de projetos de
operadores invariantes a translagao, de acordo com os teoremas da decomposigao Banon
e Barrera [8] e de Matheron [2]. A rede é bastante geral, podendo aprender o operador
para imagens bindrias assim como para imagens em niveis de cinza. Esta nova rede
serd denominada de Rede Neural Modular Morfolégica (RNMM).

Quanto ao treinamento da RNMM apresentaremos dois métodos originais, baseados
no algoritmo de retro-propagagio do erro (RP) [12] e no algoritmo genético (AG) [7],
respectivamente. O treinamento (RP) da RNMM toma como ponto de partida o traba-
lho de Pessoa e Maragos [20], que apresenta uma classe geral de filtros hibridos, deno-
minados filtros morfolégicos/posto/linear (MPL), com planejamento 6timo adaptativo.
O filtro MPL consiste de uma combinagdo linear entre um filtro morfolégico/posto e
um filtro linear, cuja componente nao linear é baseada na fungdo posto. Os operadores
morfolégicos de erosdo e dilatagdo podem ser obtidos como casos especiais da fungao
posto. Pessoa também apresenta em [21] uma classe bastante geral de redes neurais
denominadas redes neurais MPL (RN - MPL), cuja unidade fundamental (né), é o
filtro MPL. A RN - MPL unifica o perceptron multiaprendizado com redes neurais
morfoldgicas [22].

A RNMM proposta nesta tese pode ser vista como um caso especial da RN - MPL.
Entretanto, a arquitetura e a regra de treinamento utilizadas na RNMM sao préprias,

representando contribuigdes originais deste trabalho.
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1.4 Organizagao Desta Tese

e No capitulo 2, é dada uma introdugdo & morfologia matemdtica bem como a
definicdo e fundamentacdo da Rede Neural Modular Morfolégica.

e No Capitulo 3, o algoritmo de treinamento da RNMM via retro-propagagio do
erro é apresentado, com resultados de simulagdes em problemas de restauragio

de imagens, extragdo de bordas e na drea de reconhecimento de padrdes.

e No capitulo 4, o treinamento da RNMM ¢ feito através de algoritmo genético.

Resultados comparativos entre os dois treinamentos propostos sao avaliados.

No capitulo 5, apresentamos as conclusoes e prospostas para trabalhos futuros.
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Capitulo 2
Rede Neural Modular Morfolégica

Neste capitulo apresentaremos os conceitos basicos da morfologia matematica necessarios
para o entendimento do problema proposto nesta tese, bem como a definigdo de uma

nova arquitetura de rede neural, a qual denominamos de Rede Neural Modular Mor-
folégica (RNMM).

2.1 Aspecto da Morfologia Matematica

Morfologia Matematica é uma das disciplinas que compdem a 4rea de Processamen-
to Digital de Imagens, a qual utiliza um enfoque ndo linear em processamento de
imagens, envolvendo andlise geométrica pelo uso de elementos estruturantes. Os ele-
mentos estruturantes sdo pequenos padrdes que operam no dominio espacial e extraem
informagdes sobre formas geométricas presentes na imagem. A morfologia matemética
originou-se em meados dos anos sessenta, tendo sido desenvolvida por Matheron [2] e
Serra [23], na Escola de Minas de Paris. O uso inicial da morfologia matematica foi
para processar imagens booleanas. Posteriormente, Sternberg [24] e Serra [23] esten-
deram os conceitos para imagens com valores em niveis de cinza, usando nogoes de
sombra. Os fundamentos matemdticos rigorosos da morfologia matematica em termos
da 4lgebra dos reticulados foram estabelecidos por Heijmans [25]. Dentre os diversos
resultados da morfologia matematica, Banon e Barrera [8] demonstraram que todo

operador invariante & translagio, ndo necessiriamente crescente ou decrescente, pode
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ser decomposto em uma combinagdo de operadores basicos que sio: dilatagio, erosio,
anti-dilatagdo e anti-erosdo. O trabalho de Banon e Barrera [8] também mostra a ca-
racterizagdo dos elementos estruturantes na decomposi¢io. Este resultado fundamental
é uma generalizagao do teorema da decomposigdo candnica para operadores crescentes
de Matheron [2] e da representagdo de Maragos [26]. Posteriormente, Banon e Barrera
[27] extenderam os resultados para imagens em niveis de cinza.

Neste capitulo os conceitos e definigdes da morfelogia matematica apresentados sao
aqueles estritamente necessdrios para o entendimento do trabalho. Para uma aborda-
gem mais completa veja, [28], [25] e [23].

2.2 Conceitos Basicos em Morfologia Matematica

As operagdes morfolégicas com imagens bindrias serao definidas sob o ponto de vista
da teoria dos conjuntos. A morfologia matemdtica cldssica fundamenta-se em duas

operagdes bésicas: soma e subtragdo de Minkowski [29].

Definigdo : Dados dois conjuntos X C RN e B C RY, as adigdes e subtragdes de
Minkowski sdo definidas respectivamente por,

XeB = |JXx (2.1)
beB

XeB = (X (2.2)
beB"

em que, Xp={z+b:z€ X} e B ={-b:be B}, B" ¢ areflexdo de B.

A transformagio de X em X @ B e X em X © B sao denominadas de dilatagao e
erosio, respectivamente, nas quais o conjunto X representa a imagem de entrada e o
conjunto B o elemento estruturante. Na prética assume-se que o elemento estruturante
B inclui 0 € RYN. Todas as transformagdes da morfologia matemadtica sdo geradas da
combinagdo de quatro operagdes bdsicas, dilatagdo, erosao, anti-dilatagdo e anti-erosao

8], definidas a seguir:
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Dilatagdo: é5(X)=X @ B (2.3)

Erosdo:ep(X)=X & B (2.4)
Anti-Dilatagio : 63(X) = (X & B™)° (2.5)
Anti-Erosao : €3(X) = (X & B™)° (2.6)

Em que, B™ = {-b: b ¢ B} é o complemento da reflexdo de B. As equagdes 2.5 e
2.6 foram obtidas dualmente de acordo com (8, 1785-1786].

Seja E = R¥, definiremos P(E) como a colegdo de todos os subconjuntos de E.
Um operador ¥ é um mapeamento do tipo ¥ : P(E) — P(E).

Definicdo : Sejam X € P(E) e h €E um vetor. O translado de X por h é definido
por

Xpn=z+h:zeX (2.7)

Defini¢do : Um operador ¥ : P(E) — P(E), é invariante a translagao se

V(X)) = (¥(X))s (2.8)
em que, X € P(E)eh € E.

Definigdo : Um operador ¥ : P(E) — P(E) é crescente se X C Y = ¥(X) C
¥(Y),VX,Y € P(E).
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Defini¢ao : Um operador ¥ : P(E) — P(E) é decrescente se X D Y = ¥(X) D
¥(Y),VX,Y € P(E).

Definigdo : Seja L C E finito. Um operador ¥ : P(E) — P(E) é definido como
operador janela L se e somente se, para todo z € E,

reVY(X)eze¥(XNL,). (2.9)

Observe que a operagao acima é uma operagao local, em que L, é o translado de L por

z. O operador de janela é denominado representagdo morfolégica padrao [3].

Uma transformagdo invariante a translagdo mais geral de imagens em morfologia
matematica € a transformagéo A4 g), denominada de transformagio sup-geradora e
sua dual p(a,p), denominada transformagdo inf-geradora. Em casos particulares estes

operadores podem ser utilizados para detectar pequenos padrdes na imagem.

Definigao : Seja L C E, L finito, sejam A, B C P(E), AC B. Os operadores
sup-gerador e inf-gerador (relativo a janela L) sdo definidos respectivamente por:

Mgy = €4(X) N 83(X) (2.10)
plap) = 64(X) Uey(X) (2.11)

As operagoes 2.10 e 2.11, sao operagoes locais e invariantes a translagio.

O teorema da decomposicdo candnica de Matheron [2] para operadores crescentes,
bem como o caso mais geral para operadores ndo crescentes, que é o teorema da de-
composigao de Banon e Barrera [8], sdo fundamentais para definigdo e composicio da
Rede Neural Modular Morfolégica (RNMM). O teorema da decomposigao de Banon e
Barrera [8] a principio foi enunciado para imagens tipo binaria [8], posteriormente para

imagens em niveis de cinza [27]. Estes teoremas sdo enunciados a seguir:
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Teorema da Decomposig@o via sup-geradores (Banon e Barrera): Seja ¥ : P(E) —
P(E) um operador de janela (relativo a janela L) invariante & translacio. Entdo existe
uma familia de subconjuntos Ay C P(F) e uma familia de subconjuntos B, C P(FE),
k=1,2,..,N, com A; C By, tal que, a decomposigao de ¥ via sup-geradores ¢ dada

por,

N
— L
U= U Moa, 54)- (2.12)

k

Teorema da Decomposigdo via inf-geradores (Banon e Barrera): Seja ¥ : P(E) —
P(E) um operador de janela (relativo a janela L) invariante & translacdo. Entdo existe
uma familia de subconjuntos Ay C P(E) e uma familia de subconjuntos By C P(E),
k=1,2,..,N, com Ay C By, tal que, a decomposi¢do de ¥ via inf-geradores é dada
por,

N
¥ = () uta,.5) (2.13)
k

Teorema da Decomposigdo via erosées (Matheron): Seja ¥ : P(E) — P(E) um
operador de janela (relativo a janela L) crescente e invariante a translagdo. Entdo existe
uma familia de subconjuntos Ay C P(E),k=1,2,..., N, tal que, a decomposi¢do de ¥
via erosoes é dada por,

N
¥ =| Je& (X). (2.14)
k

Teorema da Decomposicio via dilatagées (Matheron): Seja ¥ : P(E) — P(E)
um operador de janela (relativo a janela L) crescente e invariante a translagdo. Entao
existe uma familia de subconjuntos A C P(E),k =1,2,..., N, tal que, a decomposigao
de ¥ via dilatagdes é dada por,

N
¥ =85, (X). (2.15)
k
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Os teoremas da decomposi¢io de Matheron [2] nos dizem que qualquer operador
¥ crescente invariante a translagdo, pode ser decomposto como a uniao de erosoes ou
a intersegdo de dilatagbes, em que N representa o nimero de erosdes e de dilatagBes
na decomposi¢do. Os teoremas da decomposigido de Banon e Barrera nos dizem que
qualquer operador nao necessariamente crescente, pode ser decomposto como a unido
de operadores do tipo sup-geradores ou como a interse¢io de operadores do tipo inf-
geradores, respectivamente, em que N representa ¢ numero de sup-geradores e inf-

geradores na decomposigao. Os resultados sdo extensivos a imagens em niveis de cinza
127).

De posse dos fundamentos basicos da morfologia matematica e dos principais re-
sultados que fundamentam a RNMM, na préxima secio definiremos as equagdes que

compdem a rede, assim como sua arquitetura.

2.3 Definicao e Arquitetura da RNMM

A arquitetura da RNMM proposta neste trabalho é semelhante & arquitetura da rede
neural modular [17], exceto por duas diferengas: a primeira é que nao serd necessario
a mediacdo da rede portdo, devido & natureza das operagbes morfoldgicas; a segunda
diferenca reside no algoritmo de aprendizagem. As figuras 2.1, 2.2, 2.3 e 2.4 mostram
as possiveis arquiteturas da RNMM, as quais representam, respectivamente, a decom-
posi¢io do operador morfolégico via eroses, dilatagdes, sup-geradores e inf-geradores.
Observa-se que esta rede contém varios médulos paralelos que operam independentes
um do outro. Cada médulo representa uma operagao morfolégica padrdo, ou seja,
erosao, dilatagio, anti-erosao e anti-dilatagao.

