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Resumo

STEIM, Ivana Patricia lahnke. Uma proposta de arquitetura de rede neural
convolucional intervalar para o processamento de imagens intervalares. 2017.
Dissertacao (Mestrado em Ciéncias da Computacéo) — Programa de Pés-Graduacao
em Ciéncias da Computacao, Centro de Desenvolvimento Tecnolégico, Universidade
Federal de Pelotas, Pelotas, 2017.

O objetivo geral deste trabalho é a proposta de uma extensao intervalar para redes
neurais convolucionais e a analise de sua aplicacdo em imagens digitais intervalares
no contexto de reconhecimento de padrées em imagens, visando alta exatiddo e
confiabilidade nos resultados. Este trabalho contém uma rede neural convolucional
intervalar com proposito de controlar e automatizar a anélise do erro numérico, onde
as camadas que compdem a rede neural por convolucdo sao representadas por
operac¢des equivalentes através de intervalos e tem-se por objetivo analisar se houve
melhora na precisdo e na classificacdo. Primeiro, as imagens tradicionais sao
transformadas em imagens intervalares, considerando a vizinhancga de 4 e de 8 de
seus pixels; apés é observado o processamento pela rede dessas imagens quanto a
exatiddo e controle de erro; o terceiro passo é inserir o conceito de fatiamento da
imagem intervalar a procura de uma melhoria na capacidade de classificacdo da
rede, com isso sdo observados alguns casos e seu efeito na acurécia da rede; por
fim, sdo introduzidas operacfes de Validacdo Cruzada e de Image Augmentation
para confirmar overfiting e buscar um melhor desempenho da rede, respectivamente.
Observou-se que o recurso de fatiamento, admissivel as imagens intervalares,
mostrou-se como melhor opcdo para um melhor desempenho de classificacdo da
rede nas configuracdes atuais desta.

Palavras—chave: redes neurais convolucionais; aritmética intervalar; processamento

digital de imagens; imagens intervalares.



Abstract

STEIM, Ivana Patricia lahnke. A proposed convolutional neural network
architecture for the processing of interval images 2017. Dissertation (Master's
Degree in Computer Science) - Programa de Pdés-Graduagdo em Ciéncias da
Computacéo, Centro de Desenvolvimento Tecnoldgico, Universidade Federal de
Pelotas, Pelotas, 2017.

The general objective of this work is the proposal of an interval extension for
convolutional neural networks and the analysis of their application in interval digital
images in the context of pattern recognition in images, aiming for high accuracy and
reliability in the results. In this work, we have an intervalal convolutional neural
network with the purpose of controlling and automating the numerical error analysis,
where the layers that compose the convolutional neural network are represented by
equivalent operations through intervals. accuracy and classification. Traditional
images are transformed into interval images, considering the neighborhood of 4 and
8 of their pixels. Then the network processing of these images is observed for the
accuracy and error control. Then the concept of interval image slicing is inserted,
looking for an improvement in the classification capacity of the network. Some cases
and their effect on network accuracy are observed. Cross-Validation and Image
Augmentation operations are still introduced to confirm overfiting and seek better
network performance, respectively. It was observed that the allowable feature of
slicing interval images was the best option for a better classification performance of
the network in its current configurations.

Key words: convolutional neural networks; interval arithmetic; digital image

processing; interval images.
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1. INTRODUCAO

A precisao de célculos dentro do processamento digital de imagens é muito
importante para algumas aplicacdes. Este trabalho busca apresentar um estudo da
aplicacado de imagens intervalares em uma rede neural por convolugao intervalar
(Tortelli, 2016) no reconhecimento de padrbes. O processamento de imagens
intervalares, segundo Cruz et al. (2010), tem se mostrado uma ferramenta poderosa
na analise e controle de erros no processamento de imagens tradicional.

Embora a aritmética intervalar e o processamento de imagens digitais ja
possuam quantidade razoavel de bibliografia, o processamento digital de imagens
intervalares pode ser considerado uma teoria recente, segundo Takahashi, Bedregal
e Lyra (2004, 2005).

Este trabalho tem como finalidade a utilizagdo de uma Rede Neural por
Convolugéo Intervalar, com imagens intervalares conforme proposta de LYRA
(2003), visando controlar a propagacdo do erro numérico gerado durante todo o

processo e obter resultados com maior exatidao.
1.1. Motivacéo

A gquantidade de &reas que utilizam o processamento de imagens digitais é
muito vasta, desde campos que atuam em transformacgdes na qualidade da imagem
até setores de exames meédicos, biometria ou mesmo visdo computacional,
permitindo a locomocéao de robds, a identificacdo de objetos.

O processamento de imagens também compreende uma é&rea vasta, néo
existindo concordéancia entre autores de sua delimitacdo exata, referindo-se as areas
limites de andlise de imagens ou visdo computacional (GONZALEZ, 2010).

O Processamento de Imagens comporta diversas técnicas, para a extracao de
informacBes em uma imagem. Existem diversas operacdes morfolégicas que atuam
na descri¢cdo, andlise ou alteragéo das formas contidas na imagem (CRUZ 2008).

A segmentacdo é uma etapa fundamental deste processamento, quando a
imagem deve ser subdividida em areas ou objetos significantes e qualquer erro
nesta sera propagado a analise de imagens, prejudicando seu desempenho
(GONZALEZ, 2010; TAKAHASHI; BEDREGAL; LYRA, 2004, 2005)).

Atualmente a aritmética intervalar tem sido utilizada associada a outras areas
no intuito de dirimir o erro computacional ou melhor, “obter um controle rigoroso de

diversos tipos de erros computacionais envolvendo representacdes finitas de
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nameros reais” (TAKAHASHI; BEDREGAL; LYRA, 2005, p.2). E assim o
processamento de imagens digitais foi interligado a matematica intervalar, quando
Lyra estendeu a nocdo classica de imagens digitais para o modelo de imagem
intervalar digital, onde cada pixel representa a intensidade de maneira intervalar
(BEDREGAL et al., 2003).

Segundo Russel; Norvig (2013), Redes Neurais Artificiais consistem em uma
estrutura de aprendizado de maquina. Estas redes sédo especificadas a partir de um
conjunto de neurbnios de entrada, que recebem dados, valores numéricos ou
mesmo imagens como € o caso das Redes Neurais Convolucionais (do inglés,
Convolutional Neural Network — CNN). As informacdes a serem processadas Sao
repassadas as camadas de funcBes que estimulam ou ndo estes neurdnios. No
contexto de processamento de imagens, as CNNs s&o uma classe de algoritmos de
aprendizagem de maquina, capazes de aprender com as informacdes presentes na
imagem através de convolucoes.

Assim, a motivacao deste trabalho vem da juncdo das areas de Fundamentos
da Computacdo com Sistemas Inteligentes, com o uso da aritmética intervalar em
reconhecimento e processamento de imagens intervalares em uma rede neural

simples.
1.2. Objetivos

Neste trabalho visa-se desenvolver a exploragdo das interagcdes da
matematica intervalar, em métodos de processamento de imagens, neste caso
utilizando as redes neurais convolucionais. E também explorar o tipo de imagens
que serdo tratadas, como as imagens digitais intervalares, visando garantir altos
niveis de exatiddao e aprimorar a qualidade do reconhecimento de padroes em

imagens na rede.

7

Um objetivo geral deste trabalho € a proposta de uso de imagens
intervalares em uma rede neural por convolucdo intervalar e a andlise de sua
aplicacdo em imagens digitais intervalares no contexto de reconhecimento de

padrbes em imagens visando alta exatidao e confiabilidade nos resultados.
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1.3. Organizacéo deste trabalho

Este texto esta dividido em 3 capitulos, sendo o segundo capitulo responsavel
pela apresentacédo da revisdo bibliografica, com sua primeira parte apresentando a
aritmética intervalar, onde sao abordados seus principais conceitos, definicbes e
fundamentos, como propriedades algébricas, topologia e fun¢cbes. A matematica
intervalar € uma teoria que, em computacado, serve para evitar erros de truncamento
ou arredondamento que ocorrem ao discretizarmos valores continuos, como ocorre
ao representarmos a imagem em meio digital.

Na segunda parte da revisdo bibliogréfica tem-se o processamento de
imagens digitais, com informacdes sobre o processamento exercido sobre a imagem
com intuito de obter informacfes ou altera-la. Discorre sobre conceitos de imagem,
de pixels, de distancias, discretizacdo espacial e em amplitude, operacdes
realizadas sobre os pixels, morfologia matemética, etapa de segmentacdo e
aplicacOes deste processamento de imagens digitais.

A terceira parte da revisdo apresenta o conceito de imagens digitais
intervalares, unindo o0s conceitos da aritmética intervalar nas técnicas do
processamento digital. Tras conceitos de trabalhos correlatos. Por imagem intervalar
entende-se que cada pixel da imagem representa um intervalo que conterd o valor
pontual da imagem original tradicional. A imagem pode ser vista como uma matriz
destes pixels intervalares, e neste sub-capitulo serdo re-expostos temas, sob a otica
intervalar, da morfologia matematica, operacdes sobre pixels e etapa de
segmentacao.

Na quarta parte deste capitulo de revisdo bibliografica abordam-se conceitos
e nocOes gerais sobre redes neurais artificiais, € apresentada a definicdo de
neurdnio artificial, aprendizagem, algumas aplicacbes e certas arquiteturas para
estas redes.

No terceiro capitulo sdo apresentadas as atividades desenvolvidas para a
utilizacdo de rede neural convolucional intervalar com imagens intervalares e 0s
resultados obtidos em seus testes de utilizagcao.

No quarto capitulo sdo expressas as consideracdes finais percebidas ao final

deste estudo, com impressdes absorvidas e sugestbes para trabalhos futuros.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1. ARITMETICA INTERVALAR

A Matematica Intervalar € uma teoria proposta por Moore (1966) e que pode
proporcionar uma solucao ao controle rigoroso e automatico de erros presentes em
operagdes numeéricas computacionais e no tratamento e modelagem da incerteza na
computacdo. E um recurso na tentativa de minimizar erros provenientes de
arredondamentos ou truncamentos numericos, quando na transformacéao de valores
continuos a discretos, 0 que ocorre usualmente na obtencdo de dados por meios
analdgicos ou de informac¢des do mundo real e que precisam ser representados em
meios computacionais.

Serdo apresentados neste capitulo conceitos e definicbes pertinentes do
conjunto de intervalos de numeros reais, como operacdes aritméticas, principios de
monotocidade e inclusdo na aritmética intervalar. Tais conceitos e definicdes séo
fundamentais para o entendimento e aplicacdo da teoria intervalar no

reconhecimento e processamento de imagens.
2.1.1. Fundamentos da Aritmética Intervalar

Como uma definicdo basica, tem-se que um Intervalo Real é o subconjunto
ndo vazio dos numeros reais, fechado e limitado. Considerando que X1 € X2
pertencam ao conjunto dos numeros Reais, tal que X1 seja menor ou igual a Xz,
entdo o conjunto {x € R/x; < x < x,} & um intervalo real, denotado por X = [X1; X2],
onde x1 é o limite inferior do intervalo e x2 € o limite superior do mesmo. O conjunto

IR é o conjunto de todos os intervalos reais, ou seja, IR = {[x1, X2]/ X1, X2 € R, X1 <
X2} .

