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Abstr act

In this work we propose a ne paradigm of
Artificial Neual Net (RNA: the Unsupevised
Morphologic  Net (RMNS
charactaized by competitive leaning. This paradigm

portuguese-speakjng

belongs to a class of translation invariant nets and it is

based on gay level Mathmatical Marphology (MM),

Carpenter and Grossberg's ART, and Kohonen net

modek. In the activation phse, the template matching
opgatar is implemented @ing trandation invaiant
MM elementay opeaators. These opeators enable a
robwst pattan detectionwith respect to addictie or
subtractive noise, and/a small defamations of the
patterns to berecognzed. In the taining phase, the
RMNS uses a Kohonen learginule variation and a

resetsystem inspired by Carpenter and Grossherger's

ART model

1. Introducéo

As redes morfol6gicas foram desenvolvidas por
pesquisadores interessados na utilizagdo dos operadores
morfolégicos na area e “ Redes Neurais Artificiais’
(RNASs), etambém por pesquisadores interessados em
explorar os meanismos dos sistemas conexionistas na
area da“ Morfologia Matematica” (MM) [1, 4, 5, 6, 7e
8].

No entanto, dentre os trabalhos desenvolvidos, ndo é
explorado e nem sugrido qualquer mecnismo que tire
vantagens do formalismo daMM em niveis de cinza [1
e 23], e das caracteristicas de aprendizagem nao
supervisionada dentro de uma dordagem competitiva
similar a0 modelo de Kohonen [2 e 17], com
propriedace de plasticidade e reauperacdo de paddes
(reall do inglés) dasredes tipo ART [3].

A rede neural atificial proposta neste trabalho,
chamad Rede Morfolégica N&o Supervisionada
(RMNS), é um pradigma deRNA que em tempo de
treinamento implementa apendizagem robusta ao
equedmento, e permite também a @racdo de
protétipos de padrdes (clases & padbes
representativos) de forma controlada Em tempo de
ativacdo, a RMNS pemite reauperar os protétipos de
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padfes a patir de paddes semelhantes, isto é de
padfes que estgam dntro de uma faixa de
similaridade  estédbdledda pdo usudio. Isto
corresponde na pratica a algum nivel de robustez a
ruido, variacdes de forma ou ainda pequenas
inclinagBes (rotagbes). Em tmpo de ativacdo a rede
possui a popriedace de invariancia a tandacao.

A segunda sec@o apresenta uma introducéo a &ea
de Morfologia Matemética, a ercdra seg@o apresenta o
paradigma de RMNS proposto. A quarta seg@o
apresenta  alguns resultados utilizando o paradigma
proposto, e por fim a conclusdo e alguns comentarios
sobre futuros desenvolvimentos.

2. Introducéo a Mor fologia Matemética

A Morfologia Matemética [26 e 27] é a area de
processamento de imagens que, baseadana teoria dos
reticulados, permite implementar algoritmos utilizados
nas tarefas de transformagdes de padbes em termos dos
operadores déementaresque o as dilatacfes, erosdes
anti-dilatacdes e anti-eros6eg11, 16, 18 19].

Os algoritmos gerados  utilizando  modelos
morfoldgicos sdo implementados a patir de equagdes
concisas, expressvas (faces de ler e manipular), e que
podem gozar & simplificagbes algébricas. Estas
simplificagbes, permitem, na maoria das vezes,
aunmentos sensiveis de velocidade de processaamento
computaional, eou reducdo na quatidade de
hardware requerido para arealizacdo da maioria das
tarefas de processamento de imagens digitais [9, 10 e
19].

O modeo morfolégico paa aordagm de
probdemas de andlise de imagem esta baseado na
extracdo de informagbes de imagens a patir de
transformagdes entre reticulados. As transformacdes
singulares crescentes sdo realizads atavés dos
operadores dementares, denominados por Matheron
[11] e Serra [12] ¢k transformagdes e dilatacdo e
erosdo Mais tarde, mak duss transformagdes
denominadas de anti-dilatacdo e anti-esdo, foram
introduzidasem [24] que se mostraram Uleis paa
realizar ransformagdes ndo cresecentes [16 e 18]. No
entanto, o formalismo de operadores elementares em



niveis de cinza, utilizando ELUT (Elementary Lodk Up
Tables), pode ser observado em [1 e 23].