Para a decomposigio do operador via erosdes (equagdo 2.14), a saida de cada mddulo
da rede (figura 2.1) ird convergir para uma unidade integradora total que fard uma ope-
racio de uniio (méximo); de forma dual para a decomposi¢ao via dilatagdes (equagdo
2.15), a saida de cada médulo da rede (figura 2.2) ird convergir para uma unidade

integradora total que fard uma operagdo de intersegdo (minimo), entre elas.
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Figura 2.1: Rede Neural Modular Morfolégica, arquitetura satisfazendo a decomposigao

do operador via decomposi¢do de Matheron (erosdes).
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Figura 2.2: Rede Neural Modular Morfol6gica, arquitetura satisfazendo a decomposig¢ao

do operador via decomposigdo de Matheron (dilatagdes).
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Figura 2.3: Rede Neural Modular Morfoldgica, arquitetura satisfazendo a decomposigao

do operador via sup-geradores.
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Figura 2.4: Rede Neural Modular Morfoldgica, arquitetura satisfazendo a decomposigao

do operador via inf-geradores.
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No caso da decomposi¢do do operador via sup-geradores (equagdo 2.12), a saida de
cada médulo da rede (figura 2.3) ird convergir para uma sub-unidade integradora que
fard uma operagao de intersecgao (minimo) entre uma erosio e uma anti-dilatagio. A
saida de cada sub-unidade integradora por sua vez, ird convergir para a unidade integra-
dora total, que fard uma operagdo de unido (méximo) de todas as sub-unidades integra-
doras. De forma dual para a decomposic¢io do operador via inf-geradora (equagio 2.13),
as operagdes de interse¢do (minimo) sdo substituidas por operagdes de unido(maéximo),
e a operagao de unido é substituida por uma operagdo de intersecgdo (minimo), como
ilustrada na figura 2.4. Os vetores & representam elementos estruturantes das ope-
ragbes de erosdo e dilatagdo, enquanto que, os vetores by representam a reflexio do

complemento dos elementos estruturantes das operagdes de anti-dilatagdo e anti-erosao.

2.3.1 Fundamentos da RNMM para a decomposigao de Banon

e Barrera

As seguintes equagdes definem a arquitetura da RNMM ilustrada na figura 2.3, para a
decomposigio de Banon e Barrera [8] via sup-geradores. As equagdes que compdem a

arquitetura da RNMM sdo analiticamente definidas da seguinte forma:

Erosdo : &, = up = Min(X — &) (2.16)
Anti-Dilatagio : 62 = uj, = 1 — Maz(X + by) (2.17)
Sup-Gerador : vy = Min(Gx),k=1,2,...,, N, (2.18)

em que,
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ﬁk = (ukl,‘ukz),k = 1,2,...,N (219)

Saida da RNMM : y = Maz(¥) (2.20)

em que,

v = (v, 02, ..., UN) (2.21)

As matrizes pesos A e B da RNMM séao definidas por,

A=1 |, 8= ' (2.22)

(v ) -\,

Nas equagdes 2.16 e 2.17, X é o sinal de entrada da RNMM, &; e Ek (Sk representa
a reflexio do complemento dos elementos estruturantes da anti-dilatagdo) sdo os pesos
quaisquer da RNMM, com k = 1,2, ..., N. Os simbolos Ae V representam operagoes de

minimo e maximo respectivamente.

De forma dual, de acordo com a figura 2.4, define-se uma arquitetura da RNMM
para a decomposigdo via inf-geradores. Para isso é suficiente trocar as operagdes de
erosdao por dilatagdo e anti-dilatagdo por anti-erosdo. Nas unidades sub-integradoras,
a operacio serd de maximo e na unidade integradora geral (saida geral da RNMM) a

operagao sera de minimo, ficando pois as equagdes da rede da seguinte forma.
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Dilatagdo : §; = upy = Maz(X + a;)

Anti-Erosdo : €2 = uy = 1 — Min(X — by)

Inf-Gerador : v, = Maz(G;),k=1,2,...,N,

em que,

Saida da RNMM : y = Min(¥),

em que,

V = (vls V2y eeey vN)'n

(2.23)

(2.24)

(2.25)

(2.26)

(2.27)

(2.28)

Na equacdo 2.24 by representa a reflexdo do complemento dos elementos estrutu-

rantes da anti-erosao.

E importante observar que eg, d;, 0f e €} sio medidas, isto é, mapeamentos do

conjunto de subimagens definidos numa janela para uma escala de cinzas [30].

De acordo com o exposto acima as arquiteturas da RNMM para a decomposigado

de operadores invariantes a translagio via sup-geradores e inf-geradores satisfazem as

condicdes do teorema da decomposigao de Banon e Barrera [8].
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2.3.2 Fundamentos da RNMM para decomposi¢cao de Mathe-

ron

A figura 2.1 apresenta a arquitetura da RNMM para decomposigao do operador de
acordo com a equagdo 2.14, para a decomposigdo de Matheron [2] via erosdes.. As

seguintes equagdes definem esta arquitetura:

Eroséo : Ep =V = Mm(i’ i 51\,) (229)
Saida da RNMM : y = Maz(V) (2.30)

em que,
V= (vl,vg,...,UN) (231)

A matriz peso A da RNMM ¢ definida por.

(&

as

A=1 (2.32)

\ av

Na equagio 2.29 X é o sinal de entrada da RNMM e a4, € RN, k =1,2,..., N, é
o elemento estruturante. Nesta tese a) é referido como peso da rede. O simbolo V
representa a operagao de maximo.

De forma dual, de acordo com a equagao 2.15, define-se a arquitetura da RNMM

para decomposi¢ido de Matheron via dilatagdes. Para isto basta trocar as erosdes por
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dilatagdes e V por A, em que A representa a operagido de minimo, veja a figura 2.2. As
seguintes equagoes definem a arquitetura da RNMM para o caso da decomposi¢io de

Matheron [2] via dilatagdes:

Dilatagdo : §; = vx = Maz(X + &) (2.33)
Saida da RNMM : y = Min(¥) (2.34)

em que,
v = (v, 2, ..., Un) (2.35)

As arquiteturas da RNMM das figuras 2.1, 2.2 satisfazem as condigoes da decom-
posicao de Matheron.

2.4 Consideracoes Finais

As equagdes da rede RNMM apresentadas neste capitulo podem ser utilizadas indistin-
tamente para imagens em niveis de cinza e para imagens binérias. No caso da utilizagéo
com imagens em niveis de cinza, basta normalizar os valores da imagem no intervalo
[0,1]. Com imagens bindrias, a seguinte transformagéo deve ser feita com as matrizes
pesos A e B: 0 = —oo e 1 = 0, isto é, mapeia-se 0 0 (zero) como menos infinitoe 0 1
(um) como zero. Esta transformagdo é necessdria devido a natureza das equagdes que
compdem a RNMM. Observe que todas as operagdes sdo localmente definidas. Observe
também que os elementos estruturantes em niveis de cinza podem ser gerados dentro
do intervalo [—1,1].

Neste capitulo ressaltamos dois aspectos fundamentais:

a) a definicdo e fundamentagdo da RNMM, satisfazendo as condigdes do teorema

da decomposi¢ao de Matheron [2], para operadores do tipo crescente, bem como a
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fundamentagao da RNMM satisfazendo as condigdes do teorema da decomposigio de
Banon e Barrera [8], para operadores n3o necessariamente crescentes.

b) As equacgoes que compdem a RNMM foram definidas analiticamente.

No préximo capitulo, desenvolveremos uma regra de treinamento original via al-
goritmo de retro-propagacao do erro (back-propagation) para a RNMM, que resolve o

problema proposto nesta tese.
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Capitulo 3

Treinamento da RNMM Via
Retro-Propagacao do Erro

Neste capitulo é apresentado o treinamento da RNMMn baseado no algoritmo do erro
propagado [12], tanto para o caso da decomposigido de Banon/Barrera como para o caso
da decomposi¢ao de Matheron . O treinamento da RNMM via erro propagado toma
como ponto de partida o trabalho de Pessoa e Maragos [20]. O qual apresentam uma
classe geral de filtros hibridos denominados filtros morfolégicos/posto/linear (MPL)
com planejamento adaptativo 6timo. O filtro MPL consiste de uma combinagéo linear
entre um filtro morfolégico/posto e um filtro linear, cuja componente ndo linear é
baseada na funcao posto. Os operadores morfolégicos de erosio e dilatagao podem ser
obtidos como casos especiais da fungdo posto. Em [21], Pessoa apresenta uma classe de
rede neural bastante geral a Rede Neural MPL (RN-MPL) cuja unidade fundamental
(nd) é o Filtro MPL. A RN-MPL unifica o perceptron multiaprendizado com redes

neurais morfolégicas/posto [22].
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3.1 Treinamento da RNMM para a decomposicao

de Banon e Barrera

O treinamento da RNMM ¢ supervisionado, sob o critério do erro médio quadratico,
tomando como base as idéias do algoritmo do erro propagado [17]. O objetivo principal
¢ determinar um conjunto de matrizes peso A e B de tal forma que a fungdo custo
J(A, B) seja minimizada.

Seja entdo o par

{X(m),d(m)}, m=1,...M (3.1)

o conjunto de treinamento da RNMM, em que, X é o vetor de entrada e d(m) é a
resposta desejada da rede.

A funcd@o custo a ser minimizada no treinamento é definida por

J(A,B) = %e(m)z, (3.2)

em que e(m) = (d(m) — y(m)), m = 1,2,...,M é o sinal erro instantaneo, ou seja,
diferenca entre saida desejada d e a saida da rede y.
Queremos determinar A e B de tal forma que a fungdo custo seja minimizada, isto

é,

(A*, B*) = ArgMin[J(A, B)] (3-3)

nos quais, A*, (B)* s@o os pesos 6timos da rede.
Como os médulos da RNMM sio independentes, de acordo com as figuras 2.3 e 2.4,

o treinamento da rede sob o ponto de vista supervisionado é dado por

A(n+1)= A(n) —uV4J(A,B),n=1,2,3,... (3.4)
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B(n+1)=B(n) - pVJ(4,B), n=1,2,3,.... (3.5)

Em que,

A — matriz de elementos estruturantes.

B — matriz com a reflexdo do complemento dos elementos estruturantes.
0 < u <1 — é o pardmetro de convergéncia fixo da RNMM.

n — representa o n-ésimo padrao de treinamento apresentado a rede.

V — representa os gradientes, dados por:

( 8J

da,
aJ
da,

VaJ(A,B) = ' (3.6)

aJ
day

( 8J \
db,

ﬂ.

dbs

VeJ(A,B)=| (3.7)

\ 25w /

Tomando como base as idéias do algoritmo retro-propagagios do erro [17] temos,

aJ Oy Qv Oup
9 _ OV 3.8
55 = ™5y B 93, (38)
O e iy Mg (3.9)
db; Ovy Oukz Gy,
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comk=12,.Nem=12,..M

Surge agora um problema: como determinar as derivadas acima, uma vez que as
fungdes de mdximo e de minimo néo sio diferencidveis do ponto de vista usual [31]?
Pessoa e Maragos [20] apresentam uma alternativa para estimar derivadas de fungGes
nao diferencidveis utilizando vetores indicadores de posto e a fungdo impulso suave.
Estas funcdes serdo utilizadas para resolver o problema acima. Para o entendimento
das mesmas serdo necessarias algumas definigdes e proposigdes apresentadas a seguir(as
provas estio demonstradas em [20]).