Os intervalos representados por uUnico ponto, como X = [X, X] € R séo
chamados de intervalos degenerados ou intervalos pontuais (Oliveira et al., 1997).

A seguinte cadeia de inclusdes entre conjuntos é valida: NcZc Qc Rc IR.

A igualdade entre dois intervalos € dada a partir da nocao de igualdade entre
conjuntos, sendo: A=Bo Vxe A=V XxeBeVxeB=XxeA,ouseja, para todo
namero pertencente ao conjunto A existe um correspondente no conjunto B e vice-

versa.
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Neste caso, considerando os intervalos A=[al, a2] e B=[bl, b2], pode-se

afirmar que A = B se e somente se al = bl e a2 = b2.

Obs.: Usualmente os intervalos sdo nomeados por letras em caixa maiuscula,
e seus respectivos limites inferiores e superiores do intervalo utilizam a mesma letra,

em caixa minascula, como A = [a1; az], F = [f1; f2], X = [X1;x2], ... e outra forma de

representacao seria A= [§, E]
2.1.1.1. Operacdes Aritméticas

As operacdes aritméticas de soma, subtracdo, multiplicacdo e divisdo dos
conjuntos de Intervalos Reais sao definidas por A*xB={a*xb / a€ Aeb€B}exE€
{+,—, X, /}ou seja, aregra € valida para as quatro operacfes aritméticas citadas.
Na operacdo de divisdo deve ser assumido que O ¢ B ou a operacdo estard mal
definida. As definicbes apresentadas neste subitem foram baseadas em Oliveira et
al. (1997) e Vargas (2006).

Considerando ® como uma operagcado unaria, entdo oX € definida por wX =

w(X) ={w(x) / x € X} = [min{w(x) / x € X}; max{w(x) /x € X}].

A soma intervalar dos intervalos X e Z € IR, sendo X = [xy;x,] e Z = [zy; z,]
€ dada pela expressao: X + Z = [(x; + z1); (x, + z,)]. Esta provém da definicdo de
intervalos e operacfes aritméticas intervalares, tendo-se que x € X =>x; <x <

x,ez€Z=>z,<z<z,entdox; +z; <x+z<x, + z,.

O pseudo inverso aditivo de um intervalo Y € IR, sendo Y = [y;;y,] € dado
por:—Y = [-y,; —y;]. Esta deriva da definicdo de intervalos e operagfes aritméticas
intervalares, onde y €Y = y, <y < y,. Multiplicando por (-1) tem-se: —y; = -y >

—yz, 0Useja, =y, < —y < —y;.

A subtracao intervalar, considerando X e Z € IR, com X = [x;;x,] e Z =
[z1; z,], € dada pela expressédo: X —Z =X + (—Z) = [(x; — z); (x,—2z;)]. Esta pode

ser deduzida a partir das definicbes e teoremas anteriores.

A multiplicacédo intervalar, considerando X e Z € IR, comX = [x;;x,] e Z =
[24; 2;], é dada pela expresséo:

X.Z = [min{xy. 2y, X1. 23, X5. 21, X5. Z5} ; Max{Xy. 21, Xq. Z3, Xp. 21, X. Z5}].
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A operacdo de multiplicacdo deve ser fechada em IR, entdo a.b € A.B,
sempre que a€ Aeb €B, ou seja, A.B =[min{a.b /a € A,b € B};max{a.b/a €
A,b € B}].

. T . . . _ 1 1 1
O pseudo inverso multiplicativo intervalar € dado por: Y1 =7 = y—;y—].
2 1

Pela definicdo de intervalos e operacdes aritméticas intervalares tem-se: y €Y =

11 1 _1 1 1 1
<y vy, portanto=-<—e —<- assim —<-<—.
yisys=yap Y= vy y2- Y " »

1 1 1 1
Consequentemente - € [—; - ] = -, sempre que yeY.
y b2 vl Y

A divisdo intervalar dos intervalos X e Z € IR, sendo X = [x;;x,]eZ =

[z1;2,] € 0 ¢ Z, é dada pela expressao:

X - . X X X X X X1 X X
X xyez-1= [mm{—l,—l,—z,—z}; maX{_l,_l,_z,_Z}].
Z Zy Z1 Zy Zq Zy Zq1 Zy Zq

Esta decorre das definicGes anteriores de multiplicacdo e pseudo inverso

multiplicativo intervalares.

Oliveira et al. (1997) elaboraram uma tabela que otimiza os calculos de
multiplicagdo e de divisdo, considerando os sinais dos valores dos extremos dos
intervalos. Esta tabela seria 0til na implementacdo em computadores destas
operacfes. Tém-se nove casos elencados para cada operacao, de multiplicacéo e

divisao, respectivamente.



Tabela 1 — Otimizacdo de operacdes aritméticas
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1. Multiplicagéo x,=20ez, =20 > XZ= [x12;%,.2,]

2. Multiplicagao x1=0ez; >0 <z >X.Z= [x;21;%5.25]

3. Multiplicagdo x1=0ez, <0 >X.Z= [x;21;%5.25]

4. Multiplicagdo %<0 <x,ez, 20 SX.Z= [xg25;%5.25]

5. Multiplicagdo x<0<xez; <0 <z = X.Z = [min{x;.z,, x,. 24 }; max{xy. 2y, X,. 2, }]

6. Multiplicagéo X% <0<x,ez, <0 X Z=[x,21;%1.2]

7. Multiplicagdo x,<0ez; =0 >X.Z= [x)25;%5.24]

8. Multiplicagéo x;,<0ez; <0 <z > XZ= [x12y;%.2]

9. Multiplicagdo x,<0ez, <0 X Z= [x,.25; %, 74]
s X

1. Divisao x;>0ez;, >0 = 7= [%1/24; x5/74]
R X ~ -

2. Diviséo x,>0e0 € [zg;7;] > 7= N&o definida
s X

3. Divisdo x;>0e2,<0 = 7= [x2/22; x1/74]
. X

4. Diviséo x<0<x,ez;>0 = 7= [x1/21; %2/ 2]
. X ~ -

5. Divisao X <0 <x,e0 €[z 2] = 7= N&o definida
R X

6. Divisdo x<0<x,ez,<0 = 7= [x2/22; x1/25]
R X

7. Divisado x,<0ez; >0 = 7= [%1/21; %2/ 7]
R X ~ -

8. Diviséo X, <0 e0 €[zyg;2,] =>-= N&o definida
R X

9. Diviséo x,<0ez, <0 > 7= [%2/21; %1/ 73]

Fonte: Oliveira, 1997
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2.1.2. Propriedades Algébricas da Soma e da Multiplicagéo

As propriedades algébricas Fechamento, Associatividade, Comutatividade
e Elemento Neutro da soma e da multiplicacdo em IR, com os intervalos reais A, B,
C € IR, sao expressas por: (TRINDADE, 2009).

Tabela 2: Propriedades Algébricas da Soma e Multiplicagédo

SOMA MULTIPLICACAO
SeA €IReB € IR entao
FECHAMENTO SeA €IReB €IRentaio A+ B €IR
A.B € IR
ASSOCIATIVIDADE A+(B+C)=A+B)+C A.(B.C) =(A.B).C
COMUTATIVIDADE A+B=B+A A.B=B.A
3'0 = [0;0] € IR tal que 3'1 =[1;1] € IR tal que
ELEMENTO NEUTRO
A+0=0+A=A Al1=14=A4

SUBDISTRIBUTIVIDADE A.(B+C)S (A.B)+ (A.0O)

Fonte:Trindade, 2009

Outras propriedades algébricas relevantes do conjunto IR, considerando Y
€ IR (OLIVEIRA et al., 1997):

e O conjunto IR ndo possui inverso aditivo, ou seja, nem sempre existe
um intervalo -Y, tal que Y+(-Y) = 0. Também ndo possui inverso multiplicativo,

ou seja, nem sempre existe um intervalo Y1 tal que Y. (Y1) =1
e 0eY-Y,podendo ser provado observando-se a sequéncia:

Y=Y =[V; L]+ [V -V1]= [ -V, -], Como y, <y,tem-se
quey; —y, <0ey,—y, =>0,0useja,0 eY —Y.

e 1 e Y/Y,sendo que O ¢ Y. Pode ser provado de forma analoga pela

sequéncia:

Y [yl
?_ _[ 1'y2 [

y1 3’2]
[y1;¥2]

Y2 3’1] Y2 V1

Como y; < y,, segue que % <le ;3 >1,o0useja, 1 €Y/Y.
2 1
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e O conjunto IR n&o tem divisores de zero, ou seja, se Y e We IRe Y.W
=0entdo Y =0 ou W = 0. Entdo se obtivermos Y.W = [0;0] significa que Y =0 ou

W = 0, necessariamente.
2.1.3 Inclusdo Monotbénica

O teorema de inclusdo monotdnica, considerando A, B, C, D € IR, tais que
AcC e BcD, apresenta as seguintes propriedades (SANTOS, 2001 e TRINDADE,
2009):

1. A+BcC+D

2. -Ac-C

3. A-BcC-D

4. ABcCD

5. 1/Ac1/C, sempreque 0 ¢C
6. A/BcC/D,sempreque0 ¢D

Outras propriedades:

A+B=A+C=B=C
B-A=C-A=B=C
A+BcA+C=BcC

A.0=0.A =[0; 0]

Va, Be R vale que (a.p).A = a.(B.A)

Va, Be Rvale que (o + B).A c (a.A) + (B.A)
Yae R vale que a.(A + B) = (a.A) + (a..B)

N o o b~ wDd R

Um intervalo é simétrico, por definicdo, quando -A = A. Assim, todo intervalo
simétrico é da forma: [-a; a], com a > 0. Sendo A = [a1; a2] um intervalo, por hipbétese
considere-se que A € um intervalo simétrico, segue que -A = A. Dai tem-se que -A =
[-az; -a1] = [a1; a2] = A < a1 = -a2 e a2 = -a1. Estabelecendo-se que az = a, tem-se
gue a = -a1, .. a1 = -a. Logo, A é simétrico se e somente se A = [-a; a], com a > 0.

Alguns exemplos de intervalos simétricos: [-2; 2], [O; O], [-m; m].
Por corolario, tem-se que, se X € IR e € um intervalo simétrico, entao

X = |X| * [-1; 1]. Este corolario provém, de forma imediata, da definicdo de intervalo

simétrico e das propriedades do moédulo de intervalos.
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Sendo A, X, Y e IR intervalos de reais, com X e Y simétricos. As

propriedades de intervalos simétricos valem:

1. A+X=4A-X
2. AX=|AlX
3. AX=|AlIX].[-1;1]

4. A(X+Y)=(AX)+(AY)
2.1.4 Interseccao, Unido e Unido Convexa em IR

Outras operacdes que podem ser definidas sobre o conjunto dos Intervalos
Reais séo a Interseccédo, a Unido e a Unidao Convexa (MESQUITA, 2002).