Um reticulado é um conjunto pacialmente
ordenado, tal que o infimo e o supremo de dois
dementos a e b existem [14]. Aqui estes sdo
respedivamente denotados por a Ob e alb. Seo
reticulado é finito entdo ele tem um rrenor e um maior
elemento que seréo respedivamente denotados como o
ei. Sgam (Ly,<) e(L,,<) doisreticulados finitos e seja
Y um mapamento de (L;,<) em (L,,<). Aqui
serd denominado operador Por definicao,

e Iy éumadilatacéo

= ¢ (alb)=¢(a)0y(b) ey(o)=o0;

e | éumaerosao

= ¢ (alb)=y(a)Oy(b) ew(i)=i;

e I éumaanti-dilatagédo

= ¢ (alb)=y(a)0y(b) ey(o)=i;

e | éumaanti-erosao

= ¥ (atlb)=y(a)Uy(b) ey(i)=o;
paa qualger a e b em L;. Os operadores acima sao
chamads eementares, e tornam posdvel representar
qualguer operador de (Ly.<) em (L,,<) [16e18].

Introduzimos agora o formalismo usado paa
representar o casamento de paddes de imagens em
niveis de cinza [21e 25].

Sejam, Z o conjunto dos ndmeros inteiros, Z2 o
produto cartesiano Z x Z (conjunto dos paes ordenados
deinteiros), D O Z? (dominio das imagens), W O Z?
(dominio das imagens ou dos paddes) chamaa janela,
e Ky, o intervalo [0, m] [0 Z (escala ck cinza das

imagens). Denota-se Kn? 0 conjunto dos mapeamentos

de D em K. Estes mapeamentos sdo representacdes
matkematicas apropriadas para a imagens em nivels de
cinza, com dominio D (conjuntos das psiches ds
pixels) e escala ¢k cinzaKn, ver Banon [1].

Portanto, a imagens digitais que estdo sendo
consideradas, podem ser representada como el ementos
deKn'?. Sef [ Kn'?, emeéigualal, entdof € uma
imagem binaria, caso contrario, f € uma imagm em
niveis de cinza.

Sgam fy [] K,YWV (padéo), e ¢, ¢ []Z duas
congtantes tais que ¢; < C..

Denota-se or f , e f , dua imagns em K,\:]V,
definidas por,

A
fy 0 = max{0, min(m, fu(X) +ecl)} (2.1a)
£ (x) = max{0, min(m fw(X) +c)}  (2.1b)
ondex [] W.
SgamE=D© W (onde osimbdo represaita a

subtracdo de Minkowski [9]), | um ndmero inteiro em
K,ei umndmero inteiro no intervalo de 1 an, onde n
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= #W (o numero de elementos ce W). Denota-se for Eli

e 5, os peradoresde K n'? em KlE , definidos por

O e gkrw )zl
& (9)(x) = [ N (2.2a)
[0, ca contrario
a 1, <« gx+w)<l
5P (9)(x) = [ ' (2.2b)
[0, cao contrario
paatodogD Kn'? exLIE
Sejai 1- w uma bijecgo entre {1, ....n} e W

(enumeracdo das psicdes ce W).

Os eradores Eliaio goses e 0s0,” o anti-

dilatagdes de K > emK lE :

I
Denota-se por Ao qoerador de Kn'? em KlE,
definido por: .
A=E

fw(wi)

ai
0o
fw(wi)

(2.3)

i
Os qoeradores A s operadores supgradores da
morfologia [18].
O operador de Kn'?em KnE denotadb por ¢ e

denominado por operador de casamento de padrdes
[21 e 25], é o gerador dado por:
A .
= 2 A
i=L..n
O valor @(g)(X) mede a similaridade entre o
paddo fyy e a subimagem de g vista atavés de W
trandadacdb de x. No caso da subimagem ser
exatarente fy, asimilaridade serd igud an. Seci # ¢
entdo o modelo acima permite fazer um casamento com
folga nos nivels de cinza
No final desta se¢do € apresentado o operador sobre
imagens digitais que localiza padfes com valores de
similaridade acima ou igual a umdeterminado limiar
em uma imagm digital [22].
Sejal [1K,, o operador de limiarizaggo (; de K &