Defini¢do (Fungdo Posto) : Dado um vetor t = (t1,12,...,tn) € R", seja ta) = te) =
... > t(n) Os componentes do vetor t ordenados em ordem decrescente, escolha o r—ésimo
elemento da lista ordenada. Define-se a r— ésima fungdo posto de t = (t1,ta,...,tn)

com sendo,

—

Ri(t) & r =1, 80un (3.10)

Definigdo (Fungdo Amostra Unitdria ) : A fungdo amostra unitdria g(w), w € R é

definida por,

1, araw =20
w2l F (3.11)
0, caso contrario.

Aplicando g a todos os componentes de um vetor w € R* , é produzido um vetor

de fungbes amostra unitaria, dado por

Q(W) = (q(w1), g(w2), --q(wn)) (3.12)

Defini¢do (Vetor Indicador de Posto) : Dado um vetor t = (t1,t2, ..., 1) € R, €

um posto 7 € {1,2,...,n}, o r—ésimo vetor indicador de posto C de t é definido por
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Q(R.(t).1
Q(R.(£).1-

t)

&t,r) = 17

(3.13)

e+ |

em que 1 = (1,1,...,,1). O vetor indicador de posto indica a localizagdo do posto R,(t)
em t.

Proposi¢io (Representagdo via Produto Interno) : Seja t € R*, r € {1,2,...,n}, e
¢ = &(t, 7). Entdo,

T ~

et = R.(f) (3.14)

A proposi¢do mostra uma maneira de calcular o r— ésimo posto do vetor i

Para um melhor entendimento vamos mostrar um exemplo de como o vetor indica-
dor de posto € funciona.

Ezemplo: Sejat = (5,7,8,0,1,3,5,2,2), vamos determinar o quinto vetor indicador
de posto &(t,r) = &(5,7,8,0,1,3,5,2,2),5).

1. Ordene os componentes de t em ordem decrescente, isto é, 8,7,5,5,3,2,2,1,0
2. R.(£) = Rs((5,7,8,0,1,3,5,2,2)) = 3
3.

Q(R-(t).1-t)
Q(R.(t).1-¢).17

Q((3.1) - (5,7,8,0,1,3,5,2,2))
Q((3.1) - (5,7,8,0,1,3,5,2,2)).17

Q(-2,-4,-5,3,2,0,-2,1,1)
Q(-2,-4,-5,3,2,0,-2,1,1).17
(0,0,0,0,0,1,0,0,0)

1

&(t,5)

4. Verifique agora a proposigdo (Representagdo via Produto Interno), isto é,
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&t = R.(D)

-

¢(t,5).t" = (0,0,0,0,0,1,0,0,0).(5,7,8,0,1,3,5,2,2)T = 3
¢t,5)tFT = R, (t)=3

Proposi¢do : Seja € = € (t,r), para um determinado r fixo. Se € é constante numa

vizinhanga de algum to, entdo a r — ésima fungao posto R.,(i—'.') é diferencidvel em t, e

el = el (315)

Nos pontos ty em cuja a vizinhanga o vetor € ndo é constante a fungdo posto nio é
diferenciavel.

Dem. De acordo com a proposi¢do (Representagdao via Produto Interno) temos,

OR.(f) _ 8&(E,r).ET

ot ot

b]

como ¢ por hipétese é constante numa vizinhanga de ty implica que

& (o, r).E7

E importante notar que a proposi¢io nos d4 uma maneira de calcular a derivada
da fungio posto R,(t), desde que € seja constante numa vizinhanga de to.

A fungdo amostra unitdria ¢ produz transformagdes abruptas. Uma outra maneira
de definir a fungdo g é a utilizagdo da fungdo impulso suave g, que depende de um

paradmetro de escala o, satisfazendo as seguintes condigdes:
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1. go(w) = go(—w)
2. limcr-»ﬁ Qa(w) = Q(w)
3. iy 0 ge{w) = 1

Um bom candidato para g, é a fun¢do gaussiana exp[— %(%)2] Facilmente se verifica

que esta fungdo satisfaz as trés condicdes acima. O vetor suave da fungdo amostra
unitaria é dado por:

Qa(ﬁ) = (go(w1), go(w2), ---go (wn)) (3.16)

Definigao (Fungdo Posto Suave) : Se g, é um impulso suave satisfazendo as con-
digbes acima, entdo a r—ésima fungdo posto é definida como:

R‘FV(E) = —a.{':r (3.17)

em que

nd r QU(RI'(E)]-: - E)
Qo(R-(8).1 - £).17

(3.18)

é o vetor indicador de posto suave.

E importante notar que &, — € e R,,(t) = R.(t) quando ¢ — 0.

Nos pontos em que a fungdo posto nao é diferencidvel, o vetor indicador de posto
suave é utilizado para estimar os gradientes durante o treinamento da RNMM. Dessa
forma, para os casos particulares em que r = 1(dilatagdo) e r = n(erosdo), usamos

&,(t,1) e &(t,n) no calculo dos gradientes.
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3.1.1 Determinacao das derivadas das equacgoes de treinamen-

to da RNMM, decomposicao Banon e Barrera.

Nesta subsegdo serdo determinadas as derivadas das equagoes 3.8 e 3.9 de acordo com

a metodologia de Pessoa e Maragos [20].

a) Determinando a derivada g%.

Oy _ OMaz(V)
ov oV

=C

em que,

. Q.(Maz(¥).1
1—

— -\'f‘)
Q. (Maz(¥).1 - %).1T

b) Determinando a derivada %‘:,

Ovr _ OMin(ly)
dd,  Oux

para o qual,

OMin(uy) i

= & ={&p,E
5, v = (Cra, Ex2)
_ Qo(Min(ux).1 — 1)
Qo (Min(iix).1 — G;).17
c¢) Determinando a derivada %“iﬁ:.
Qup;, OMin(X —3a;) .
. =Ck1

ody, o4
em que,
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o Q. (Min(X — a,).1 - X+ &,
Qo(Min(X — &).1 — X + ay).

)~T (3.22)

d) Determinando a derivada %‘%ﬁz
k

Quiz _ (1 — Maz(% + b)) d(Maz(X+bi)) _ .

= = = = Cy
oby, ob dby ¥
em que,
s - __Qo(Maz(X+ by).d - % - b))
k2 — — = = — —
Qo(Maz(% + by).1 — X — by)).iT
Mas,

1—up = MG..’L‘()-C' + S;,)

resultando em,

9 (1 —up)I-%-Db
U _ g = el —tia) 12 —by)) (3.23)
Bbk Q,((l—uu).l——i—bk) .lT
Em termos matriciais, os gradientes das equagoes 3.8 e 3.9 ficam entéo,
V4J(A, B) = —e.diag(€).diag(¢1).Cy (3.24)
VsJ(A, B) = —e.diag(€).diag(Cs).C (3.25)

Nas equagdes 3.24 e 3.25, diag(€;) e diag(€2) sdo matrizes diagonais cujos elementos

da diagonal principal sdo representados pelos vetores c, €; e €; respectivamente; as
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matrizes C; e C; sdo obtidas pelas colunas dos vetores €y, e €j2, tendo dimensdes iguais

ao numero de sup-geradores(linhas) pelo nimero de pontos no elemento estruturante

(colunas).

As equagoes 3.24 e 3.25 sdo as equagoes finais de treinamento da RNMM, definidas

de acordo com as equagoes 3.19, 3.20, 3.22 e 3.23. Os vetores ¢; , €2, C; e C5 sdo dados

por,

1. € = (éu,éa,-.-, En1).

2. ¢ = (012,022 5N2)-

I - T
3. Cl o, (C11,021,...,CN1

=T ~T
4. Cy = (Clzaczza y Cn2

)7

)T

De forma dual determina-se a regra de treinamento para a RNMM (decomposigao

via inf-geradores) como ilustrada na figura 2.4 . As derivadas das equacdes 3.8 e 3.9,

sio obtidas de forma semelhante, via metodologia de Pessoa e Maragos [20], resultando

eIl

ka _

9y _ Q,(Min(¥).1
v).

B Wi
39 = 0, (Min(@) I )1 = ¢,y = Min(¥) (3.26)

Qo (Maz(i;).1 — G) el

Ot

Ougy

T Q. (Maz(dy) I - G).17

= & = (&1, Ek2), vk = Mazx(ly)
(3.27)

day

Ougy

= €1, Uy = Maz(X+3a;) (3.28)

day
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Ougy _ Qo((1— Ukz)-i — R Ek)
8br  Qo((1 — ukg).1— X+ by).Tt

= 6;:2, Upa = 1- MU‘L()—(‘ - 51)

(3.30)

As regras de treinamento apresentadas acima sdo para as redes das figuras 2.3 e 2.4,
porém podem ser também aplicadas para a rede da figura 3.1, que é uma RNMM com
multiplas saidas. O treinamento da RNMM com muiltiplas saidas é mais complexo,
pois cada saida da mesma requer um processamento equivalente ao treinamento da
RNMM das figuras 2.3 e 2.4. Este tipo de arquitetura pode ser diretamente aplicado
a problemas de reconhecimento de padrdes com multiclasses.

Y I
RNMM() Ly (Seida da RNMM))

RMMQ) s (iR

<l

I
I
I
I
|
|
I
I
I
|
I
1
1
I
|
I
I
|
|
I

(Seida da RNMM(K))

- oo -

Figura 3.1: RNMM com multiplas saidas. Observe que cada mddulo contem uma
RNMM.

De forma geral, o treinamento da RNMM com miuiltiplas saidas é feito de forma
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idéntica ao treinamento da RNMM vista nos casos anteriores. Como os médulos sio

independentes um do outro, as matrizes gradiente sdo obtidas da seguinte forma

VaJ(A, B) = diag(Va,, Va,, ..., Va,) (3.31)

VBJ(A,B) =d2'ag(vBl,vB2...,va) (332)

em que

A = diag(A;, As, ..., Ag)

B = diag(B,, By, ..., Bk)

(Axg, Bk), sdo os pesos da RNMM(k), k=1,2,...,. K

Observe que a RNMM com muiltiplas saidas comporta RMNNs de dimensées dife-
rentes.

Apresentaremos agora o algoritmo de treinamento da RNMM tanto para a arqui-

tetura da figura 2.3 como para a arquitetura da figura 2.4.

3.1.2 Algoritmo de treinamento da RNMM para decompo-

sicdo via sup-geradores ou inf-geradores

Entre com um conjunto de pares de treinamento {Z#(m),d(m)}, m=1,..., M.

1. Inicializagdo:
- Defina o nimero de sup-geradores, K =1,2,..., N.
- Defina o valor de u, p > 0.
- Defina o nlimero méaximo de épocas.
- Defina o erro minimo tolerdvel Esipn-
- Inicialize as matrizes pesos (elementos estruturantes) A e B com valores aleatérios

uniformemente distribuidos entre [—1,1].
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2. Evoluindo:
- Apresente para a entrada da rede £(m),m =1,2,..., M.

- Calcule

y = Maz(V), para sup-geradores

y = Min(¥), para inf-geradores

- Calcule

e(m) =d(m) —y(m),m=1,2,...M

3. Retropropagando:

- Calcule os gradientes locais utilizando as equagdes 3.8 e 3.9

) Oy Ovx Oup |,
VaJ(A,B): 55 e(m Bos Furs O3 d=1 2 N
VsJ(A,B): &L = _e(m) QL. 00 0 |5 N

Oby Bvi Auxy by,

- Em termos matriciais, os gradientes locais sdo calculados utilizando as equagdes
3.24 e 3.25.

V4J(A, B) = —e.diag(c).diag(€,).Cy (3:33)

Vg J(A, B) = —e.diag(c).diag(€2).Cs (3.34)

42



4. Atualize os pesos da rede:

- Utilize as equagGes 3.4 e 3.5 para atualizar as matrizes pesos A e B

A(n+1)= A(n) — uV4J(A,B),n=1,2,3,....