Interseccao entre dois intervalos A e B, sendo A = [ay;a;] e B = [by; b,], €
definida por: A N B = [max{a4, b;}; min{a,, b,}], se max{ a, b;} < min{a,, b,}.

Se min{a,,b,} < max{a,, b;},entio AN B = ¢.

Uma propriedade da intersecc¢éo, considerando que os intervalos A,B,C,D e
IR, é dada por: Se Ac C e B c D, entdo, ANB < CND.

Unido de dois intervalos A e B, sendo A = [a1; a2] e B = [b1; b2, e ANB = 0, é
definida por: A U B = [min{az, b1} ; max {az, b2}].

Unido Convexa entre dois intervalos quaisquer A = [a1; a2] € B = [b1; bz] é
definida por A U B = [min {ai; bi}; max {az; b2}]. A interseccdo de A e B pode ser
vazia, e neste caso, o0 intervalo resultante sera o intervalo de menor diametro que

contém simultaneamente ambos os intervalos da operacao.

2.1.5 A TopologiadelR

As propriedades topolégicas do espaco de IR estdo baseadas principalmente
nas nogdes de proximidade e limite, como por exemplo, a distancia, e usualmente
possuem interpretacdo geométrica intuitiva (OLIVEIRA et al., 1997; SANTOS, 2001).

2.15.1 Defini¢cbes Basicas

o A distancia entre dois intervalos X e Y, sendo X = [x;;x,]eY =

[v1; ¥.] dois intervalos de IR, é definida como sendo o nimero real ndo negativo § =
max{|x; — y1l, |x; — y2l}.

Notacé&o:

dist(X,Y) = dist([xy; x2], [y1; y2]) = max{|x; —y1l, [x; =y} = 0
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Corolério:
X=Yedist(X,Y) =0

o IR € um espaco métrico completo, munido com a funcédo dist (X, Y)
(ALEFELD, 1983).

o Métricas sobre IR da funcgédo distancia:
o dist(A,B)=0<A=B,VA BelR
o dist(A,B)=dist(B,A), VA BelIR
o dist(A, C)<dist(A,B)+dist(B,C), VA B,CeIR

Geometricamente a distancia entre dois intervalos é o comprimento do maior
segmento que separa os respectivos extremos dos intervalos.

o O Médulo de um intervalo, considerando A = [al, a2] € IR um intervalo,
€ definido como sendo o numero real ndo negativo u = dist( A, 0 ), que corresponde
a distancia de A ao zero.

o Notacdo: |A| =|[al; a2] | = dist(A; 0) =max{|al|,|a2|} >0
o Propriedades do Médulo

1. | X|=0=X=0

2. | X+Y|L|X]|+]|Y]|

3. I XYL X Y]

Geometricamente 0 médulo de um intervalo € o comprimento do maior

segmento que une cada um dos extremos do intervalo a origem.

o Teorema 2.3 (em OLIVEIRA et al.,, 1997) Sejam A, B, C, D € IR
Intervalos. Entao valem:
1. dist(A + B,A + C) = dist(B, C);
dist(A.B,A.C) < |A]. dist(B, C);
dist(A + B,C 4 D) < dist(A, C) + dist(B, D)
dist(A.B, C.D) < |B|.dist(A, C) + |C|. dist(B, D);

dist(A, B) < |A]. |B. dist (%%)se 0 ¢AO0¢B:;

o g A~ N

A S B= |A| < |B|;
7. X" = XM
Prova: Estdo provados os itens 4 e 5 em Oliveira et al. (1997, p. 27)

conforme consta abaixo. E em Claudio (1994, p.420) estdo provados os itens
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de 1 a 3 e o item 6. E em Alefeld (1983, p. 13) esta provado o item 7 do
teorema.
Prova item 4:
dist(A.B,C.D) < dist(A.B,B.C) + dist(B.C,C.D)=
dist(B.A,B.C) < |B|.dist(A,C) + |C|.dist(B,D);

o O Diametro de um intervalo Z € IR é definido como sendo o nimero
real, ndo negativo, d = z2 — z1, considerando-se que Z = [z1; z2].

o Notacgdo: diam (Z) = diam ([z1; z2]) = z2 — z1 >0

Geometricamente o didametro de um intervalo € o comprimento do segmento

gue une os extremos do intervalo.

o O Ponto Médio de um Intervalo A = [ al; a2 ] € IR é definido como

sendo o numeroreal m=(al +a2)/2

med (A)=med ([al; a2])=(@al+a2)/2

2.1.6 Funcdes Intervalares

Fungbes intervalares podem ser obtidas a partir de funcdes reais e sua
definicdo formal é dada por:

Definicdo: Seja f: X > Y uma funcéo. Se X =Dom (f) cIRe Y = Cod (f) ¢ IR,
X — f (X) entdo diz-se que f é uma funcéo intervalar de uma variavel intervalar.

Onde Dom (f) é o dominio da fungéo e Cod (f) € o contra-dominio da fungao.
2.16.1 Defini¢cdes basicas de funcdes:

. Produto Cartesiano

Sejam U e V conjuntos nao vazios, UxV ={(u,v) |[u e U,v € V}

o Funcbes

Sejam X e Y dois conjuntos ndo vazios. Uma funcdo f de X em Y é um
subconjunto do produto cartesiano X-Y definido por {(x, f(x)) | x € X, f(x) € Y}, de
modo que para cada elemento x de X existe um Unico elemento y de Y tal que y =

£(%).

Toda fungéo f: X — Y constitui-se de trés partes:
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Dominio (X = Dom (f)), Contra-Dominio (Y = Cod(f)) e Regra da fungéo (valor
da funcéo f no ponto x).

o lgualdade entre duas funcoes:

Considera-se que duas funcdes f: A»>B e g: C—»D sao iguais se e
somente se A =C e B =D e f(x) = f(g), para todo elemento X, ou seja, duas
funcbes sdo iguais quando possuem 0 mesmo dominio, O mMesmo
contradominio e a mesma lei de formagéo.

o Imagem de uma funcéo, sendo f: X—Y, denominamos por imagem de
X a funcéo f do conjunto | = f(X) produzido pelos valores de y = f (xX) que f adote
em todos os pontos x de X. Assim:

I=f(X)={y=f(x) eY/x e X}cY

o Teoremas:

" Seja f: X—>Y uma funcgao e sejam K, L subconjuntos de X. Entédo
tem-sef(KulL)=f(K)uf(L)

" Seja f: X—>Y uma funcao e sejam K, L subconjuntos de X com K

Entdo: f(K)c f(L)

o O grafico de uma funcéo f, considerando que f: X—Y uma funcao, € o
subconjunto Graf(f) do produto cartesiano X-Y, formado pelos pares ordenados
(x,f(x)) para todo x € X, ou seja:

Graf(f) = {(x, f(x)) e X.Y /x e X}

Exemplo:

Sejaf: {2, 3, 7}>N X ={2, 3, 7}, tem-se x—f(x) = x? entdo

Graf(f) = {(2, 4), (3, 9), (7, 49)}

Obs.: Para que qualquer subconjunto G < X.Y represente um gréafico de uma
funcéo f: X—Y, € necessario e suficiente que, para cada x € X exista um unico ponto
(x,y) € G, cuja primeira coordenada seja X.

Com base na definicdo de igualdades entre funcdes pode-se deduzir que
duas fun¢des sdo iguais, se e somente se possuem o mesmo grafico, ou seja, f, g :

X—Y sao iguais se e somente se Graf(f) = Graf(Q).

2.1.6.2 Definigcdo formal de Funcéo Intervalar

Definicdo: Seja f: X —» Y uma funcéo. Se X = Dom(f) c IR e Y = Cod(f) ¢ IR,
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X — f(X) entéo € dito que f é uma funcéo intervalar de uma variavel intervalar.
2.1.7 Incluséo Intervalar

Dado x €R, diz-se que X €IR, ou seja, X pertence ao conjunto dos Intervalos

Reais, e € uma inclusao intervalar de x, se x € X.
2.1.8 Principio da Monotocidade das Operacdes Intervalares

Sejam X, Y, Z, W € IR, intervalos tais que X c Y e Z c W. Entéo vale que
X xZ C Y =W para quaisquer operacoes * € {+, -, ., /}, onde 0¢Z e 0¢W no caso da

operacéo de diviséao.
2.1.9 Imagem e Avaliacéao Intervalar

As funcdes intervalares podem ser compostas a partir de funcdes reais.
Dispondo f como uma funcédo real de variavel real e W um intervalo tal que W <
Dom(f) e f é continua em W. A imagem intervalar € definida da funcdo f em W (ou
imagem de f em W) como sendo o intervalo definido por: | = I(f, W) = [min {f(w) / w
eW}, max {f(w) / w eW}].

o Observe-se que Y =f(w) = I(f, W), onde f € uma funcédo real e W é um
intervalo contido no dominio da funcéo f.

o Observe-se que, se W = [w,w] € um intervalo pontual (degenerado),
entdo Y = f (W) também é um intervalo pontual, expresso por: Y = [f(w), f(w)].

Portanto a fungdo real estd contida nesta extensdo intervalar (OLIVEIRA,
1997).

Se W = [wl, w2] € um intervalo com diam(W) > 0, o que significa ndo ser um
intervalo pontual ou degenerado, entéao I(f, W) é o intervalo de menor diametro que
contém todos os valores reais de f(W), quandow  W.

Considerando que f é uma funcao real de variavel real x e X é um intervalo,
define-se avaliacéo intervalar de f em X (ou extenséo intervalar de f) como sendo a
funcdo intervalar de F(X), definida de maneira em que cada ocorréncia da variavel
real x € substituida pela variavel intervalar X. Também as operacdes reais {+, -, x, /}
sdo permutadas pelas referentes operacoes intervalares, de forma que quando X =
[X,x] for um intervalo pontual, entdo F(X) = f(x).

o Teoremas com propriedades basicas de I(f, X) e F(X):

0 Seja f uma funcéo real de variavel real e X,Y dois intervalos.
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Se X c Y < Dom(f), entdo I (f, X) < Dom (f,Y) [CLAUDIO,1994]

0 Seja f uma funcdo real continua de variavel real x e F(X) a sua
respectiva extensao intervalar. Entao é valido inferir que I(f, X) < F(X) para todo X
Dom(f).

. Coroléarios

o Se X = [x,x], entéo I(f,X) = F(X)

o Se x € X, entdo I(f,x) € | (f,X) e f(x) € F(X).

Portanto percebe-se que toda funcdo real é obtida como o limite de sua
correspondente extensao intervalar, quando lim diam(X) = 0.