(2.4)

em K, que localiza os valores de similaridade acima
ou igual al é o gerador dado por:

A, seXOE,f(X =I

Y ()= (2.5

, ca contrario
Este operador que € uma dilatgdo, serd muib util
paa implementacdo de operadores de detec¢do com
folga, 0 qualserd tratad a seguir. Para efeitos préaticos
deve-se compor o operador de limiarizago (Expressio
25) com o operador de casanento de pad0Oes
(Expressfio 2.4), esta composicdo permite a detec@@o
com folga (limiarizada) @ padbes [22].

W@ (2.6)



onde o simbdo -
mapeamentos.

denota a composicdo de

3. Rade morfoldgica ndo dupervisionada

A Rede Morfolégica Né Supervisionadd RMNS”,
observada na Figura 1.0, combina umacamad de
entrada com uma camada competitiva, mas duas
camada para reauperacdo e saida @ informagdo, e €
treinada pr agrendizad ndo supervisionado. A seguir
€ apesentadd o formalismo do modelo de RNA
proposto.

Sgam & fungdest L1 KW gLIK,°, efw LJKY,
respedivamente, o paddo a ser treinado, a imagm a
ser processada, em tempo de ativagdo e o tipo dos
“pesos’ dos neurdnios morfolégicos Entdo pode-se
definir uma rede neural morfolégica com quato
camada como a seguir.

A primeira camada,camada desntradg cantém W
ou D nés do tipo fan-out Utiliza-se W, ca o usudio
ndo pretenda explorar a capaidade de invaridncia a
trandacdo em tempo de ativagdo. No entanto, caso 0
usuério pretenda utilizar a caracteristica ce invariancia
a trandacdo, é importante que sgja dimensionado um D
gue comporte a maior imagem aser utilizadaem tempo
de ativagdo.

A segunda camada, tammém chamad de mapa
morfolégico, € uma camada morfolégica canpetitiva

congituida pr N noés morfologicos tipo ¢ - @.

Denota-se r z o valor de (¢ o(pj)(g) (saida dnéj)

ondej =1, ...,N. Os peos dos neurénios morfol 6gicos

sdo canpostospor f' (w) e fu, (W) [ K, comi = 1,
]

e N
Para simplificagéo, defini-sew; = f ' (w) = fu, (W) ,
]

pois iso simplificar4 o nimero de parametros a serem
passads a rede.

Os N neurbnios da pimera camada mterna
possiem tanbém dua sinapses inibidorazom pesos
espedais w; e W, (w;= 1e w, = 1), respnséveis
pela resolugdo de posdvels conflitos, em tempo de
competicio realizada nesta camada. Bes neurdnios
s80 dotados também de um_paametro chamaa limiar
de ativacéo w= I, ondel K (o limiar de ativagdo é
0 percentual e aceatacdo do quanto o usu&io desgja
acdtar como folga para detec@o).

A segundacamadh interna, camada de recuperacao

com N nés semehantes ao tipo out-star [15], cuja
funcdo de ativagdo € ohtida por uma dilatgédo de K,
emK,,"
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Ofyw sez=1

O —_
6W( Z) - I:] L. )
[Py caso contrario
onde z é asaida @ neurdnio ativo da primeira camada
internae Oy € a imagem preta ce dominio W.

Denota-se for 5 o valor 6\,?,1_ (zj)- A dilatagdo 5\:\,

€ utilizada como um reaurso de reauperacdo de pesos,
semelhante a funcdo de ativacdo tipo out-star e o
objetivo é reauperar o padrdo protétipg previamente
“memorizadd” nas sinapses do neurénio em tempo de
treinamento.