B(n+1)=B(n) — uVgJ(4,B),n=1,2,3,...

5. Repita:

- Repita os passos 2, 3 e 4 até que os pesos sejam estabilizados e a fungio custo

seja minimizada ou, até que o nimero de épocas seja satisfeito.

Observe que as equagdes de treinamento da RNMM foram definidas com pardmetro
de convergéncia fixo. Podem ocorrer as seguintes situagdes indesejdveis durante o
processo de treinamento da RNMM: a convergéncia da RNMM ¢ lenta ou a RNMM

converge para um minimo local. Uma forma de resolver tais problemas seria a utilizacéo

do parametro de convergéncia varidvel [32].

3.2 Treinamento da RNMM para a decomposig¢ao
de Matheron

Como visto anteriormente, o treinamento da RNMM serd supervisionado, sob o critério
do erro médio quadrético, tomando como base as idéias do algoritmo do erro propagado
[17]. O objetivo principal é determinar uma matriz peso A de tal forma que a fungéo
custo J(A) seja minimizada. Para derivar a regra de treinamento da RNMM via de-
composi¢do de Matheron [2] para os casos da decomposigio via erosdes ou via dilatagdes

(figuras 2.1 e 2.2) respectivamente, utilizaremos a metodologia adotada anteriormente.

Seja entao o par
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{x(m),d(m)}, m=1,..,.M (3.35)

o conjunto de treinamento da RNMM, em que, X é o vetor de entrada e d(m) é a

resposta desejada da rede.
A fungao custo que serd utilizada no treinamento é definida por

(3.36)

e(m) = (d(m) — y(m)), m = 1,2,..., M é o sinal erro instantdneo, ou seja, a diferenga

entre saida desejada da rede d e a saida da rede y.
Queremos determinar A de tal forma que a fungdo custo seja minimizada, isto é,

A* = ArgMin[J(A)] (3.37)

em que, A* é o peso 6timo da rede.
De acordo com as figuras 2.1 e 2.2, o treinamento da rede sob o ponto de vista

supervisionado é dado por

A(n+1) = A(n) — pVaJ(A), n=1,2,3, .... (3.38)

O parametro g > 0 é um pardmetro de convergéncia da RNMM, n representa o

n-ésimo padrdo de treinamento apresentado a rede. O gradiente V é dado por:

(&
o
dag
VaJ(A) = (3.39)

\ & )
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Tomando como base algoritmo retro-propagagaos do erro [17] temos,

0J 0Oy Ou

——=—-e—=—,k=12,...,N ;
Ba,, eavk 8ak (3 40)

3.2.1 Determinacgao das derivadas da equacao de treinamento
da RNMM, decomposicao de Matheron

Vamos agora determinar as derivadas da equagdo 3.40 de acordo com as equacdes 2.29,
2.31 e 2.30(decomposigdo via erosdes), segundo a metodologia de Pessoa e Maragos
[20].

a) Determinando a derivada g%.

9y OMaz(V) _ Q.(Maz(¥).1-+¥)
= i e =C= = = = (341)
ov ov Qo(Maz(¥).1 —¥).1T
b) Determinando a derivada de g—(‘:’:.
ve _ OMin(X—&) _ . _  Qo(Min(X - a;).1 - % +4;)
b 04, * T Qo (Min(R — 3)1 — R+ )17 wlog

De forma dual, determina-se as derivadas da decomposi¢do de Matheron via dila-
tagbes (figura 2.2 ). As derivadas da equagdo 3.40 sdo determinadas de acordo com as
equagdes 2.33, 2.35 e 2.34, via metodologia de Pessoa e Maragos [20].

a) Determinando a derivada de g%.

Oy _ dMin(v)
ov ov Q. (Min(¥).

(3.43)

b) Determinando a derivada de %ﬁ-.
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Ovy  OMaz(X + &) . Qo (Maz(X + &;).1 — X — &)
== = =Ck = = =
oay oa Qo(Maz(X + a;).1 — X — &;).17

(3.44)

Em termos matriciais, a equagdo final de treinamento da RNMM sob o ponto de

vista da decomposi¢ao de Matheron fica:

VaJ(A) = —e.diag(€).C, (3.45)

3.2.2 Algoritmo de treinamento da RINMM para decompo-

sicao via erosoes ou dilatagoes

Entre com um conjunto de pares de treinamento {Z(m),d(m)}, m=1,..., M.

1. Inicializagdo:
- Defina o nimero de sup-geradores, K =1,2,...,N.
- Defina o valor de u, u > 0.
- Defina o nimero méximo de épocas.
- Defina o erro minimo tolerdvel Epsin.

- Inicialize as matrizes pesos (elementos estruturantes) A com valores aleatérios

uniformemente distribuidos entre [—1, 1].

2. Evoluindo:
- Apresente para a entrada da rede £(m),m =1,2,..., M.

- Calcule
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y = Maz(V), decomposi¢ao via erosdes

y = Min(V), decomposigio via dilatagdes

- Calcule

3. Retropropagando:

- Calcule os gradientes locais utilizando a equagdo

o) __, 0y 0u
a&k - a‘Uk Bak’

- Em termos matriciais o gradiente local é calculado utilizando a equagéo

VaJ(A): k=1,2,.,N

VaJ(A) = —e.diag(c).C

4. Atualize os pesos da rede:

- Atualize a matriz peso A pela equagao

Aln+1)=A(n) —puV4J(A),n=1,2,3,...

5. Repita:

- Repita os passos 2, 3 e 4 até que os pesos sejam estabilizados e a fungdo custo

seja minimizada, ou até que o nimero de épocas seja satisfeito.

Na préxima se¢do apresentaremos uma aplicagdo da RNMM, na érea de filtragem
de imagens. O objetivo desta aplicagdo é projetar filtros morfolégicos que suprimem

ruido em imagens bindrias e em niveis de cinza.
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3.3 Aplicagao em filtragem de imagens (RNMM via

decomposi¢ao de Matheron)

Um problema cldssico na area de processamento de imagens é o de filtragem de imagens
corrompidas por ruido [33]. Um tipo de ruido particulamente interessante é o ruido sal e
pimenta. Para suprimir este tipo de ruido, o filtro cldssico é o da mediana [33], que para
determinados niveis ou densidades de ruido tem se mostrado bastante eficiente. O nosso
problema especifico é projetar o filtro morfolégico através de treinamento da RNMM
via decomposi¢do de Matheron [2], que suprime o ruido acima definido, utilizando para
este filtro a matriz peso A* fornecida pelo processo de aprendizagem da RNMM. O
operador morfolégico ¥ que suprime o ruido do tipo sal e pimenta consiste de uma
operagdo de abertura seguida de uma operagdo de fechamento [33]. Como o método
proposto é adaptativo, se espera que o desempenho final seja bem préximo do filtro
ideal.

Seguindo a metodologia de Pessoa e Maragos [20], o sinal de entrada para o projeto
do filtro é a imagem corrompida com ruido aleatério do tipo sal e pimenta. O sinal
desejado é a imagem original sem ruido.

O conjunto de treinamento da RNMM ¢ obtido da seguinte forma:

1. Defina uma janela quadrada L,, de tamanho n = (2m+1)?, m=1,2,3....
2. Centre L., no pixel com coordenada (i, j) da imagem de entrada X.

3. Desloque L,, sobre X da esquerda para direita e de cima para baixo. A medida
que L., se move, transforme a regido correnpondente de X em vetores X, os quais
irdo compor o conjunto de treinamento 2 da RNMM. Se m = 1, L, terd tamanho

9, e por sua vez X! também terd comprimento 9.
4. Os vetores peso (elementos estruturantes) a; e b, ambos terdo dimensoes iguais

ao vetor X.

Para cada pixel na posicdo (i,7),i =1,2,...] e j = 1,2, ..., J da imagem de entrada,

apresentaremos & RNMM, o par de treinamento (X, d), sendo d a saida desejada para
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o pixel na posi¢do (,j). No caso de imagens em niveis de cinza, todos os pixels da
mesma serdo normalizados para o intervalo [0, 1]. Neste experimento usaremos a fungio
amostra unitdria suavizada, definida pela fungio gaussiana g, (w) = exp[—3(%)?], com
o = 0,05.Utilizaremos a razao ruido sinal (NSR) expressa em dB em todo o experi-

mento, definida como:

NSR = 10log,, (—d——;y-)i, (3.46)
(d)?

em que W é a energia média do erro (éegundo momento do erro), e d2 é a energia

média do objetivo (segundo momento do objetivo). A expressdo 3.46 nos diz que a

medida que y — d, a NSR — —oo. Quanto mais préximos forem os valores de y e d,

menor serd a NSR. No caso ideal a NSR = —o00. Os gréficos de convergéncia serao

plotados em fung¢do da NSR, isto é, NSR versus nimero de épocas.

Para definir o nimero inicial de erosdes ou dilatagées que compdem a arquitetura
da RNMM, utilizaremos a experiencia de Oliveira [9], uma vez que ndo existe ainda
um resultado tedrico que defina o nimero de erosoes ou de dilatagOes necessédrias para
representar a decomposi¢do do operador invariante a translagdo ¥. Como este problema
nao foi resolvido, a solugdo determinada via treinamento da RNMM sera sub-6tima,

sob este ponto de vista.

3.3.1 Simulagoes

Em todas as simulagdes realizadas foram utilizadas 25% da imagem ruidosa para treinar
a RNMM (figura 3.2 (a) e (b)). Para testar o filtro projetado via treinamento da
RNMM, utilizou-se a imagem total do treinamento da rede. Outras imagens em niveis
de cinza também foram utilizadas para medir o desempenho do filtro.

A tabela 3.1 mostra os resultados das simulagbes realizadas com a RNMM (figura
2.1), tomando como ponto de partida, como mencionado anteriormente, a experiencia
de Oliveira [9] para definir o nimero de erosdes iniciais na composigao da arquitetura da
RNMM. O nimero de épocas utilizado para o treinamento da rede, manteve-se constan-

te em torno de 100 nas quatro situagdes testadas em que o parametro de aprendizagem

49



 tomou os valores p = 0,01;0,1;0,5 e 1. A figura 3.3 mostra o comportamento de
convergéncia da RNMM através da NSR. Para os valores de u = 0,01 e 0, 1 observa-
se que o comportamento da convergéncia foi normal. Na situagio em que p = 0, 5,
o gréfico da NSR apresenta um comportamento oscilatério entre as épocas 1 e 15,
ficando estédvel a partir da época 20. A situagdo mais critica é apresentada na figura
3.3 em o parametro de convergéncia 4 = 1. Em nenhum momento do treinamento da
rede a NSR ficou estdvel, e o grafico mostra uma grande oscilagio em todas as épocas,
demonstrando que a RNMM néo aprendeu, o resultado pode ser observado na figura
3.5 (d), que representa a saida final do filtro. Na tabela 3.1, verifica-se que a NSR final
varia de acordo com os valores do pardmetro de convergéncia p. A melhor situagio
observada para NSR final é de —19,65dB, com pu = 0,01. A figura 3.6 (d), apresenta
a saida final correspondente do filtro projetado com o treinamento da RNMM.

A tabela 3.2 mostra as simulagdes realizadas com a RNMM via decomposic¢io do
operador ¥ por dilatagdes, como mostrado na figura 2.2. E interessante notar que os
resultados obtidos foram melhores do que os obtidos via decomposi¢do por erosdes. A
figura 3.4 mostra o comportamento da convergéncia da rede através de NSR. Anali-
zando a pior situagao, que é o caso onde a NSR final ficou em torno de —12, 63 dB para
pu =1, (figura 3.7 (d)), observa-se que a rede ndo conseguiu aprender o operador. Isto
se deve ao fator de convergéncia p, que impds maior velocidade de convergéncia & rede
levando a oscilagdes muito grandes. J& na melhor situagdo, temos a NSR = —21.70dB
para g = 0.01. A figura 3.8 (d) mostra a saida do filtro ¥* projetado com a solugdo
da rede via decomposi¢ao por dilatagdes. Comparando os valores de NSR de ambas
as tabelas, vemos que hd uma diferenca pré dilatagoes.