Em resumo, f(x) = limy_,, F(x)
2.1.10 Matrizes e Vetores Intervalares

Uma matriz € dita intervalar quando cada elemento da matriz representa um

intervalo. Ou seja, a matriz A = (4;;) € uma matriz intervalar de ordem m por n se A
for uma matriz com m linhas e n colunas, onde cada elemento A;; € um intervalo (i

representa a linha e j a coluna do elemento na matriz) (OLIVEIRA et al., 1997).

Exemplo de matriz de ordem 2x3:

_ ([L2] [-3:;4] [0;0
A‘([—1;1] [2;3] [2;2

)

Um vetor intervalar representa uma linha ou coluna da matriz, quando esta

)

possui m=1 ou n=1 respectivamente. Usualmente é chamado por vetor intervalar os

vetores com apenas 1 coluna de elementos, ou seja, n=1. (vetor coluna)
2.1.10.1 Igualdade entre matrizes intervalares

Seja A = (Aij)mxn © B = (Bij)rxs CONsidera-se que A = B se, e somente se,
r=mes=neA;= B paratodos os indices1<i<n, 1<j<m,ouseja, A=B
se e somente se, as matrizes possuirem a mesma ordem e todos o0s seus elementos

correspondentes forem iguais (OLIVEIRA et al., 1997).

Exemplo de duas matrizes iguais:

_ (2] [-11] _(ViVE [-11)
4= ({1el 1001) b= (exp[o,l] [0.01>
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2.1.10.2 Matriz Intervalar Nula

Considera-se 0 = (0;;) uma matriz intervalar nula, de ordem m por n, se
todos os seus elementos forem nulos, ou seja, (Oij) = [0,0] para todos os indices

de i, j (OLIVEIRA et al., 1997).

2.1.10.3 Matriz Intervalar ldentidade

Diz-se que I = (I;;) € a matriz intervalar identidade de ordem m por n, se
todos os seus elementos da diagonal principal forem o intervalo identidade e se
todos os seus demais elementos forem intervalos nulos, ou seja, I;; = [1,1] quando

i=je I; = [0,0], sei = (OLIVEIRA et al., 1997).

Exemplo de uma matriz identidade:

[1,1] [0,0] [0,0]
I=([00] [1,1] [00]
[0,0] [0,0] [11]

3%X3

2.1.10.4 OperacGes com matrizes intervalares

Suas principais operagdes sao a soma, produto por intervalo e a multiplicacao
entre matrizes (OLIVEIRA et al., 1997).

o Soma de matrizes intervalares

Sejam A = (4;;) e B = (B;;) duas matrizes de mesma ordem, entdo a matriz S
pode ser definida como a soma das matrizes A e B, ou seja, S =A+ Bonde 0s
elementos S;; = A;; + Byj.

o Produto de matriz por intervalo

Seja A4 = (4;;) uma matriz intervalar de ordem m x n e | um intervalo. O
produto do intervalo | pela matriz A € a matriz P = (P;;), onde cada elemento € dado

por P;; =1 X A;j, para todos os indices i,j (OLIVEIRA et al., 1997).

jo
o Diferenca de matrizes intervalares
Sejam A = (Aij) e B = (B;j) duas matrizes intervalares de mesma ordem,
define-se a matriz diferenca das matrizes A e B como sendo a matriz D = A — B, com

elementos D;; = A;; — Byj, para todos os indices i, j.
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Por exemplo, considerando as matrizes:

- ) o (22 B0,

[1;1] — [-1;2] [0;1] — [3; 4]
[1;1] - [2;2] [-1;1] - [-6;,—4

que:X-Z=X+(-Z2)=[(x1-22); (x2-2z1)], como ja visto.

_(U-20-C0L [0-9:A-3) )
[(1-2;(1-2)] [(~1- (=41~ (=6)]

(i

Obs.: Em Oliveira (1997) consta que é possivel a obtencdo da subtracao de

tem-seD=A-B= ( ]) lembrando

matrizes a partir da operacdo de soma e de um produto por intervalo, como:

A-B=A+][-1;-1]-B

o Multiplicacdo entre matrizes intervalares

Seja A = (4;;) uma matriz intervalar de ordem m por p, e B = (B;;) uma
matriz intervalar de ordem p por n. A multiplicacdo da matriz A pela matriz B é uma
matriz intervalar M = (Ml-j) = A X B de ordem m por n, cujos elementos sdo dados
por M;; = Xh_, Aux X By;

Exemplo de multiplicacdo entre matrizes intervalares:

[1;10] [0;1] )

Considerando as matrizes intervalares A = < [11]  [=1;1]

_ ([=1;2]  [3;4]
e b= ([2;2] [—6;—4])’

lembrando que X.Z = [ min{x1.z1, x1.z2, x2.z1, x2.z2}; max{x1.z1, x1.z2,
x2.z1, x2.z2}], tem-seque M = A- B = ((ZizlAik - Bkj)ij) =

([1; 10] - [-1;2] + [0;1] - [2;2] [1;10]-[3;4] +[0;1] - [—6; —4])
[1;1]-[-1;2] +[-1;1]-[2;2] [1;1]-[3;4] +[-1;1]- [-6; —4]

entdo: = ([_10; 20] ‘E’_[Oi 2] [3;40] + [-6; 0])

[—1; 2] + [—-2; 2] [3;4] + [—6; 6]

Considerando que A + B = [(al + b1); (a2 + b2)],

[-10;22] [-3; 40])

tem-se: :( (—3:4]  [=3;10]
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o Interseccdo de matrizes

Sejam A = (4;;) e B = (B;;) duas matrizes intervalares de mesma ordem. A
interseccdo da matriz A com a matriz B é a matriz T = AN B, cujos elementos séo
Tij = AU N Bi

j» para todos os indices i, j. Caso exista um par de indices i, j em que

A;j N B;j = @, entdo ndo existira a interseccdo das matrizes.

° Unido de matrizes

Sejam A = (4;;) e B = (B;;) duas matrizes intervalares de mesma ordem. A
unido da matriz A com a matriz B € a matriz U = AU B, cujos elementos sao U;; =

j» para todos os indices i, j. Caso exista um par de indices i, j em que 4;; N

B;; = @, entdo ndo existira a unido das matrizes.

° Inclusao de matrizes intervalares

Sejam A e B duas matrizes intervalares de mesma ordem. Considera-se que a
matriz B é uma inclusdo para a matriz A, se todo elemento da matriz A esta contido

no seu respectivo indice da matriz B, ou seja,A S B < A;; € B;;, para todos os

indices i, j. Verifica-se a validade da afirmagdo AC B & ANB =A.
2.1.105 Propriedades das matrizes intervalares

As propriedades basicas de operacBes matriciais intervalares podem ser

resumidas pelo teorema obtido em Oliveira (1997) na pagina 77.
Sejam A, B, C matrizes intervalares de mesma ordem. Entdo sao validas:

1. A+ (B+C)=(A+B)+C (Associatividade)

2. A+ 0=0+A=A (Elemento neutro da adicdo: matriz nula)

3. A+ B =B+ A (Comutatividade)

4 A XxI=1xA= A (Elemento neutro da multiplicacdo: matriz identidade)
5. (A+B)XC < AXC+ BXxC (Inclusao da distributividade)

A prova deste teorema pode ser vista em Santos (2001, p. 77).
A lei associativa do produto nédo é valida para matrizes intervalares, ou seja,
AX(BxC)+ (AXxB)xC(C
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2.1.10.6 OperacOes entre matrizes reais e intervalares

E possivel a transformacdo das informacées, contidas em matrizes reais,
serem transpostas para matrizes intervalares e de forma reciproca. As definicdes a
seguir referem-se a estas transferéncias.

As matrizes reais sao transformadas naturalmente em matrizes intervalares
pontuais, no entanto, a transferéncia de dados de matrizes intervalares para
matrizes reais apresenta mais op¢des, como encontra-se em Oliveira et al. (1997) e
Santos (2001):

e Matriz diametro

Seja A = (4;;) uma matriz intervalar. A matriz diametro da matriz A é a matriz
real onde cada elemento corresponde ao diametro do respectivo intervalo da matriz
intervalar, ou seja, diam(4) = (diam(4;;)).

[1;1]  [2;4] ) _ (0 2)

Exemplo: diam <[2; 6] [=2:1] 4 3

e Matriz ponto médio

Seja A = (4;;) uma matriz intervalar. A matriz ponto médio da matriz A é a
matriz real onde cada elemento corresponde ao ponto médio do respectivo intervalo
da matriz intervalar, ou seja, med(A) = (med (4;;))

[[21;;110]] [[—1;3;33])2(2 g)

e Matriz Médulo

Exemplo: med (

Seja A = (4;;) uma matriz intervalar. A matriz modulo da matriz A € a matriz
real onde cada elemento corresponde ao modulo do respectivo intervalo da matriz
intervalar, ou seja, 4| = (|4;]).

[1;1][-5; 3]| _ (1 5)

Exemplo: |[3; 6] 2:311 = \6 3

e infimo da matriz intervalar

Seja A = (4;;) uma matriz intervalar. O infimo da matriz intervalar A é a matriz
real cujos elementos sdo os extremos inferiores dos intervalos correspondentes da
matriz intervalar A, ou seja, inf(4) = (inf(4;;)).

[1;1] [—2;4]>:(1 —2)

Exemplo: 1nf<[2;3] (—1;1] 5 _q
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e Supremo da matriz intervalar
Seja A = (Aij) uma matriz intervalar. O supremo da matriz intervalar A é a
matriz real cujos elementos s&o o0s extremos superiores dos intervalos

correspondentes da matriz intervalar A, ou seja, sup(4) = (Sup(Aij))

L1 10:4)_ (1 4

Exemplo: sup<[2_7] [—2;1] 7 1

2.1.10.7 Distancia entre matrizes intervalares

Sejam A e B duas matrizes intervalares de mesma ordem. A distancia entre
as matrizes intervalares A e B é a matriz real cujos elementos correspondem a

distancia entre os respectivos intervalos das matrizes A e B, ou seja, dist(A,B) =

(dist(Ayj, Bi;)), para todos os indices i,.

[1;1] [0 1]]> 0B = ([—1; 2] [3:4] )

Exemplo: SejamA=([1; 1] [-1;1 [2;2] [—6;—4]

dist([1;1],[-1;2])  dist([0;1],[3; 4]) ):(2 3)

dist(A,B) = (dist([l: 11,[2;2])  dist([-1; 1], [-6; —4]) 15

O presente capitulo teve como objetivo descrever as principais operacdes e
propriedades da matematica intervalar, as quais sdo utilizadas para a obtencdo dos

resultados, conforme os objetivos.



2.2 PROCESSAMENTO DE IMAGENS DIGITAIS

Entende-se por processamento de imagens digitais ao tratamento exercido
sobre a imagem, com intuito de obter informacdes desta ou realizar alteragdes sobre
esta. Uma imagem pode ser obtida ou gerada por diversos meios, como cameras de
fotografia ou video, aparelhos de ultrassom, microscépio eletrénico e computadores.