A (Ultima camada,camada desaidg cotém um
neurbnio com pesos unitarios, o qual impementa a
unido de todos os shais gerados por todos os neurénios
da camada aterior. Denotando por y o valor de saida
da
rede, afuncdo de ativagdo para o né dacamada d saida

N
édadapr: y=Us;.
=1

Yoo s =3,
sw 20K,
Treinamento Lo W..\ —
ou Ativagio G;OQ“:\ : N
[t OK] Z—ﬂ"’ L ZINR RN EANE b
B s E— ° H
IR Poaetal’
0 O : ‘ 0 O Aur
T .
Ativagdo Oy :
Camada Camada Camada
#D de interna | interna 1
entrada N nds

Fgura 10 Exemplo de RMNS.
3.1. Principios defuncionamento da RMNS

O primeiro pas® ha operacdo de treinamento de
uma RMNS é computar a deteccdo cm folga, para
cada unidade da camada rorfolégica, isto € de posse
do valor apesentado, via a camad de entrada os
neurénios dacamada rorfol égica sdo ativadoscomum
operador de detec@o com fdga (Expres$io 2.6). Esse
proces verifica ® ja existe algumneurénio que possa
representar o paddo apesentaddo na camad de
entrada,com uma folga dada glo limiar I.

O paémetro de limiar | pode ser tratacb como uma
taxa & generalizagdo e é estabeledda de acordo com o
percentud de smilaridade desgjada paa um
determinado “ agupanento” (clas®) de paddes.

Caso ndo ocorra qualqer ativagdo com valor maior
gue zero, uma canpeticdo € etabdedda para encontrar
uma Unica unidade vencedora. A competicdo é
implementada atavés de “sinapses’ espedais que
permitem verificar qual o neurénio de maior indice
apresenta o maior nivel de excitagdo. Este meaanismo €
detalhado na Expessio 3.3.



No ca® da necessidag de treinamento, a
competicdo € baseadana disténcia Ewclidiana entre f e
fw. A unidade que oltém o valor de maior similaridade
ganha a competicdo. Aqui denotamos esta unidade
vencedoa cano 4*. A unidade que apresentar menor
diferenca inibe todas as outras unidades j na camada
competitiva. Um modelo de resolugdo de conflitos de
competicdo pode ser implementado utilizando-se o
seguinte meaanismo. Sgja afuncdo de avaliagéo:

Zj= F(dj) * orj

onde:

_ 0 se min(d,)>d; (D h<j) emin( d)=d; (Ok>])
F(dj)—%)

CcC

j > 1,d éa dsténcia (ex.: distancia Euclidiana) entre
0s pesos b neurdnio e o padéo anostrado, min(d,) é a
distdncia minima dos neurénios anteriores, min(d,) é a
distdncia minima ds neurbnios posteriores, o = 1
(reset 1) indica g o neurbnio estd apb ao
treinamento.

3.2. Auto organizacdo na RMNS

O modelo de aub-organizacdo gue emerge na
RMNS é geado em tempo de aprendizagem, isto €,
durante o treinamento a RMNS encontra e gjusta as
relacBes de similaridades entre os padfes e 0s pesos de
cada neurdnio. Padrdes apresentados o0 classficados
pelas unidades que eles ativam na camad morfol égica.
As similaridades entre padfes sdo ohtidas por um
limiar |, pré estabeleddo no inicio do treinamento.

A eliminacdo de todas as hipdteses de similaridade
(pré-ativacdo) e a determinagdo do neurdnio vencedor é
a chave do treinamento da rede. Ao contr&rio da
maioria das redes neurais, na RMNS proposta, somente
0 neurbnio vencedor modifica 0s pesos em suas
conexfes, caso nenhum dos neurbnios ja treinados
possam representar o pad&o sob treinamento. A
modificagdo dos pesos  neurdnio morfolégico é
basadano modelo de Kohonen [2 e 17] e é dada pr:

(3.4)

onde o; € o0 paramretro de reset, X, S80 as componentes
do vetor sinal de entradacorrespondentes a cadapadéao
apresentad x L K, w; [k, ez [] Ky z éa
saida @ neurbnio vencedor apds a competicdg, paa
i=1,...,N.