Comparando os melhores valores das tabelas 3.1 e 3.2, com o valor obtido com
o filtro da mediana cldssico (NSR = —21,5547dB) para uma densidade de ruido de
5% (tabela3.3), vemos que houve pequena diferenca entre os filtros projetados via
RNMM com 8 erosdes e com 8 dilatagdes. Apos exaustivas simulagdes, aumentando
paulatinamente o nimero de erosoes e dilatagdes que compdem a arquitetura da RNMM
até 25, obteve-se NSR igual a —22,42dB e a —22,63dB, respectivamente (veja figura
3.9 (d)), deste modo superando o filtro da mediana em aproximadamente 1dB.

Testou-se o filtro projetado via treinamento RNMM com outra imagem com ruido
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a) X - entrada b) D - saida desejada

d) D - saida desejada

19

 ——

Figura 3.2: Imagens de treinamento da RNMM para filtragem de ruido. Imagens em

niveis de cinza (a) e (b), imagens bindrias (c) e (d)
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a) convergéncia da RNMM, mu = 0,01 b) convergéncia da RNMM, mu = 0,1

B - R B I P I
_24 Z 3 a H _24 i i i A
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
epocas
c¢) convergéncia da RNMM, mu = 0,5
=P - - .
T S ......................... .........
_16.........5 .......................... ......... _
: : o
. . =)
—i8F- - I P e ¥ e E
: : 7] ;
: ’ =z :
-20 \A R R R e o .
1 L ......................... ......... | I T .........
—24 i H i - . i i i b,
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

épocas eépocas

Figura 3.3: Convergéncia da RNMM via decomposi¢do de erosdes através da NSR.
A rede teve melhor comportamento de convergéncia nos casos (a) e (b) (u = 0,01 e

p=0,1).
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a) convergéncia da RNMM, mu = 0.01

-12

0 20 40 60 80

NSR(dB)

0 20 40 60 80 100

épocas

b) convergéncia da RNMM, mu = 0.1

NSR(dB)

20 40 60 80 100
épocas

d) convergéncia da RNMM, mu = 1

NSR(dB)

40 60 80
epocas

Figura 3.4: Convergéncia da RNMM via decomposigio por dilatagdes através da NSR.

A rede teve melhor comportamento de convergéncia nos casos (a) e (b) (u= 0,01 e

p=0, 1).
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a) X - treinamento

Figura 3.5: Imagens de treinamento e teste da RNMM via decomposigao por 8 erosoes:
(a)entrada para o treinamento, (b) saida ao final do treinamento, (c) entrada de teste,
(d) safda do teste (imagem filtrada). Parametro de convergéncia 4 = 1 a rede nao

aprendeu.
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a) X - treinamento

Figura 3.6: Imagens de treinamento e teste da RNMM via decomposigdo por 8 erosdes:
(a)entrada para o treinamento, (b) saida ao final do treinamento, (c) entrada de teste,

(d) saida do teste (imagem filtrada). Parimetro de convergéncia u = 0,01 a rede
aprendeu.
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a) X - treinamento

Figura 3.7: Imagens de treinamento e teste da RNMM via decomposi¢ao por 8 dila-
tagbes: (a)entrada para o treinamento, (b) saida ao final do treinamento, (c) entrada
de teste, (d) saida do teste (imagem filtrada). Pardmetro de convergéncia u = 1 a rede

nao aprendeu.
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a) X - treinamento b) saida

Figura 3.8: Imagens de treinamento e teste da RNMM via decomposigao por 8 dila-
tagdes: (a)entrada para o treinamento, (b) saida ao final do treinamento, (c) entrada
de teste, (d) saida do teste (imagem filtrada). Parametro de convergéncia 4 = 0,01 a

rede aprendeu.
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a) X - treinamento

Figura 3.9: Imagens de treinamento e teste da RNMM via decomposicao por 25 erosoes.
(a)entrada para o treinamento, (b) saida ao final do treinamento, (c) entrada de teste,

(d) saida do teste (imagem filtrada). Parametro de convergéncia u = 0, 1.
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a) X - treinamento

c) X - teste d) saida

T

Figura 3.10: As imagens mostram a saida do filtro projetado com a solugéo obtida via
treinamento da rede com 25 erosdes. (a)entrada para o treinamento, (b) saida ao final
do treinamento, (c) entrada de teste, (d} saida do teste (imagem filtrada). Parametro

de convergéncia p =0, 1.
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N? de erosdes N© de | u Densidade | NSR ini- | NSR final
Epocas de Ruidos | cial (dB) (dB)
%
8 100 0,01 5 -12,8112 -19,65
8 100 0,1 5 -12,6655 -17,94
8 100 0,5 5 -12,757% -14,15
8 100 1,0 5 -12,8016 -6.9
Tabela 3.1: Desempenho da RNMM para decomposigdo via erosoes.
N°de Inf- | N© de | u Densidade | NSR ini- | NSR final
Geradores Epocas de Ruidos | cial (dB) (dB)
%
8 100 0,01 5 -12,8112 -21,10
8 100 0,1 5 -12,6655 -21,07
8 100 0,5 5 -12,7575 -19,9
8 100 1,0 5 -12,8016 -12,63

Tabela 3.2: Desempenho da RNMM Para decomposigao via dilatagoes.
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de 5% (figura 3.10 ). A imagem filtrada com o filtro ¥*projetado com 25 erosdes
resultou em NSR igual a —24.96dB. O filtro da mediana cldssico teve um desempenho
inferior, ficando com NSR igual a —23,15dB.

Denominagao NO de | u Densidade | NSR final
Epocas de Ruidos | (dB)
%
RNMM-ERO(8) 100 0,01 5 -19,65
RNMM-DIL(8) 100 0,01 5 -21,10
FILTRO MEDIANA 5 -21,55
RNMM-ERO(25) 100 0,1 5 -22,42
RNMM-DIL(25) 100 0,1 5 -22,63

Tabela 3.3: Comparagoes entre a RNMM com o filtro da mediana. Observa-se que o

melhor resultado foi para o caso em que o niimero de erosoes que compdem a arquitetura
da RNMM ¢ igual a 25

Baseado nos experimentos apresentados nessa se¢do, podemos salientar os seguintes
fatos:

1. O desempenho da RNMM para o problema de filtragem de imagens ruidosas
depende fundamentalmente do ajuste dos parametros da rede, isto é, do valor de

1 e do niimero de médulos (erosdes ou dilatagdes).

2. A complexidade computacional é moderada, uma vez que a rede sé realiza dois

tipos de operagdes: soma e ordenagao.

3. Apesar de termos obtido valores de NSR final melhores do que os produzidos
pelo filtro da mediana, a complexidade computacional da RNMM correspondente

teve de aumentar consideravelmente, ficando a rede com 25 modulos.

4. A RNMM pode ser utilizada para investigar o comportamento de diversos tipos

de decomposigdo de operadores crescentes e invariantes a translagao.
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3.4 Aplicagao em problemas de extracao de bordas
(RNMM via decomposi¢cdo de Banon e Barre-

ra)

Um problema importante na drea de processamento de imagens é o de extracio de bor-
das, muito utilizada como etapa preliminar no reconhecimento de objetos contidos na
imagem. Bordas correspondem a regides de alto gradiente na imagem, ou seja, regides
onde ocorrem transigoes abruptas de niveis de cinza. Estas regides correspondem, em
geral, aos contornos dos objetos na imagem. Dessa forma, uma maneira de extrair ou
identificar bordas, é através do cdlculo do gradiente da imagem.

Nesta segdo o nosso objetivo é treinar a RNMM via decomposigio de Banon e
Barrera para aprender o operador moforlégico que extrai o gradiente da imagem, deno-

minado de gradiente morfolégico [33]. O gradiente morfolégico utilizado neste trabalho
é definido por:

G = X — Min(X — &) (3.47)
3.4.1 Simulacao

Em todas as simulagdes realizadas foi utilizada 25% da imagem X para treinar a RNMM
via retro-propagacio do erro (figura 3.11), tanto para imagens em niveis de cinza como
para imagens bindrias. Para testar o projeto do operador que extrai bordas da imagem
X, utilizou-se a imagem X total. A arquitetura da rede para este experimento foi
definida com 8 sup-geradores. Os parametros da RNMM foram definidos da seguinte
forma: p = 0,01, nimero de épocas igual a 100. Treinamos a rede para extrair bordas
com imagens em niveis de cinza e imagens bindrias.

A figura 3.12 (d), mostra a saida final produzida pelo operador projetado. Conforme
se observa as plumas do chapéu se destacam muito bem. Ja a figura 3.13 (d), mostra

um bom desempenho do operador projetado com a solugdo obtida da RNMM para
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imagens bindrias. Conforme se vé, as bordas da imagem estio bem distintas idicando
uma boa aproximagdo do gradiente.

3.5 Aplicacao da RNMM em Reconhecimento de

Padroes (decomposicao de Banon e Barrera)

A verificacdo da eficiéncia e limitagies da RNMM em problemas de classificacio,
é realizada através de um experimento que consiste em classificar pontos gerados
aleatdériamente em dois quadrados no plano.

O conjunto de treinamento da RNMM ¢é gerado aleatériamente, para o qual os
seguintes pardmetros devem ser definidos:

- X = (z;, z2) vetor de atributos.

- Nimero de elementos por classe: N,.

- Referéncia horizontal para o centro de gravidade: h,.

- Referéncia vertical para o centro de gravidade: v,.

- Disténcia entre os quadrados (classes): D.

- Comprimento do lado do quadrado: L.

- Angulo (em graus) para rotacionar os quadrados (as classes) com respeito ao
centro de gravidade: 6.

3.5.1 Experimentos

Os experimentos tém como objetivo observar o desempenho da RNMM em dois pro-
blemas de classificagdo. A estratégia é treinar a RNMM aumentando paulatinamente
o nimero de sup-geradores que a compdem, iniciando com um sup-gerador e indo até
oito sup-geradores. O primeiro conjunto de treinamento X; é definido com os seguin-
tes parametros: N, = 1000;h, = 1;v. = 1;D = 2,5;L = 2;08 = 45. A figura 3.14
mostra o conjunto de treinamento X, com os pontos gerados aleatoriamente nas duas
classes. A figura 3.15 mostra o segundo conjunto de treinamento X5, definido com os

seguintes pardmetros: N, = 1000; h, = 0;v, = 0; D = 2,5; L = 2;0 = 0. Observe que
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a) X - treinamento b} D - saida desejada

d} D ~ saida desejada

Figura 3.11: Imagens de treinamento da RNMM para o problema de extragio de
bordas. (a) imagem bindria de entrada, (b)imagem biniria desejada (gradiente), (c)

imagens em niveis de cinza, (d) imagem em niveis de cinza desejada (gradiente).
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a) X - treinamento b) saida

d) saida

Figura 3.12: Imagens de treinamento e teste da RNMM via decomposigdo por 8 sup-
geradores. (a) Imagem de entrada, (b) saida final do treinamento, (c) entrada de teste,

(d) saida do teste (gradiente obtido). Imagem em niveis de cinza.
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a) X - treinamento

-.'—

¢) X —teste d) saida

Figura 3.13: Imagens de treinamento e teste da RNMM via decomposicdo por 8 sup-
geradores. (a) Imagem de entrada, (b) saida final do treinamento, (c) entrada de teste,

(d) saida do teste (gradiente obtido). Imagem bindria
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temos total controle sobre os conjuntos de treinamentos X; e X;. Com isso podemos
forgar uma situagado ideal de classificagio; por exemplo: aumentando a distincia entre

os dois quadrados (classes), rotacionando os quadrados em relagio ao eixo central, etc.
A razao do erro de classificagao € definida por:

Figura 3.14: Conjunto de treinamento X;

# de pontos mal classificados
E(T) = :
(7) # total de pontos

100 (3.48)

T € [0,1] é o limiar de classificagdo, neste experimento foi usado T = 0, 5. Portanto,
se a safda do classificador for menor do que 0, 5, o ponto pertence ao primeiro quadrado;
caso contrdrio pertence ao segundo.