Segundo Gonzalez (2007), uma imagem pode ser definida como uma funcéao
bidimensional e(x,y), onde x e y sdo coordenadas espaciais no plano, e a amplitude
de e, de qualquer par de coordenadas (X,y), € chamada de intensidade ou nivel de
cinza da imagem naquele ponto especifico. Quando X, y e o valor de intensidade de
e sao todos finitos, ou seja, quantidades discretas, entdo esta imagem é digital.

Uma imagem digital € composta por um numero finito de elementos e cada
um possui uma localizacdo e valor proprio. Estes sdo conhecidos por pixels ou
Picture elements ou image elements ou pels (GONZALEZ, 2007).

O processamento digital de imagens engloba uma longa variedade de
campos de aplicacdo, como no processamento e interpretacdo de imagens captadas
por satélites, que podem ser usadas em geoprocessamento, meteorologia,
geografia, entre outros. Na medicina, utilizam-se imagens para diagndstico,
oriundas, por exemplo, de Raio X (MARQUES FILHO, 1999). Também pode-se
considerar o uso em deteccdes de faces ou objetos, na biometria, entre varias outras
possiveis aplicacdes passiveis ao processamento de imagens digitais.

N&o existe uma concordancia entre autores a respeito de onde termina a area
de processamento de dados e comegcam outras areas, como analise de imagens e
visdo computacional. H4 uma corrente que afirma que o processamento de imagens
pertenceria a area em que tanto a entrada como a saida do processo seriam
imagens. Gonzalez (2007) considera esta teoria limitante e de fronteira artificial, pois
assim até uma tarefa trivial de computar a intensidade média da imagem poderia
ndo ser considerada uma operacdo de processamento de imagens. Este autor,
considerado como referéncia, adiciona ao conceito de abrangéncia do
processamento de imagens digitais, 0s conjuntos de processos que extraem

atributos de imagens, incluindo o reconhecimento de objetos individuais destas.
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Outro paradigma usual para a identificagcdo das fronteiras no processamento
de imagens digitais, segundo Gonzalez (2007), € considera-lo em trés tipos de
processos computacionais: baixo, médio e alto nivel de processamento.

O baixo nivel constitui-se por todos o0s processamentos em que tanto a
entrada como a saida seriam compostos por imagens, como as operagdes primitivas
de pré-processamento para reduzir ruidos, melhoria de contraste e nitidez da
imagem.

O nivel de médio de processamento € caracterizado pelas entradas serem
geralmente imagens e as saidas serem atributos extraidos destas imagens, como
bordas, contornos, e a identidade de objetos individuais presentes na imagem.
Também composto por tarefas como segmentacao e classificacao de objetos.

O nivel alto envolve dar significado a um conjunto de objetos reconhecidos,
como andlise de imagens e, por fim, executando as funcdes cognitivas normalmente
associadas com a visdo. Envolveria tarefas como analise de imagens e possivel
desenvolvimento de func¢des cognitivas normalmente associadas com a viséo
(GONZALEZ, 2007).

Uma sobreposicdo entre processamento de imagens digitais e andlise de
imagens é a area de reconhecimento de regides ou objetos individuais na imagem.

Um exemplo fornecido por Gonzalez (2007) para uma melhor visualizacédo
dos limites do escopo de processamento de imagens foi uma analise automatizada
de textos, onde uma imagem de texto € inserida para processamento, entdao é
realizado um pré-processamento da imagem, extraindo por segmentacdo o0s
caracteres individualmente, descrevendo estes adequadamente para processamento
computacional e seu reconhecimento.

A aquisicdo da imagem, o aperfeicoamento ou pré-processamento desta, a
Sua restauracdo, seu processamento de cor, sua compressao, Seu processamento
morfolégico e a sua segmentacdo sdo alguns dos passos ditos como fundamentais
ao processamento de imagens por Gonzalez (2007).

A aquisicdo da imagem pode ser feita através de sensores que possuem
como saida uma forma de onda continua, o que traria a necessidade de
processamento para sua representacao digital. O processo de discretizacdo ou
amostragem digitaliza as coordenadas desta imagem e 0 processo de quantizagao
digitaliza os valores de amplitude ou intensidade do sinal, com representacdo em

forma de matriz.



40

A proxima etapa de pré-processamento ou aperfeicoamento da imagem
apresenta diversos métodos para aprimorar a qualidade desta imagem (do inglés,
enhancement). Pode empregar técnicas para diminuicdo de ruidos, para correcdes
necessarias a aplicacdo futura da imagem, como utilizar filtros e outras operacdes
gque atuam sobre os pixels da imagem, transformando-a para adequar-se ao objetivo
desejado.

A restauracdo da imagem também aborda a melhoria da aparéncia da
imagem, porém se baseia em modelos matematicos ou probabilisticos de
degradacédo da imagem, sendo considerada uma etapa objetiva por Gonzalez

(2007). Também é integrante do pré-processamento de imagem.

2.2.1 Representacao formal daimagem

O pixel consiste na menor unidade de informag&o presente em uma imagem e
a organizacdo da imagem em forma de matriz de pixels geralmente possui simetria
guadrada.

Cada pixel representado ndo possui as mesmas propriedades em todas as
direcdes, sendo dito anisotrépico (DE ALBUQUERQUE, 2000). Ele possui quatro
vizinhos de borda e outros quatro na diagonal. No processamento da imagem é
necessario definir como serd tratada a conectividade entre os pixels, considerando
apenas os vizinhos de borda (B4) ou considerando também os vizinhos da diagonal
(Bs).

Outra questédo a ser considerada € a distancia entre um determinado ponto e

seus vizinhos, visto que a distancia entre pixels vizinhos de borda é correspondente

a 1, e entre vizinhos diagonais é v2 (ESQUEF, 2002).

i1 i2 i3 i1
i4 i0 i5 i3 i0 i2
i6 i7 i8 14

(a)Conectividade B8 (b)Conectividade B4

Figura 1 — Vizinhanca de pixel
Fonte: Esquef, 2002

Uma imagem continua pode ser representada computacionalmente por

matrizes ou vetores contendo a posi¢cao (x,y) e o valor f(x,y) de cada pixel de uma
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imagem digital, formando um arranjo bidimensional de pontos (DE QUEIROZ;
GOMES, 2006).

o yd N-1 Pixel

o R R %
e
=j|
1l
1
1
|1
|l
M-1
y

Figura 2 — Representacao do sistema de coordenadas de uma imagem digital bidimensional
Fonte: De Queiroz; Gomes, 2006

As coordenadas dos vizinhos do pixel “ip”, considerando a conectividade Ba,
podem ser dadas por (x+1, y), (X-1, y),(x, y+1)e(x, y-1). As coordenadas dos vizinhos
do pixel “io”, considerando a conectividade Bs, podem ser dadas por (x+1, y), (x-1,
Y),(X, y+1),(X, y-1), (x+1, y+1), (x+1, y-1),(x-1, y+1) e(x-1, y-1).

O conceito de distancia pode ser relacionado ao conceito de conectividade,
onde D4 expressa a distancia entre dois pixels conectados Bs. Considerando trés
pixels p, g e z, de coordenadas (x,y), (s,t) e (u,v) respectivamente, define-se a
Funcdo Distancia D, com as propriedades (GONZALEZ 2007, MARQUES FILHO
1999):

e D(p,q)=0(D(p,q) =0seesomentesep = q)

e D(p,q9) =D(q,p)

e D(p,z) <D(,q) +D(q,z2)

A seguir serdo apresentadas as definicbes de algumas das distancias mais
utilizadas, como as distancias Euclidiana, Manhattan e de tabuleiro.

Distancia Euclidiana (Distancia Radial)

Para esta medida de distancia, os pixels com distancia euclidiana em relacdo
a (x,y) menor ou igual a algum valor r, s&o os pontos contidos em um circulo de raio
r centrado em (x,y) (MARQUES FILHO, 1999, p. 27), dada pela equacéo 1.

De(p,q) =(x—s)*+ (y— )%, onde p=(x,y) e q = (s, 1). 1)
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V12 | V6 |2 | V6 | V12
V6 | V2|1 |v2]| V6
2 [1]o]1] 2
V6 |vV2 |1 V2| V6
V12 |V6 |2 | V6 | V12

Figura 3 — llustragdo de distancia Euclidiana entre pixe

Fonte: Foresti, 2006.

Distancia de Manhattan (Distancia Da4)

S

Neste caso, 0s pixels tendo uma distancia D4 em relagdo a (x,y) menor ou

igual a algum valor r formam um losango centrado em (x,y). Os pixels com D4 = 1
séo os 4-vizinhos de (x,y) (MARQUES FILHO, 1999, p.27), dada pela equacéo 2.

D,(p,q) = |x —s| + |y —t] 2)

Observando que nesta, 0 movimento ocorre apenas em sentido vertical ou

horizontal, pois sé@o considerados apenas 0s 4 vizinhos de bordas.

2

2

1

2

1

1

2

1

2

2

Figura 4 — llustragdo de distancia de Manhattan entre pixels

Fonte: Foresti, 2006.

Distancia de Tabuleiro de Xadrez (Distancia Dg)

Neste caso, os pixels com distancia Ds em relagdo a (x,y) menor ou igual a

algum valor formam um quadrado centrado em (x,y). Os pixels com Dg = 1 s&o os 8-
vizinhos de (x,y) (MARQUES FILHO, 1999, p.27), dada pela equacao 3.

Dg(p, q) = max(|x — s, ly — ¢t]) 3)
onde usa-se a maior distancia, pelo célculo de |x —s|ou |y —t|

NINININ

PRk~

R OFRrIN

2

2

2

Figura 5 — llustragdo de distancia de Tabuleiro

Fonte: Foresti, 2006.

NP Rk

e

XINININININ

adrez entre pixels

A intensidade luminosa no ponto (x,y), sendo que x referencia a linha e y

referencia a coluna, pode ser decomposta em: componente de iluminacdo e de

reflectancia, sendo f(x,y) = i(x,y) * r(x,

y).
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Em uma imagem colorida do sistema RGB, cada pixel pode ser visto como
um vetor cujas componentes representam as intensidades de cores vermelho, verde
e azul que compdem a sua cor. Entdo a imagem colorida pode ser vista como a
composicao de trés imagens monocromaticas, ou seja, equacao 4:

fCoy) = frle,y) + fe(x,y) + fp(x, y) (4)
onde fr(x,v), fe(x,y), feg(x,y) representam, respectivamente, as intensidades

luminosas das componentes vermelha, verde e azul no ponto (X, Y).

Figura 6 — Representacédo da composicdo de trés planos monocromaticos.
Fonte: De Queiroz; Gomes, 2006.

2.2.2 Amostragem e Quantizacao

7

O processo de discretizacdo espacial é chamado de amostragem, e 0
processo de discretizacdo em amplitude € chamado por quantizagdo. De forma
basica, pode ser dito que a amostragem converte a imagem continua (analogica) em
uma matriz de M por N pontos ou pixels. M indica as linhas e N indica as colunas.
Valores maiores de M e N implicam em uma imagem de maior resolugéo
(MARQUES FILHO, 1999).