Nega primeira versdo de RMNS, arega (34) é
equivalente a

(now ) — (velho ) _ (velho ) *
Wji - Wji +aj (Xi Wji )Zj

No entanto é importante observar qie a regra de
aprendizagem morfolégica é apenas uma variagdo da

*
%(- sea; =lez; =1
novo_ I J J

ii velho

@NJI cc

(3.3)
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regra utilizada na Rede de Kohonen e também do
sistema de reset da Rede ART. De fato, pode-se
observar que tomando-se a vizinhanga igud a zero, e
considerando-se o fato de que cadaneurénio tem seu a
(reset) independente e aps o treinamento a; = 0, a
regra e apendizagem morfolégica torna-se um caso
particular do modelo de arendizagem de Kohonen,.

Esta regra ce aprendizagem considera acolecdo de
pesos para um certo neurénio como um vetor de peso
N-dimensional e o correspondente sinal de entrada
como um vetor de entrada N-dimensional. Portanto, a
regra de aprendizagem morfolégica nodifica os
“vetores peso” de forma g estes se alinhem ao vetor
de entrada.

E importante observar que apenas o neurdnio
vencedor “ 4*" tem seus pesos atualizaas. O procesD
de treinamento tenta agbmerar os padfes no mapa
morfoldgico para refletir a variagdo dos tipos de classes
encontrados nos dhdos de treinamento. Esss €0
mudancas em gande escala paa a orientagdo dos
neurbnios no mapa. Portanto, em tempo de
treinamento, taxas grandes de generalizacdo deverd
permitir agrupanentos com grandes folgas (na maioria
das vezes grandes classesom paddes homogéneos),
edabdecando-se assm, um mapa morfolégico, o mais
rapido possivel.

Cada vez que é aplicadb uma nova entrada de
treinamento ndo similar a qualqer outra j4 apresentada
a rede, o neurdnio vencedor tem que primeiro ser
localizadb; is® identifica o neurbnio do mapa
morfolégico que terd o seu valor de peso atualizad. O
neurénio vencedor é categorizado como o neurénio que
tem o vetor de pesos com maor semelhangca(mais
proximo em termos de distancia Ewclidiana) ao vetor de
entrada.

O algoritmo  de  treinamento  produzird
representantes para todos os tipos de clases
encontradas nos dados de treinamento, caso haja
neurénios (memoria) suficiente.

Uma vez que a rede implementa aub-organizacio
(seledona e treina 0 neurénio mais proximo ao padao
sob treinamento), as representagdes internas das
aglomeragdes no mapa norfoldégico podem  ser
catabgada para indicar a sua clase de modo que a
rede possaa ser usada paa classficar entradas ndo
conheddas. Isto é importante quando apenas o mapa
morfolégico é utilizado, no lugar & uma rede
completa. Note que a rede forma & caracteristicas
internas sem supervisao.

Deste ponto de \ista, 0 neurdnio vencedor é aquele
com vetor peso mais proximo do vetor de entrada e o
resultado do ciclo de treinamento € a“ aproximacao” do
vetor peso que representa o vetor de entrada, #o é, a
modificacdo dos pesos paa qle representem o padéo
de entradh e que possam ser utilizados por operadores
de detec@0. Asregras kasicas do mgpa morfol 6gico de
caracteristicas podem ser descritas resumidanente
Ccomo aseguir:



Inicialmente, deve-se localizar a widade na camada
morfolégica cujos pesos tém similaridade suficiente
paa gerar respostas de ativagdo paa o padéo
apresentado. Tenta-se, localizar o neurbnio que
represente 0 paddo sob treinamento. Caso algum
neurbnio ja freinado estgja dentro do limiar pré
edabdeddo, ege neurénio é orepresetante do padrédo
corrente. Caso ainda ndo exista representante desta
clas®e, uma competicdo € estabeledda. O neurdnio
vencedor informa diponibilidade para aprendizagem.
Aumenta-se a similaridade, modificando-se os pesos da
unidacde vencedora. Em tempo de ativa¢do, a imagm g
€ apesentada acamada d entrada e é processada
através dos operadores de cada camada conforme
Figura 10.