A tabela 3.4 mostra os resultados do experimento realizado com o classificador
projetado via treinamento da RNMM, com o primeiro conjunto de treinamento X;, em

que o angulo de inclinagio dos quadrados em relagdo ao eixo central é de 45°. Testamos
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Figura 3.15: Conjunto de treinamento X,
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o classificador gerando aleatoriamente um conjunto de teste contendo 20000 pontos em
cada quadrado. Na tabela 3.4 vemos que para a rede composta de um sup-gerador
obtivemos uma razdo de erro de classicagao E(T) de 8,42%. Para a rede composta
com sete sup-geradores, obtivemos a razdo de erro de classificagio E(T) de 1,44 %.
Notamos também uma variabilidade do erro de classificagio com relagio ao niimero de
sup-geradores contido na arquitetura da rede. Os resultados apresentados na tabela
3.4 nao nos permitem tirar conclusdes definitivas, no entanto, sugerem que uma boa
classificagdo depende do nimero de sup-geradores que definem a rede, como do cojunto
de dados para o treinamento.

A tabela 3.5 mostra os resultados do classificador projetado via treinamento da
RNMM, com o conjunto de treinamento X,. Os resultados obtidos foram bons, mons-
trando inicialmente um erro de classificagdo em torno de 17,2%, para a arquitetura
da rede com apenas um sup-gerador. Conforme observamos, o erro de classificagdo é
anulado para a arquitetura da rede composta de 4,5,6,7 e 8 sup-geradores, confirmando
assim nossa observagao anterior, de que o bom desempenho de classificacio da rede
depende tanto do conjunto de treinamento bem como do nimero de sup-geradores que
compdem a arquitetura da RNMM.

NVe Sup- | N© de | p Razio do Erro de clas-
Geradores Epocas sificagao em %

1 50 0,01 8,43

2 50 0,01 3,38

3 50 0,01 7,19

4 50 0,01 2,80

5 50 0,01 3,00

6 50 0,01 2,70

T 50 0,01 1,44

8 50 0,01 3,4

Tabela 3.4: Desempenho do classificador projetado via treinamento da RNMM com o
conjunto de treinamento X,
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NOe Sup- | N® de | u Razio do Erro de clas-
Geradores Epoca,s sificagdo em %

1 50 0,01 17,21

2 50 0,01 9,61

3 50 0,01 16,25

4 50 0,01 0,00

6] 50 0,01 0.00

6 50 0,01 0,00

7 50 0,01 0,00

8 50 | 0,01 0.00

Tabela 3.5: Desempenho do classificador projetado via treinamento da RNMM com o
conjunto de treinamento Xs.

3.6 Consideracgoes Finais

Vimos que o treinamento da RNMM via decomposigdo de Matheron [2] é bem eficiente
no projeto de filtros para eliminagdo do ruido ndo Gaussiano do tipo sal e pimenta,
superando em determinadas situagdes o filtro cldssico da Mediana. A rede se mos-
trou capaz de aprender operadores do tipo crescente, sendo portanto uma ferramenta
fundamental para projetos de operadores que satisfagam as condigdes do teorema de
Matheron.

Ao fazermos experimentacdo com a RNMM via decomposi¢do de Banon e Barrera,
exploramos toda a sua generalidade. O projeto do operador extrator de bordas foi
eficiente pois, de acordo com os resultados apresentados, a RNMM mostrou que é capaz
de aprender operadores do tipo nao crescente, oferecendo, portanto, uma ferramenta
alternativa para projetos de operadores morfoldgicos.

Com os experimentos de reconhecimento de padrdes descritos neste capitulo, pode-
mos concluir que a RNMM tem poder de classificagdo limitado, dependendo portanto
do tipo de mapeamento ou selegdao de atributos que é realizado nos dados. O exemplo

dos quadrados no plano é bastante simples, quando comparado com outros problemas
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na drea de reconhecimento de padrdes [34]. No entanto, conforme vimos, o mesmo
nos permite concluir que as redes puramente morfolégica tem o poder de classificagdo
limitado, levando a crer que as superficies de classificacao sao paralelas aos planos de
referéncia (definidos pelos eixos de referéncia do espago vetorial).

No Préximo capitulo, serdo apresentados os resultados do treinamento da RNMM
via Algoritmo genético e comparados com os resultados obtidos através do treinamento

via retro-propagagao do erro.
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Capitulo 4

Treinamento da RNMM Via

Algoritmo Genético

Neste capitulo apresentaremos os resultados do treinamento da RNMM via algoritmos
genéticos, e faremos comparagdes de desempenho entre o método de treinamento da
RNMM via retro-propagagéio do erro  (capitulo 3) e o método proposto neste capitulo.
Abordaremos a decomposigdo de Banon e Barrera [8] bem como a decomposi¢io de
Matheron [2].

4.1 Introducao

Harvey e Marshall [6] empregaram um algoritmo genético simples que utiliza trés ope-
radores basicos: reprodugdo, cruzamento e mutagdo (7] na busca do filtro morfolégico
6timo para uma particular tarefa. No entanto, nao extenderam o trabalho para a bus-
ca do conjunto de elementos estruturantes que satisfaz o teorema da decomposigdo de
Matheron [2] para operadores (filtros) crescentes invariantes a translagdo ou, no caso
geral da decomposic@o Banon e Barrera [8], para operadores invariantes a translagdo,
nao necessariamente crescentes. Oliveira [9] utilizou algoritmos genéticos simples [7],
para determinar o conjunto sub-6timo de elementos estruturantes que compdem a de-
composi¢do candnica via sup-geradores [8]. E importante salientar que a principal

preocupagio de Oliveira [9] foi a de estabelecer uma forma de implementar, sob o
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ponto de vista prético a decomposigio de operadores invariantes a translacio.

Baseado nas idéias dos trabalhos de Harvey [6] e Oliveira [9], uma alternativa
para o treinamento da RNMM ¢€ o uso de Algoritmos Genéticos (AG). Basicamente, as
aplicagbes de AG na drea de redes neurais sdo duas: estimagio dos parametros da rede
(estimar os pesos) [35] e sintese da arquitetura da rede. Na sintese, a idéia é realizar
uma busca genética no espago de possiveis arquiteturas da rede neural. Um exemplo
deste tipo de aplicagdo é o sistema Neuro-Genesys [36].

Neste capitulo abordaremos o primeiro problema, isto é, treinaremos a RNMM via

AG, com objetivo de determinar um conjunto de pesos étimos (elementos estruturantes
(A*, B*).

4.2 Algoritmo Genético

Nos anos sessenta, os Algoritmos Genéticos foram pesquisados e desenvolvidos por
Holland [37]. Sua pesquisa inicial ndo foi para planejar algoritmos que resolvessem
problems especificos, mas para formalizar o fendmeno de adaptagdo que ocorre na na-
tureza e desenvolver mecanismos com os quais os procedimentos de adaptagao naturais
pudessem ser incorporados a sistemas de computagdo. Em 1975, Holland apresenta
em seu livro [37] o algoritmo genético como uma abstragdo da evolugdo biolégica. O
método em si evolui uma populagdo inicial para uma nova, pelo uso da selegao na-
tural com operadores inspirados geneticamente. Os elementos basicos que compde o

algoritmo genético sao:

1. Populagdo de cromossomos. Cada posi¢do no cromossomo tem dois possiveis

alelos (0 ou 1). Cada cromossomo representa um ponto no espago de busca f2.
2. Critério de selegdo de acordo com a adequabilidade do individuo na populagéo.
3. Mecanismo de cruzamento que produz novos filhos.

4. Mecanismo de mutagao aleatéria dos novos filhos.
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5. Operadores genéticos.

a) Selegdo: Este operador seleciona o cromossomo na populagio para reprodugao.

Um dado cromossomo pode ser escolhido mais de uma vez, dependendo de sua
adequabilidade na populagao.

b) Cruzamento: Este operador escolhe uma posi¢io no cromossomo e troca os
subsequentes. O processo envolve dois cromossomos para criar dois novos filhos

(figura 4.1). Trata-se de uma operagio aleatério que ocorre com probabilidade
P,, geralmente entre 0,75 e 1, 00.

c) Mutagao: Seleciona-se aleatoriamente uma posigdc nos novos Cromossomos
(filhos) e muda-se o valor do gene correspondente para um outro alelo possivel.

Geralmente a probabilidade P, de mutagdo é muito pequena, variando entre
0,0001 e 0,1.

Um algoritmo genético simples [38] é apresentado a seguir:

1. Estabeleca uma populagao base de cromossomos.
2. Determine o valor da adequabilidade de cada cromossomo.

3. Duplique os cromossomos de acordo com seu valor de adequabilidade e crie novos

cromossomos por casamento dos cromossomos correntes, e aplique os operadores
de cruzamento e mutacao.

4. Delete todos os membros indesejaveis da populagao.
5. Insira os novos cromossomos na populagdo e forme uma nova populagao.

6. Se o critério de parada é satisfeito, entdao pare e retorne o melhor cromossomo.

Caso contrdrio, va para o passo 2.

A figura 4.2 mostra o funcionamento do algoritmo genético com os seus principais
operadores. Na préxima se¢do, apresentaremos o treinamento da RNMM via algo-
ritmo genético. O algoritmo utilizado é praticamente o mesmo, mas com algumas

modificagbes para satisfazer as condigdes da RNMM.
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Ponto de cruzamento
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Figura 4.1: Cruzamento simples

Geragdo atual Proxima geragdo
01101071 01101011
00101001 00101001
01101011 01101011
00101001 00101001
” Fungdo de
O adecfuabi]idade
|——bCruzamemo —3| Mutagdo —F Selegio

Figura 4.2: Ciclo do algoritmo genético e seus principais operadores.
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4.3 Usando Algoritmo Genético para treinar a RNMM

O algoritmo de treinamento da RNMM segue o esquema da figura 4.2. Os detalhes do

treinamento da RNMM via algoritmo genético serdo apresentados a seguir.

O treinamento da RNMM via algoritmo genetico é supervisionado, sob o critério da
funcdo de adequabilidade E' (que serd posteriormente definida). O objetivo principal
¢ determinar um conjunto 6timo de matrizes pesos A* e B* (elementos estruturantes).
No caso da decomposi¢ao de Matheron, basta determinar a Matriz peso A.