£(0,0) f(0,1) .. fON=1)
Fly) = f(1..0) f(ll,l) f(lfN -1
f(M - 1,0) f(M - 1,1) .. f(M 1N - 1)

A quantizacéo faz com que cada um destes pixels assuma um valor inteiro, na
faixa de 0 a 2" — 1. Quanto maior o valor de n, maior o nivel de cinzas presentes na
imagem digitalizada. Em geral, 64 niveis de cinza sdo considerados suficientes para
o olho humano, mas, apesar disto, a maioria dos sistemas de visao artificial utiliza

imagens com 256 niveis de cinza.
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Considerando que cada elemento € uma aproximacdo do nivel de cinza da
imagem no ponto amostrado para um valor no conjunto {0, 1, ..., L-1}, costuma-se
associar o nivel mais baixo (0) com preto e o nivel mais alto (L-1) com branco.

Para n=8, tem-se que L= 256, onde os tons de cinza poderdo ser
representados de 0 a 255, sendo a cor preta representada pelo valor 0 e a cor
branca pelo valor 255.

Neste caso, 0 numero de bits necessarios para representar uma imagem
digital serA& M x N x n. Ou seja, para ser utilizada uma matriz de 1024 linhas, 1024
colunas com n=8, ou, com 256 tons de cinza, precisa-se de 8.388.608 bits, ou 8Mb.
(Precisamente 210 * 210 * 23 = 223)

No caso de imagens coloridas o calculo do niumero de bits necessarios para
representar uma imagem digital sera M X N X nr X ne X ng. Onde ngr, nc € ne
representam o0s bits necessarios a representacdo dos planos RGB, para as cores
vermelho, verde e azul, respectivamente (DE QUEIROZ; GOMES, 2006).

A Tabela 3 contém o namero de bytes empregados na representacdo de uma
imagem digital monocromatica para alguns valores tipicos de M e N, com 2, 32 e
256 niveis de cinza.

Tabela 3 — NUmero de Bytes para uma imagem monocromatica

M N Numero de Bytes (L)
L=2 L=32 L = 256
480 | 640 | 38400 | 192000 | 307200
600 | 800 | 60000 | 300000 | 480000
768 | 1024 | 98304 | 491520 | 786432

1200 | 1600 | 240000 | 1200000 | 1920000
Fonte: De Queiroz; Gomes, 2006.

O nuamero de amostras ou de niveis de cinza depende de caracteristicas da
imagem, como o seu tamanho (dimensao) ou complexidade, e também da aplicacéo
a qual a imagem se destina. De Queiroz e Gomes (2006) ilustra a influéncia dos
parametros de digitalizacdo na qualidade visual de uma imagem digital

monocromatica com a Figura 7.



45

0! AY |

Figura 7— Influéncia da variacdo do nimero de amostras e de niveis de quantizagdo na
gualidade de uma imagem digital. (A) 200 x 200 pixels / 256 niveis; (B) 100 x 100 pixels / 256
niveis; (C) 25 x 25 pixels / 256 niveis; (D) 200 x 200 pixels / 2 niveis;

Fonte: De Queiroz; Gomes, 2006.

Os processos de amostragem e quantizagdo podem ser aprimorados,

buscando aprimorar a qualidade de imagem e diminuir a quantidade de bytes para
armazenamento, utilizando técnicas adaptativas. Pensando sob a dtica da
amostragem, a ideia seria utilizar um numero maior de pontos em regides da
imagem com muito detalhamento, em detrimento de grandes regides homogéneas.
Sob a ¢tica da quantizacao, utilizar poucos niveis de cinza préximos a regiées onde
ocorrem mudancas abruptas de intensidade, visto o olho humano néo ser capaz de
reconhecé-los (MARQUES FILHO, 1999).

A principal dificuldade na implementacdo de técnicas adaptativas para
amostragem consiste na necessidade prévia de identificacdo das regides e fronteiras

presentes na imagem.
2.2.3 Operacdes Logico Aritméticas sobre pixels daimagem

Apo6s uma imagem ter sido adquirida e digitalizada, ela pode ser vista e
manipulada como uma matriz de inteiros, através de operacbes ldgicas e/ou
aritméticas. Estas operacdes podem ser feitas sobre pixels individuais ou sobre um
conjunto de pixels (vizinhanca) (MARQUES FILHO, 1999).

Conforme Gonzalez (2007), operacdes sobre pixels sdo extensivamente
usadas na maioria dos ramos de processamento de imagens. Denotam-se as

operacdes aritméticas sobre dois pixels p e g como:

Tabela 4 — Operacdes aritméticas sobre pixels

Operacdes Uso

Principal uso na média de imagens para

Adicao: p+q reducéo de ruidos

Util na remoc&o de informac&o estatica de

Subtracao: P—-q fundo em imagens médicas

Multiplicagdo: | p * g (ou pg ou p.q) | Seu principal uso é na correcdo de sombras

Divisdo: p+q de niveis de cinza

Fonte: Autor, baseada em texto de Gonzalez, 2007.
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Operacdes aritméticas sobre imagens inteiras sdo realizadas pixel a pixel
(GONZALEZ, 2007). Em contraste, as operacdes logicas operam sobre regides.

Considerando as regides a e b, as operacdes logicas entre elas séo:

Tabela 5 — Operacdes l6gicas sobre regides de pixels
E Correspondeanb

ou Corresponde au b

NAO a | Corresponde ao complemento de a

XOou Correspondeaub-anb
Fonte: Inspirada em Foresti 2006

A Figura 8 ilustra as operacdes logicas sobre regifes A e B.

Ndo

=>

AEB

ou

AOUB

N3o A
]
B
[
B
[
B

AXOuUuB
Figura 8 — Operacdes logicas sobre regides A e B
Fonte: Inspirada em Gonzalez, 2007.

2.2.4 OperacOes sobre Imagens

As técnicas de pré-processamento que visam aprimorar a imagem operam no
dominio espacial ou no dominio de frequéncia. As que sdo no dominio espacial,
baseiam-se em filtros que manipulam o plano da imagem, enquanto as que sao de
dominio da frequéncia atuam sobre o espectro da imagem. E comum misturar varios
destes métodos para realcar determinadas caracteristicas da imagem (ESQUEF,
2003).

As técnicas de realce sdo dependentes da aplicacdo, o que indica ndo haver
uma técnica 6tima para todos os casos. As técnicas de dominio espacial propdem a
manipulacdo direta dos pixels da imagem, normalmente utilizando operacdes de

convolugdo com mascaras, enquanto as técnicas de dominio de frequéncia propdem
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modificacbes da Transformada de Fourier sobre a imagem (FORESTI, 2006), entre
outras técnicas de dominio de frequéncia.

O efeito de filtros passa-baixa € a suavizacdo da imagem, provocando um
leve borramento na mesma, pois atenuam ou eliminam os componentes de altas
frequéncias, que correspondem a regides de bordas (alteracbes bruscas entre
intervalos de niveis de cinza) ou detalhes finos da imagem. J& os filtros passa-alta
atenuam ou eliminam os componentes de baixa frequéncia, realcando as bordas e
regides de alto contraste na imagem (MARQUES FILHO, 1999).

2241 Principais técnicas de realce

As principais técnicas de realce utilizadas em dominio espacial e que podem

ser usadas também no dominio de frequéncia, segundo Foresti (2006), séo:

o Equalizacéo
. Processamento ponto a ponto
. Processamento por mascara

Equalizacao € o processo de equalizar um histograma, ou seja, redistribuir os
valores de tons de cinza para obter-se maior uniformidade na distribuicdo de pixels
no gréafico. Para isto dispde-se de uma funcdo auxiliar, chamada de funcdo de
transformacgao.

A forma mais usual de equalizar um histograma é utilizar a funcdo de
distribuicdo acumulada (cdf — cummulative distribution function) da distribuicdo de
probabilidades original, que pode ser expressa pela equacdo 5 (MARQUES FILHO,

1999, p. 61):

se=T) = T = T o pr (1) (5)
onde:
. 0<n<lek=0,1,..L-1
o Nk corresponde ao numero de pixels para o nivel de cinza
correspondente (rk)
o pr(rk) corresponde, no histograma, ao percentual de pixels por nivel de

cinza
O processamento ponto a ponto, segundo Marques Filho (1999), utiliza o
conceito de transformacao de intensidade, realizando modificagcbes no histograma,

onde o valor de nivel de cinza de certo pixel apés processamento depende apenas
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de seu valor original. Nas técnicas de processamento orientadas a vizinhanca, o
valor resultante depende também dos pixels que sdo proximos ao elemento da
imagem original.

A funcdo de processamento de realce, que depende apenas do pixel em
guestao, pode ser expressa pela equacéo (FORESTI, 2006):

g(x,y) = R(f(x,y)) onde:

o g(x,y) representa a imagem processada,

o f(x,y) representa a imagem original,

o R representa a funcdo de transferéncia de niveis de cinza (funcdo de
mapeamento)

A funcéo R pode ser ou ndo linear, porém deve respeitar as condicdes:

o A funcdo R deve retornar um unico valor, g(x, y), para cada valor
distinto de f(x, y)

. 0<R(f(x,y) <1lpara0<f(x,y)<1

Assim, a fungdo R mapeara cada pixel da imagem original f(x,y) e aplicard um
novo tom de cinza, obtendo desta forma g(X, y).

No processamento por mascaras, cada ponto da imagem processada g(x, y)
€ definido conforme os valores da vizinhanca do ponto na imagem original f(x,y).
Diferente do que ocorre no processamento ponto a ponto, o valor dos pixels vizinhos
interfere no resultado final do processamento. A mascara € uma pequena matriz
bidimensional, onde os valores de seus elementos determinam a natureza do
processo. Este processamento recebe o nome de filtragem espacial (FORESTI,
2006).

2.2.5 Morfologia Matemética

O estudo da morfologia concentra-se no conjunto de técnicas utilizadas para
manipular a estrutura dos objetos. Pode ser empregada em diversas areas do
processamento de imagens, como no realce, filtragem, segmentacéo,
esqueletizacéo, entre outras (GONZALEZ, 2007).

A morfologia digital permite a descricdo ou analise da forma de um objeto
digital, e sua linguagem € a teoria dos conjuntos. Operacfes matematicas podem
ser usadas sobre conjuntos de pixels para ressaltar aspectos especificos sobre

formas, permitindo que estas sejam reconhecidas ou contadas.
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“A base da morfologia consiste em extrair de uma imagem desconhecida a
sua geometria através da utilizacdo da transformacdo de outra imagem
completamente definida” (RIBEIRO, Amado, 2003, p. 18).