4. Alguns resultados dotidos

Alguns experimentos ja realizacbs podem mostrar
como a RMNS deve @ntribuir para o des@volvimento
de novos model os morfol 6gicos adaptativos. A resposta
da RMNS apresatada, mostra que a grtir deimagens
treinadas, contendo vérios paddes, a rede contendo
uma camada d entrada com 196 neurbnios, 36
neurbnios na primeira e segunda camada internas, e
um neurbnio na camada d saida, foi capaz de
identificar os paddes “alfabeto” (com letras contendo
14 x 14 pixels) “ previamente aprendidos’ .

A Figura 4.1 nostra os pesos, no mapa morfol 6gico,
inicializados aleatoriamente. Enquanto que a Figura
4.2 nostra o mapa aps 26 ciclos de treinamento.

Figura4.1 Figura4.2

A Figura 4.3 apresenta paes e “entradae saida”
em tempo de ativacdo na RMNS, uilizada paa
reauperagdo de paddes individuais. Neste primero
exemplo, foi utilizado um conjunto de treinamento
contendo caracteres “14 x14 pixds’ em imagns
binarias. Para atvacdo, foi utilizado o conjunto de
padfes sibmetidos aruido Gaussiao de 14% paa
verificagdo da robustez de detec@o de padrdes
imperfeitos, e portanto demonstrar a capaidade de
generalizacdo do paradigma poposto.

Saida da RM__ ISl E3

Padrdo detectado

Figura4.3

Nas Figuras 4.4 e 4.5, pode-se obsevar a detec@o
de padbes invariante a trandacdo em um gréfico

404

S St 3 _"- !
hipotético relativo a bdsa ce valores. Neste exemplo a
RMNS ddeda umainstabilidade anterior a um griodo
de baixa.

Figura4.4 Figura4.5

IS E3|W[] ~saida da RM... [IE E3

File Edit “Windows

Nas Figuras 4.6 e 4.7, pode-se obsevar a detec@o
de um paddo, previamente treinado, em uma imagem
em nivels de cinza, relativo a umajanela de umafoto
agrea da cidade de o José ds Canpos. Nese
exemplo a RMNS, treinada ®m padrdes emnivels de
cinza, dtteda um paddo “alvo’ 15 x 15 (Figua 4.7)
referente a imagm 36 x 28 (Figua 56) contendo a
rotatoria préximo ap aeroporto.

Figura4.6 Figura4.7

5. Conclusao

A utilizac8o de operadores morfolégicos na area
de redes neurais é promisra taito em relagdo as
guestdes de otimizagdo de procesamento de
informacdo, como tanbém com referéncia & &ea da
Morfologia Matematica, o que devera permitir, por
exemplo, a olbencdo de um modeo bem conheddo
extraido da rede jA treinada. Portanto, todas as
vantagens de posdvels otimizagdes algébricas ja
utilizadas na propria d&ea ce MM [1, 10, 19e 20],
podem ser tanbém apoveitadas na &ea e RNAs. Ror
outro lado, a MM pode dispor das vantagens s
meanismos adaptattos nos quas a RMNS eda
baseada.

Do ponto de ista de pesquisas emnovosparadigmas
de aprendizagem, a posshilidade de representagdo e
detec@o de dmbdos utilizando um nodelo formal,
bascado em MM com capaidade adaptatia, devera
permitir também a adlise formal d varios
meanismos relevantes encontrados nas tarefas de
interpretacdo de sinais.

Uma variagdo importante do meanismo de
treinamento, seria a impkmentacdo de sistema e reset
disociado da taxa de apendizagegm. Isto é uma
variacdo do moddo de RMNS, pode ser onstruido
inserindo-se um paametro de reset extra como
utilizado pela Rede ART, e utilizando-se a taxa de
apendizagem no seu sentido original como
implementado na Rede de Kohonen. Este mecanismo
deverd propiciar as vantagens da plagticidade das Redes
tipo ART e também explorar a @racdo de mapas
topoldgicos encontrados nas Redes tipo Kohonen.
Outras variagBes da RMNS para deec@o invariante a



rotacdo e escala, cntro de um nmodelo para detec@o de
mutiplos paddes estdo sendo investigadas.
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