Seja entao

{X,D} (4.1)

o conjunto de treinamento da RNMM, em que X é a imagem de entrada e D a imagem
desejada.
A funcao de erro ou imagem erro, que € utilizada durante o treinamento, é definida

por

E=D-Y (4.2)

em que Y é a saida da rede. No caso de imagens bindrias, é suficiente utilizar a relagdo
E = (D XOR YY), no qual o operador (XOR) representa o operador (OU) exclusivo.
Afim de manter uma uniformidade geral no trabalho, adotaremos a razdo ruido-sinal
(NSR) definida no capitulo 3 (equagdo 3.46), como medida de adequabilidade dos
elementos da populagdo. portanto, a equagdo de adequabilidade é definida da seguinte
forma:
E?
2

NSR =10logy, = (4.3)

em que E? é a energia média da imagem erro (segundo momento do erro), e D? é a
energia média da imagem objetivo (segundo momento do objetivo). Quanto menor for

o erro, maior sera a adequacgdo do individuo na populagao.
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Observe que existe uma diferenga entre o treinamento da RNMM via algoritmo
genetico e via algoritmo de retro-propagagio do erro. No caso do treinamento via retro-
propagagao do erro visto no capitulo 3, a légica de adaptagdo é local, e o gradiente
¢ estimado para cada janela da imagem. No treinamento via algoritmo genético, os
dados de entrada para treinamento sdo as imagens com ruido e sem ruido. Por outro
lado, néo € necessario codificar os pesos da rede (elementos estruturantes), pois neste
caso especial, utilizaremos elementos estruturantes bindrios para imagens binérias. No
caso de imagens em niveis de cinza, utilizamos elementos estruturantes planos, que de

certa forma, sao binarios.

4.3.1 Detalhando o algoritmo de treinamento AG da RNMM

(decomposigao de Banon e Barrera)

O algoritmo de treinamento da RNMM ¢é descrito a seguir.,

1. Fixe a arquitetura da RNMM, isto é, um nimero fixo de sup-geradores ou inf-
geradores.

2. Gere aleatoriamente um conjunto de matrizes (A4, B);,7 = 1,2,.... que parame-
trizam a RNMM. Cada par (A, B); corresponde a um elemento da populagao.
Por exemplo, se ¢ = 30, o tamanho da populagdo é 30, correspondendo a 30
pares de matrizes. Cada matriz A e B contém os elementos estruturantes que
parametrizam a RNMM. O ndmero de linhas de A e B representa o nimero de
elementos estruturantes que compdem a rede, e o nimero de colunas representa
o tamanho ou a dimensao dos elementos estruturantes. De forma geral, se a rede
contém N sup-geradores, as matrizes de elementos estruturantes A e B terdo

respectivamente, N pares & e by, k = 1,2,...N de vetores pesos.
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\ & \ B~ )
. Como os elementos da populagdo sio formados por cromossomos bindrios, é ne-
cessario fazer a seguinte transfomagdo: 0 = —oo e 1 = 0, isto é, mapeia-se
0 0 (zero) como menos infinito e 0 1 (um) como (zero). Esta transformacio é
necessaria devido a natureza das equacoes da rede. Computa-se a saida da popu-
lagdo inicial atraves da RNMM e calcula-se a adequabilidade de cada elemento

por meio da equacdo 4.3. Isto diz que, quanto menor for a NSR, maior serd a

adequagio do elemento na populagio.

. Recombina-se os elementos da populagao por um processo aleatério, em que a
probabilidade de recombinagdo P, = 0.85. O procedimento é o seguinte:

a) Dois cromossomos pais sdo selecionados aleatoriamente na populacéc.

b) O ponto ou os pontos de recombinagao sao selecionados aleatoriamente ao

longo do comprimento do cromossomao .

¢) dois novos filhos sdo formados dos pais, trocando-se os genes 4 direita do ponto
de recombinacio entre os pais.

. Utilize a mutagdo em um sé ponto de cada filho com probabilidade P, = 0, 01.

. Avalie a nova populagdo através da RNMM.

. Selegdo: para cada imagem processada através da RNMM, o NSR ¢ estimado
e comparado com os valores de NSR dos dois pais. Caso o novo elemento ge-
rado tenha VSR menor do que a dos pais, ele tomara o lugar daquele que tem
maior NSR. Isto significa que no final do treinamento teremos um conjunto de

elementos estruturantes com menor NSE que o inicial.
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8. Pare o algoritmo caso o critério de parada seja satisfeito. Caso contrério va para
3.

4.3.2 Detalhando o algoritmo de treinamento AG da RNMM

(decomposicao de Matheron)

A diferenga em relagdo ao algoritmo anterior reside nos itens 1 e 2, ficando pois:

1. Fixe a arquitetura da RNMM, isto ¢, um nimero fixo de erosdes ou dilatacoes.

2. Gere aleatoriamente um conjunto de matrizes (A);, 1 = 1, 2, .... que parametrizam
a RNMM. Cada matriz {A); corresponde a um elemento da populagio. Por
exemplo, se 1 = 30, o tamanho da populagao é 30, correspondendo a 30 matrizes.
Cada matriz A contém os elementos estruturantes que parametrizam a RNMM.
O nimero de linhas de A representam o numero de elementos estruturantes que
compdem a rede, e numero de colunas representam o tamanho ou a dimensao dos
elementos estruturantes. De forma geral, se a rede contém N erosdes, a matriz

de elementos estruturantes A terd &, , k = 1, 2,...N elementos estruturantes.

[ 3

ag

\ @

3. Como os elementos da populacio sdo formados por cromossomos bindrias é ne-
cessario fazer a seguinte transfomagio: 0 = —oc e 1 = 0, isto é, mapeia-se 0 0 (
zero ) como menos infinito e 0 1 {um) como zero. Esta transformagao é necessdria
devido a natureza das equag¢des da rede. Computa-se a saida da populagdo inicial
através da RNMM e calcula-se a adequabilidade de cada elemento por meio da
equagao 4.3. Isto diz que, quanto menor for a NSR, maior serd a adequagdo do

elemento na populagao.
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4. Recombina-se os elementos da populagdo por um processo aleatério, em que a

probabilidade de recombinagao P, = 0.85. O procedimento é o seguinte:
a) Dois cromossomos pais sao selecionados aleatoriamente na populagio.

b) O ponto ou os pontos de recombinagdo sio selecionados aleatoriamente ao

longo do comprimento do cromossomo.

c) dois novos filhos sdo formados dos pais, trocando-se os genes 4 direita do ponto
de recombinagdo entre os pais.

5. Utilize a mutagdo em um s6 ponto de cada filho com probabilidade P,, = 0, 01.
6. Avalie a nova populagao através da RNMM.

7. Selegdo: para cada imagem processada através da RNMM, o NSR é estimado
e comparado com os valores de NSR dos dois pais. Caso o novo elemento ge-
rado tenha NSR menor do que a dos pais, ele tomard o lugar daquele que tem
maior NSR. Isto significa que no final do treinamento teremos um conjunto de

elementos estruturantes com menor NSR que o inicial.

8. Pare o algoritmo caso o critério de parada seja satisfeito. Caso contrédrio v para
3.

4.4 Aplicacoes em Restauragao de Imagens (decom-

posicao de Matheron)

O problema de filtragem de imagens com ruido do tipo sal pimenta foi bem definido
no capitulo 3, ndo vamos repetir toda a formalizacdo do mesmo. O nosso objetivo é
comparar os resultados obtidos pela rede via treinamento genético com os resultados
obtidos via treinamento de retro-propagagdo do erro, para os casos da RNMM ( figura
2.1 e22).
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4.4.1 Simulagoes

Em todas as simulagdes realizadas foram utilizadas 25% da imagem ruidosa X (figura
3.2) para treinar a RNMM via algoritmo genético. Para testar o filtro projetado via
treinamento da RNMM, utilizou-se a imagem X. Outras imagens em niveis de cinza,
foram utilizadas para medir o desempenho do filtro.

Tomando também como base a experiéncia do treinamento da RNMM via retro-
propagagdo do erro que produziu melhores resultados (tabela 3.3), fixaremos as redes
em 25 erosdes e 25 dilatagdes (dualmente), para fazer uma comparagio com os re-
sultados obtidos via treinamento AG. Treinamos a rede com uma populacao inicial
de 30 elementos; o nimero maximo de geragdes (ciclo do AG) 100, probabilidade de
recombinagiao P, = 0, 85 e probabilidade de mutagdo P, = 0.01.

A tabela 4.1 mostra os resultados obtidos do treinamento, para os casos da de-
composigao via erosoes, dilatacdes e retro-propagacao do erro. Conforme se observa, a
rede treinada por retro-propagagdo obteve melhor resultado que as demais, produzindo
uma NSR = —22,42dB, isto representa uma diferen¢a pro RNMM via treinamento
de retro-propagagao em torno de 4dB, com relagio ao treinamento via AG para de-
composi¢do via erosoes. Equivalentemente, em relagao ao treinamento via AG para
decomposicao via dilatagdes, a diferenga pro RNMM via treinamento retro-propagagao
é de aproximadamente 3dB. As figuras 4.3 e 4.4 mostram as imagens de entrada e saida
da saida dos filtros projetado com a solucao obtida da RNMM via treinamento AG. A
figura 4.3 mostra que o filtro composto por 25 erosdes teve um bom desempenho com
o ruido pimenta, enquanto a figura 4.4 mostra que o filtro composto por 25 dilatagdes
teve desempenho melhor com o ruido sal.

Utilizando a solug¢ao obtida pela RNMM via treinamento AG, testamos o filtro com
outra imagem. A figura 4.5 mostra os resultados para o filtro projetado com A* para
decomposicdo por erosdes. Neste teste, a NSR final para saida do filtro, ficou em
torno de —20,02dB. No caso do treinamento da RNMM via AG para decomposicao
por dilatacoes, a NSR final do filtro ficou em torno de —20,09dB, veja figura 4.6.

No caso de imagens bindrias, treinamos a rede via retro-propagacdo do erro para

decomposicao por & erosoes, com pardmetro de convergéncia g4 = 0.01 e em 50 épocas.
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a) X - treinamento

b) saida

Figura 4.3: Imagens de treinamento e teste da RNMM via decomposic¢do por 25 erosdes:
(a)entrada para o treinamento, (b) saida ao final do treinamento, (c) entrada de teste,

(d) saida do teste (imagem filtrada). Filtro projetado via treinamento da RNMM por
AG.
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a) X - treinamento b) saida

Figura 4.4: Imagens de treinamento e teste da RNMM via decomposigdo por 25 dila-
tagOes: (a)entrada para o treinamento, (b) saida ao final do treinamento, (c) entrada

de teste, (d) saida do teste (imagem filtrada). Filtro projetado via treinamento da
RNMM por AG.

83



a) X - treinamenio b) saida

Figura 4.5: Imagem filtrada com a solugdo da RNMM via treinamento AG: (a)entrada
para o treinamento, (b) salda ao final do treinamento, (c) entrada de teste, (d) saida

do teste (imagem filtrada). Decomposigio por 25 erosdes.
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a} X — treinamento b) saida

d) saida

Figura 4.6: Imagem filtrada com a solugdo da RNMM via treinamento AG: (a)entrada
para o treinamento, (b) salda ao final do treinamento, (¢) entrada de teste, (d) saida

do teste (imagem filtrada}. Decomposigiao por 25 dilatagdes.
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Denominagio Tipo de ; N de | u Densidade | NSR final
treinamen- | Epocas de Ruidos | (dB)
to (Geragao) %
RNMM-ERO(25) AG 100 5 -18,40
RNMM-DIL(25) AG 100 5 -19,70
RNMM-ERO(25) RP 100 0,1 5 -22.42
RNMM-DIL(25) RP 100 0.1 5 -22,63

Tabela 4.1: Comparacao entre os treinamentos da RNMM via AG e retro-propagacio

do erro, melhor resultado para o treinmamento via retro-propagagao.