Este conjunto ou imagem conhecida, usada na transformacdo € chamado de
elemento estruturante. Por exemplo, o conjunto de todos os pixels pretos em uma
imagem binaria descreve completamente a imagem (uma vez que 0os demais pontos
s6 podem ser brancos) (MARQUES FILHO, 1999, p.139). Estes conjuntos
representam imagens binarias, onde cada elemento do conjunto € um vetor
bidimensional, com as coordenadas (X, y) dos pixels pretos (por convencgdo) que
representam esta imagem.

As operagbes morfolégicas basicas sdo a erosdo (©) e a dilatagdo (@). A
partir da erosdo sédo removidos da imagem os pixels que ndo atendem a um dado
padrdo. E a partir da dilatacdo uma pequena area relacionada a um pixel é alterada
para um dado padrdo. Porém, dependendo do tipo de imagem a ser processada (em
preto e branco, em tons de cinza ou em cores) a definicdo destas operacdes €&
alterada, sendo necessério considera-las separadamente (DE QUEIROZ; GOMES,
2006).

2.25.1 Erosao Binaria

A operacdo morfologica de erosdo binaria encolhe a imagem, sua
transformacdo combina dois conjuntos usando vetores de subtracdo. Ela € expressa
como a interseccao de A por B. Tem-se: A © B =B n A (RIBEIRO, Amado, 2003). A
erosao da imagem A pelo elemento estruturante B pode ser definida como:

AG©B=(x|x+b eAparatodob € B)

Por exemplo, A © B:

A | X ={1.1), 1,2), (2,1), (2,2)}
:: O “X” representa a origem (0,0) da imagem.

B [®[®] ={0,0)(10)}
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O conjunto A © B € o conjunto de translacGes de B que alinham B sobre o
conjunto de pixels pretos em A (RIBEIRO, Amado 2003, p. 21). Ndo é necessario
considerar todas as translacbes possiveis em B, apenas as que inicialmente
possuem a origem de B em um membro de A. S&o vistas quatro destas para este
exemplo:

e By =1{(1,1), (2,1)} considerando que estes pixels em A sdo “pretos”, o
pixel correspondente (1,1) na eroséo também o sera.

e Bu2 =1{(1,2), (2,2)} considerando que estes pixels em A sdo “pretos”, o
pixel correspondente (1,2) na eroséo também o seré.

e By ={(2,1), (3,1)} considerando que o pixel (3,1) em A néo é “preto”,
o pixel (2,1) na erosdo ndo sera preto.

e B2 ={(2,2), (3,2)} considerando que o pixel (3,2) em A néo é “preto”,
o pixel (2,2) na erosdo ndo sera preto.

Portanto A © B ={(1,1) | Banc A} U {(1,2) | Ba.2) < A}

_ ®
AOB= °

2.2.5.2 Dilatac&o Binaria

A operacdo morfolégica de dilatacdo, ou dilacdo, combina dois conjuntos
usando a adicao vetorial. Seu resultado “engorda” a imagem, sendo expressa pela
unido de A por B. A dilatacdo de um conjunto A por um conjunto B é definida por
(RIBEIRO, Amado 2003):

A@B=(x|x=a+bh,aecA beB)

Onde, A representa a imagem sofrendo a operacdo de dilatacdo e B

representa um segundo conjunto, o elemento estruturante, que definira a natureza

da expanséo da imagem A.
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Por exemplo, A @ B:

A X = ={1.1). 1.2), (2,1), (2,2)}

: O “X” representa a origem (0,0) da imagem.

B [®®] =={0,0).10)

O conjunto A @ B ={A + (0,0)} U {A + (1,0)} ou seja:

A @ B ={1,1), (1,2), (2,2), (2,2), (2,1), (2,2), (3,1), (3,2)} organizando sem
repeticoes:

A®B={11),(12),(21),(22), (31), 3.2}

. )
ADB= 000

2.2.6 Segmentacao

Existem diversos métodos ou técnicas para segmentar imagens, como
crescimento de regides, limiarizagéo, divisao, fusdo, agrupamento (ou clustering). A
escolha do melhor método a ser utilizado depende do problema. Os algoritmos para
segmentacdo de imagens monocroméaticas seguem, geralmente, duas estratégias,
baseadas na descontinuidade ou na similaridade dos valores de niveis de cinza
(TAKAHASHI; BEDREGAL; LYRA, 2005).

Em relacdo a ideia de descontinuidade, o algoritmo busca dividir a imagem
em regides, de acordo com mudancas bruscas do nivel de intensidade luminosa em
seus pixels, que podem ser percebidos, por exemplo, em cantos e arestas de
objetos na imagem (GONZALEZ, 2007; MERTES, 2012).

Com relacéo a ideia de similaridade, o algoritmo busca dividir a imagem
procurando por regibes que possuam algum padrédo de similaridade, como por
exemplo, o0 mesmo nivel de intensidade luminosa, a mesma cor ou a mesma textura
(GONZALEZ, 2007; MERTES, 2012).



52

Geralmente um primeiro passo na andlise de imagens € a segmentacdo. Na
analise sdo abordadas técnicas para a extracdo de informacdes da imagem, sendo a
segmentacdo a etapa onde técnicas subdividem a imagem em suas partes ou
objetos constituintes. O nivel até o qual a subdivisdo devera ser realizada depende
do problema a ser resolvido. Normalmente automatizar esta fase é uma das tarefas
mais dificeis do processamento de imagens (GONZALEZ, 2007).

A abordagem dos algoritmos de segmentacdo que consideram a
descontinuidade € particionar a imagem baseando-se em mudancas bruscas nos
niveis de cinza. Suas principais areas de interesse sdo a detec¢do de pontos
isolados e deteccdo de linhas e bordas na imagem. Ja a abordagem para 0s
algoritmos que consideram a similaridade baseia-se em limiarizagédo, crescimento de

regides e divisdo e fusao de regides.
2.26.1 Deteccéo de Descontinuidades

As formas bésicas de descontinuidades para deteccdo sao pontos, linhas e
bordas, que usualmente séo localizadas por processos de varredura de imagem por
mascaras.

A deteccao de pontos isolados em uma imagem pode ser obtida de maneira

direta. A Figura 9 representa uma mascara para esta deteccéo.

-1/-1)-1
-1/8 (-1
-1-1]-1

Figura 9 — Mascara para deteccao de pontos isolados
Fonte: Gonzalez, 2007.

A mascara percorre a imagem e é considerado encontrado um ponto isolado
se |[P| > T, onde T representa um limiar ndo negativo e P € dado pela equacéao 6:
P=W,.Z1+ Wy.Zy + -+ Wy Zg= Xi W, Z, (6)
em que Z; representa o nivel de cinza do pixel da imagem original associado ao
coeficiente W; da mascara. Sendo considerada a vizinhanga de conectividade B8.
Entdo, a Resposta P da mascara é dada, em qualquer ponto da imagem, pela

soma de produtos: Y;_, W;. Z;

W1 | W2 | W3
W4 | W5 | W6
W7 | W8 | W9
Figura 10 — Representa uma mascara genérica 3x3
Fonte: Gonzalez, 2010.
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A cada posicao relativa da mascara sobre a imagem, o pixel central da sub-
imagem em questao sera substituido, em uma matriz denominada imagem destino,
pela soma dos produtos dos coeficientes com o0s niveis de cinza contidos na sub-

regido envolvida pela méscara.

Wox0 | Wspx0 | W7x0
sto W5XZ1 W4XZz R1 Rz

Wsx0 | Wox2Zs | WixZs I]ﬂ,—>

Zoa | 2 R R,

Figura 11 — Processo de convolugdo com mascara e resultado
Fonte: Neves, 2001.

A deteccédo de linhas é um pouco mais complexa, pois € necessario localizar
os pixels semelhantes e verificar se compdem uma linha comum. Neste caso, sé&o
utiizadas mascaras especificas que realcam a existéncia de linhas na imagem

original.

-1)-1]-1 -1)-1]2 -112]-1 2 |-1]-1
2 |12 |2 112 -1 -112]-1 112 -1
-1)-1]-1 2 |-1]-1 -112]-1 -1]-1)2
Figura 12 — Méascara horizontal, de 45°, vertical e de135°, respectivamente.
Fonte: Gonzalez, 2010.

Considerando que P1, P2, P3 e P4 sdo as repostas das méscaras da Figura 12,

sendo fornecidos a partir da formula Y;_, W;. Z; destas mascaras aplicadas a uma
imagem. Se um certo ponto | Pi| > |Pj| para todos os j # i, entdo diz-se que este
ponto est4 mais associado a uma linha na direcdo da mascara i. Por exemplo, se em
um determinado ponto da imagem tem-se |Pi| > |Pj|, para j = 2, 3,4, entdo aquele
ponto em particular estd mais associado a uma linha horizontal (GONZALEZ, 2010).

A deteccdo de bordas é a abordagem mais comum para a deteccdo de
descontinuidades significantes nos niveis de cinza, provavelmente devido a baixa
ocorréncia de pontos e linhas isoladas em aplicagcfes praticas (GONZALEZ, 2010).
“‘Uma borda é um limite entre duas regibes com propriedades relativamente distintas
de nivel de cinza” (GONZALEZ, 2010, p. 297).

Para a deteccdo de bordas sdo aplicaveis os filtros espaciais lineares
baseados no gradiente da funcdo de luminosidade da imagem e os baseados no
laplaciano.

Pode-se descrever a deteccado de bordas com a utilizacdo de derivadas. Uma

interpretacdo de derivada seria considera-la como a taxa de mudangca de uma
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funcéo, e a taxa de mudanca dos niveis de cinza em uma imagem € maior perto das
bordas e menor em éareas constantes. Assim, se forem tomados os valores da
intensidade da imagem e encontrarem-se 0s pontos onde a derivada é um ponto de
maximo, assim tem-se identificadas as suas bordas.

Considerando que a imagem digital € uma funcdo bidimensional f(x,y), €
importante considerar mudancas nos niveis de cinza em muitas dire¢cdes. Por isso
sao utilizadas as derivadas parciais da imagem nas direcdes x e y. Uma estimativa
da direcéo atual da borda pode ser obtida com o operador gradiente, muito utilizado
no processamento de imagens, expresso por (NASCIMENTO, 2013):

5

A magnitude do vetor gradiente, denotada por mag (Vf), corresponde ao

Vi = [G] l

valor da taxa de variacao na direcao do vetor gradiente, na equacao 7:

magop) - GG - () +(Z) o

O angulo de direcdo do vetor Vf é dado por: a(x,y) = tan™?! (Z ) onde o

angulo o é medido em relagdo ao eixo x. A dire¢do da borda em um ponto(x,y) é
sempre perpendicular a direcdo a(x,y) do vetor gradiente, conforme ilustrado na

Figura 13.

—eets X

Vetor|Gradiepte i hte

L

7T
7

irgcdo de|Borda

Figura 13 — Determinacao de intensidade e direcao de borda com vetor gradiente
Fonte: Nascimento, 2013.