Comparamos o resultado obtido do filtro projetado via treinamento retro-propagagao
do erro, com o resultado obtido do filtro projetado via treinamento da rede por AG
para decomposigao por 8 erosdes. Os resultados foram melhores para o filtro projetado
via treinamento AG, resultando em uma diferenca pro AG em torno de 2dB. As figuras
4.8 e 4.9 mostram as saidas finais dos dois filtros. E interessante observar o grafico de
convergéncia da NSR (figurad.7) em relagdo aos dois tipos de treinamento. O grafico
de convergéncia para a RNMM via treinamento retro-propagacao do erro se estabilizou
por volta da época 10, enquanto o gréfico de convergéncia da RNMM via treinamento
AG ainda n3o estd estabilizado até a geragdo 50. Isto leva a crer que a tendéncia de
queda ird se propagar nas geracGes futuras, produzindo assim melhores desempenho
para os filtros.

Treinamos também a rede via decomposi¢do por 8 dilatagdes, o resultado foi muito
bom, ficando a NSR final em torno de —19dB (figura 4.10), a tabela 4.2 mostra os

resultados da simulagéo.

A tabela 4.3 mostra o esforgo computacional em relagio aos dois tipos de treina-
mento da RNMM (RP e AG). Todos os algoritmos foram implementados em Matlab.
Conforme se observa, o treinamento da RNMM via RP, obteve um menor esfergo com-
putacional para o projeto de filtros bindrios. Equanto que, o treinamento da RNMM

via AG, obteve um menor esforgo computacional para projetos de filtros em niveis de
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a) Convergéncia RNMMR via RP, mu = 0.01

b) Cenvergéncia RNMMR via AG

...........................................

-

-200 1.0 2.0 3.0 4:0 50 _200 ‘lb éO 3.0 4.0 50
épocas geragdes
Figura 4.7: Convergéncia da RNMM via treinamento RP e AG. (a) decomposig¢do por
erosoes e (b) decomposi¢do por erosdes
Denominagao Tipo de | N° de | u Densidade | NSR final
treinamen- | Epocas de Ruidos | (dB)
to (Geragao) %
RNMM-ERO(8) AG 50 5 -17,63
RNMM-DIL(8) AG 50 5 -19,00
RNMM-ERO(8) RP 50 0,01 5 -17,40
RNMM-DIL(8) RP 50 0,01 5 -17,72

Tabela 4.2: Comparagao entre os treinamentos da RNMM via AG e RP. Melhor resul-
tado para o treinmamento via AG.
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a) X - treinamento

Figura 4.8: Imagens de treinamento e teste da RNMM via decomposicio por 8 erosdes:
{a)entrada para o treinamento, (b) saida ao final do treinamento, {(c) entrada de teste,

(d) saida do teste (imagem filtrada). Filtro projetado via treinamento da RNMM por
AG.
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a) X - treinamento b) saida

N

-

L}
-
-
I'-' : : '

d) saida

Figura 4.9: Imagens de treinamento e teste da RNMM via decomposicio por 8 erosdes:
(a)entrada para o treinamento, (b) saida ao final do treinamento, (c) entrada de teste,

(d) saida do teste (imagem filtrada). Filtro projetado via treinamento da RNMM por
RP.
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a} X — treinamento ' : b) saida

Figura 4.10: Imagens de treinamento e teste da RNMM via decomposi¢io por 8 dila-
tagdes: (a)entrada para o treinamento, (b) saida ao final do treinamento, (c) entrada
de teste, (d) saida do teste (imagem filtrada). Filtro projetado via treinamento da
RNMM por AG.
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cinza. Este tipo de complexidade computacional independe do tipo de médquina utiliza-
da no treinamento da RNMM. Neste caso, mediu-se o niimero de operagdes por ponto

flutuante (fungao flops do MATLAB) realizadas para os dois tipos de treinamento (RP
e AG) da RNMM.

Denominagao Tipo de | N° de | Tipo  de | N° de operagdes
treinamen- Epocas imagem por ponto flu-
to (Geragao) tuante (flops)

RNMM-ERO(8) AG 50 B 9,699667E+09

RNMM-DIL(8) AG 50 B 9,772510E+09

RNMM-ERO(8) RP 50 B 5,524500E+09

RNMM-DIL(8) RP 50 B 5,534020E+09

RNMM-ERO(25) AG 100 NC 5,053843E+010

RNMM-DIL(25) AG 100 NC 5,061216E+010

RNMM-ERO(25) RP 100 NC 1.4799E+11

RNMM-DIL(25) RP 100 NC 1,4804E+011

Tabela 4.3: Esforgo computacional: Nimero de operagoes realizadas entre os dois tipos
de treinamento (RP e AG).

4.5 Aplicagao em extracao de Bordas (decompo-

sicao de Banon e Barrera)

Faremos agora uma aplicagdo da RNMM em problemas de extragao de bordas de obje-
tos contidos na imagem, contaminadas com ruido do tipo sal e pimenta. O treinamento
da rede serd via algoritmo genético, para decomposi¢do via sup-geradora. O objetivo
¢ conjugar em um unico operador as operagoes de extragao de bordas e remogao de

ruido nao Gaussiano.
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4.5.1 Simulacao

Em todas as simula¢des realizadas foram utilizadas 25% da imagem ruidosa X (figura
4.11) para treinar a RNMM via algoritmo genético. Para testar o projeto do opera-
dor que retira ruidos e extrai as bordas da imagem X, utilizou-se a imagem X total
do treinamento da RNMM. A arquitetura da rede para este experimento foi definida
com 8 sup-geradores. Os parametros do algoritmo genético sdo os mesmos dos expe-
rimentos anteriores. A figura 4.12 nos mostra a saida final do teste realizado com a
imagem total do treinamento. O resultado é muito bom, conforme pode ser observado,
o operador projetado com a solugio da RNMM foi bem eficiente, tanto na extracao de
bordas bem como na extragao de ruidos. Treinamos a RNMM via retro-propagagio do
erro via decomposi¢ao de Banon e Barrera (8 sup-geradores), com a mesma imagem
deste experimento obtendo o resultado mostrado na figura 4.13. Observamos que o
AG teve melhor desempenho que o RP. Este exemplo mostra toda a generalidade da
decomposigao de Banon e Barrera (8], haja visto que simultaneamente a rede aprende
o operador extrator de borda bem como o operador removedor de ruido, possibilitando
assim a viabilidade de projetos de operadores invariantes 4 translacic tanto do tipo

crescente como do tipo nio crescente.

a) X — entrada b) D - saida desejada

e N

L B LY
r Taam ot P .

i

Figura 4.11: Conjunto de treinamento da RNMM para o experimento conjugado, isto

é, filtragem de ruido e extragao de bordas.
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a) X — treinamento
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¢} X - teste d) saida

Figura 4.12: Imagens de treinamento da RNMM para o problema de extragio de bordas
e ruido, decomposigao por 8 sup-geradores: (a) imagem binaria de entrada, (b)imagem
bindria desejada, (¢) imagens de teste, (d) saida do operador extrator de borda e ruido.

Treinamento via AG.
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a) X - treinamento

Figura 4.13: Imagens de treinamento da RNMM para o problema de extracio de bordas
e ruido, decomposigao por 8 sup-geradores: (a) imagem bindria de entrada, (b)imagem
bindria desejada, (c) imagens de teste, (d) saida do operador extrator de borda e ruido.

Treinamento via RP.
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4.6 Consideragoes Finais

Os resultados obtidos sdo significativos, mostrando que o treinamento da RNMM com
imagens em niveis de cinza via retro-propagagao do erro, é mais eficiente que o trei-
namento da RNMM via AG. Talvez o pior desempenho do filtro projetado com a
RNMM via treinamento AG se deva ao fato de se utilizar elementos estruturantes
planos para imagens em niveis de cinza. No caso de imagens bindrias, os valores se
inverteram, mostrando melhor desempenho para o filtro projetado via treinamento da
RNMM por algoritmo genético. Isto sugere que as diferencas de desempenho se devem
a diferentes tipos de elementos estruturantes usados. Isto é, a RNMM via treinamen-
to retro-propagacgao do erro usa elementos estruturantes em niveis de cinza, enquanto
que a RNMM via treinamento AG usa elementos estruturantes binarios. Mostramos
também toda a generalidade da decomposi¢do de Banon e Barrera através do exemplo
de extragao de bordas e ruido de imagem binéria. E interessante notar que o treina-
mento da RNMM via AG teve melhor desempenho que o treinamento via RP para o

experimento conjugado.

No préximo capitulo serdo apresentadas as conclusdes desta tese, resaltando as

contribui¢des assim como apresentando sugestdes para futuras pesquisas.
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Capitulo 5

Contribuicoes Desta Tese

Nesta tese apresentamos uma nova arquitetura de rede neural morfolégica, baseada
na rede neural modular, a qual denominamos de Rede Neural Modular Morfolégica
(RNMM). Esta rede resolve o problema de projeto de operadores invariantes a trans-
lagdo, de acordo com o teorema da decomposi¢do de Banon e Barrera [8], e da decompo-
sicdo de Matheron [2]. De forma original, apresentamos dois algoritmos de treinamento
para a RNMM. O primeiro algoritmo de treinamento da RNMM é baseado no algorit-
mo de retro-propagacio do erro (RP) e o segundo é baseado em algoritmos genéticos
(AG).

Em sua tese de doutorado, Oliveira [9] se preocupou com a viabilidade da implemen-
tacio da decomposi¢cdo de Banon e Barrera via AG. Nesta tese, a nossa preocupagao
fundamental com relagio ao AG foi a sua utilizagdo para treinar a RNMM, para as de-
composi¢des via sup-geradores, inf-geradores, erosoes e dilatacdes. Utilizamos imagens
bindrias e em niveis de cinza nos testes realizados. Comparamos os resultados obtidos
com o treinamento da rede via AG com um método classico e com a nova RNMM
treinada via retro-propagacio do erro, em um problema de remogio de ruido.

No capitulo 3, o algoritmo de treinamento da RNMM via retro-propagagao do er-
ro foi devidamente formalizado, sendo mostrado que a atualizagao dos pesos da rede
(elementos estruturante) é realizada independentemente em cada médulo da rede. O

problema do cédlculo das derivadas do gradiente foi resolvido utilizando a fungao in-
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2. Referencial Teorico

Ao trabalharmos com um pequeno aspecto de um dos principais elementos que
constituem a identidade etnica Fulni-6, o Tolé em seu aspecto sonoro, procuraremos
entender como se realiza a construgdo conceitual de um grupo étnico bem como o conceito
de identidade étnica trabalhados na antropologia. Com estes conceitos em maos, traremos
os trabalhos de alguns antropologos entre os indios no Nordeste, para entendermos onde
queriamos chegar ao utilizar a antropologia como base para nossa percepgao do que vém a
ser as facetas musicais como elemento adscritivo dos Fulni-6. Ainda, neste capitulo,
traremos algumas tendéncias teoricas da etnomusicologia que possam, também, nos ajudar

frente aos problemas existentes na observagdo das manifestagdes sonoras musicais Fulni-0.

2.1. Contribui¢oes Antropologica
De acordo com Branddo (1986, 145) um grupo étnico consiste de

Uma categoria de articulagdo de tipos de pessoas que, por estarem
historicamente unidas por lagos proprios de relagdes realizadas
como familias, redes de parentes, clds, metades, aldeias e tribos, e
por viverem e se reconhecerem vivendo em comum um mesmo
modo peculiar de vida e representagdo de vida social, estabelecem
para eles proprios e para os outros as suas fronteiras €tnicas, os
seus limites de etnia. Mergulhados em um sistema de relagdes
regidas pela desigualdade aprendem a pensar a diferenga; aprendem
a se pensar como diferentes.

Ao estudarmos um grupo étnico, nada mais oportuno trazer para pauta as

caracteristicas que ddo caminhos a compreensio do mesmo, se ndo geradoras ou

compreensdo dele a partir de uma observagdo etnologica. Ao citar uma determinada