Como uma imagem digital € uma matriz formada por um conjunto discreto de
pixels, ela ndo pode ser diferenciada da maneira usual, pois utiliza derivadas

parciais para o calculo do gradiente. As derivadas sdo aproximadas por diferencas
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entre pixels de uma determinada regido e podem ser calculadas de formas
diferentes.
Uma aproximacdo muito utilizada para as derivadas parciais de primeira

ordem discreta é dada por:

6f N 1
5 oY) = fx+Ly) - f(ny)

Sf ~ )
@(x.y) ~f,y+1D—-f(xy)

Estas aproximacdes podem ser implementadas com filtros utilizando a

mascara 1-D, como as ilustradas na Figura 14.

-1]1] |1
1

Figura 14 — Méascaras unidimensionais
Fonte: Nascimento, 2013.

Um algoritmo de deteccéo de bordas, conhecido por operador Roberts, utiliza
uma mascara 2x2 para localizar as mudancas de direcdo em x e y. O gradiente para

determinar se o pixel avaliado € um pixel de borda é calculado por |G| =
JGZ+ GZ (VON WANGENHEIM, 2008).

0|1 1/0
-110 0]-1
Figura 15 — Mascaras de Roberts para Gx e Gy
Fonte: Mertes, 2012

Se a magnitude calculada for maior que o menor valor de entrada pré-

definido, o pixel € considerado como parte da borda. A direcdo do gradiente da
borda, perpendicular a direcdo da borda, é definida por: a(x,y) = tan™? (?) como

exposto anteriormente.

O pequeno tamanho da mascara de Roberts torna este operador de facil
implementacédo e rapido no calculo da mascara de resposta. Porém estas respostas
sao consideradas muito sensiveis aos ruidos presentes na imagem.

Outro algoritmo para deteccdo de bordas, o operador de Sobel, é
frequentemente usado para deteccdo de bordas horizontais e verticais, através do
calculo dos gradientes da funcédo em relacdo ao elemento central da mascara. Sua
implementac&o computacional é simples e pode ser especificada a partir de mascara

3x3 conforme a Figura 16 (MERTES, 2012).
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-:1/10]1 1121
2102 0010
-110]1 -11-2]-1

Figura 16 — Mascaras de Sobel para Gx e Gy
Fonte: Mertes, 2012.

O operador de Sobel utiliza as mesmas férmulas que o operador de Roberts
para encontrar o gradiente e o angulo. Esta técnica é menos suscetivel ao ruido, por
utilizar uma mascara de dimensdo maior. Seus resultados sdo considerados mais
precisos. Porém a computacdo do gradiente (Vf) torna-se mais complexa. Na
pratica o gradiente € aproximado da seguinte forma: Vf = Vx + Vy.

Um algoritmo para deteccédo de bordas baseado em funcdes de Laplace, é

definido por uma derivada de segunda ordem dada por: V2f(x,y) = ;—; + ;—yzz.

Da mesma forma como ocorre em relacdo aos gradientes, a derivada de
segunda ordem precisa ser aproximada para uma forma discreta, e para isso podem

ser usadas as equacoes:

82 f
sz loyl= flx+ Lyl + flx = 1yl = 2f[xy]
82 f
W[x,y] ~ flx,y + 11+ flx,y — 1] = 2f[x,y]

Estas equacfes podem ser combinadas, tendo-se a equacéao 8:
Vi y) = flx + Lyl + flx =Lyl + flx,y + 11+ flx,y =11 - 4f[x,y]  (8)

A mascara bidimensional para implementar a aproximacdo do operador

Laplaciano pode ser visualizada na Figura 17.

o[-1]o0
14
ol-1]0

Figura 17-Mascara Laplaciana
Fonte: Nascimento, 2013.

Embora o operador Laplaciano seja insensivel a rotagdo e, portanto, capaz de
realcar ou detectar bordas em qualquer direcéo, ele é pouco utilizado para deteccéo
de bordas, pois ao utilizar derivadas de segunda ordem, ele tende a detectar com
muita facilidade mudancas bruscas, o tornando sensivel ao ruido de forma
inaceitavel (NASCIMENTO, 2013; NEVES, 2001).

Neste capitulo foram vistos conceitos de imagem, de distancias entre pixels,

operacfes sobre imagens com mascaras que serdo relevantes no entendimento
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deste trabalho ao gerarmos imagens intervalares ou sobre o processo de

convolucao.



2.3 IMAGENS DIGITAIS INTERVALARES

No processamento de imagens digitais podem surgir erros ocasionados
durante a aquisicdo ou no processo de discretizacdo da imagem original (continua)
para a imagem digital (discreta). Estes erros usualmente levam a incertezas com
relacdo a intensidade de brilho dos pixels da imagem, causando importantes perdas
de informacgdes para aplicacdes que necessitem de precisdo na analise da imagem
(CRUZ, 2008).

Diversos fatores podem influenciar na aquisicdo de uma imagem ou em seu
processamento, trazendo divergéncias na interpretacdo (quantizacdo) dos
elementos da imagem (pixels). Por exemplo, a aquisicdo de uma mesma imagem
por dispositivos eletrbnicos diferentes pode ocasionar inexatiddo nas respectivas
imagens digitais obtidas. Além disso, existem definicdes imprecisas na analise, como
conceitos de extremidade, cantos ou relagbes entre regides que podem aumentar as
incertezas no processo (LYRA et al., 2003).

A area de processamento de imagens tem evoluido continuamente e tem sido
aprimorada para possuir maior controle sobre a existéncia de erros no processo de
andlise da imagem, podendo utilizar metodologias diferentes neste intento. A
matematica intervalar se apresenta como uma poderosa ferramenta para andlise e
controle de erros computacionais, considerando 0S numeros pontuais como
intervalos que os encapsulam, armazenando dados fisicos por uma medida
provavel, com porcentual de erro associado (CRUZ et al., 2010).

Cada pixel, em uma imagem digital, pode representar um intervalo
matematico natural. Isto ocorre em decorréncia da variagdo das condi¢cbes de
captura e tratamento da imagem, como: iluminacdo ambiental, reflectancia dos
objetos, regulagem de aparelhos, software utilizado no tratamento, etc (LYRA et al.,
2003).

Para minimizar a perda de dados, Lyra et al. (2003) introduziram em “Imagens
Digitais Intervalares” uma abordagem, baseada na matematica intervalar, de
controle de informacdes e possiveis erros no momento de captura e processamento,
desenvolvendo técnicas e conceitos matematicos que deram suporte a sua teoria
(RIBEIRO; LYRA, 2004).

A matemética intervalar, proposta por Moore, na década de 60, tem sido

muito utilizada associada a diversas areas, buscando um controle rigoroso em
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diversos tipos de erros computacionais, que envolvam representacdes finitas de
nameros reais, como ocorre na discretizacdo de imagens (TAKAHASHI;
BEDREGAL; LYRA, 2005).

Uma imagem digital intervalar possui valores intervalares em seus pixels, ao
invés de valores pontuais. Considerando ndo haver dispositivo fisico que faca a
captura destas imagens intervalares diretamente, Lyra et al. (2003) desenvolveram
um aplicativo para obtencdo e processamento de imagens intervalares com técnicas
estendidas para o processamento intervalar (LYRA et al., 2003; LYRA et al., 2004;
TAKAHASHI; BEDREGAL; LYRA, 2005).

Em seu trabalho, Lyra et al. (2003) utilizaram, para obtencdo das imagens, as
técnicas: captura por dispositivos diferentes; captura com parametros de iluminacéo
e reflectancia de objetos diferentes; e captura em movimento. Entéo, foi criada a
imagem intervalar baseada em sua vizinhanca de 8. Para a geracdo destas
imagens, neste aplicativo, pdde-se optar pelos valores infimos e supremos de cada
elemento RGB ou os valores infimos e supremos da luminancia (obtida pela média
inteira dos 3 valores RGB) (LYRA et al., 2003; RIBEIRO; LYRA, 2004).

Ribeiro e Lyra (2004) diferenciam melhor as duas técnicas utilizadas em sua
abordagem para a criagdo da imagem intervalar. Em uma das técnicas o pixel
intervalar é gerado a partir de valores de seus pixels vizinhos, ou seja, cada pixel da
imagem é um intervalo formado pela maior e menor intensidade de seus vizinhos.
Na outra técnica adotada, a imagem € baseada em vérias imagens do mesmo
objeto, obtidas através de dispositivos de captura diferentes, ou com configuragfes
diferentes do mesmo dispositivo, ou ainda com condicdes ambientais diferentes
(RIBEIRO; LYRA, 2004).

Lyra et al. (2004), reforgcaram o conceito de imagens, definindo-a como sendo
uma funcdo luminosa bidimensional, denotada por f(x,y), em que o valor ou a
amplitude de f nas coordenadas espaciais (X, y) da a intensidade (brilho) da imagem
no mesmo ponto. Situaram que para o processamento digital, a imagem deve ser
digitalizada, tanto espacialmente quanto em amplitude. E que isto ocorre nos
processos de amostragem e quantizacdo (niveis de cinza), que formam o estagio
onde ocorre a aproximagdo de uma imagem continua em amostras igualmente
espacgadas em forma de matriz, onde cada elemento € denominado por pixel.

Esta discretizacdo ocorre duas vezes, conforme Lyra et al. (2004) explicam,

para criar o espaco bi-dimensional da imagem, em forma de matriz e novamente
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para informar os valores de intensidade de tons de cinza em cada posi¢cao de pixel.
Para abordarem a introducdo da versao intervalar nesta fase, trazem a informacéao
dos erros que podem surgir nesta etapa, por melhor que seja a resolucao utilizada
na abordagem, pois uma imagem digital (discreta) nunca corresponderd a uma
Imagem existente na natureza.

Lyra et al. (2004) afirmam que a matematica intervalar por sua vez, traria uma
melhoria certa com sua representacdo de pixels de forma continua (um intervalo é
um espaco continuo), com a certeza do valor atribuido ao pixel estar contido no
intervalo tdo grande quanto desejado, muitas vezes ndo viavel de ser computado.

Na abordagem intervalar, conforme Cruz e Santiago (2011), pode ser
atribuida na forma de erros, € > 0, com relagdo aos valores pontuais de entrada dos
pixels (intervalizagdo), ou com auxilio de um conjunto de imagens, considerando o
menor e o0 maior valor correspondente a cada pixel (caracteristica peculiar de
modelos intervalares). ApOs esta etapa de intervalizacdo, todo o processamento da
imagem intervalar possui um controle dos erros aplicando-se operacdes intervalares
corretas. A saida esperada ndo € pontual, e sim intervalar, onde cada pixel codifica o
erro cometido durante todo o processamento. Assim, o controle dos erros
(incertezas) cometidos durante o processamento intervalar é mais eficiente que na
abordagem fuzzy, uma vez que ndo tem a introducéo de métodos de defuzzificacdo
(CRUZ; SANTIAGO, 2011).

Segundo Kearfott e Kreinovich (1996), o poder da aritmética intervalar vem de
dois fatos: por suas operacOes elementares e funcbes padrdao poderem ser
computadas para intervalos usando formulas e subrotinas simples e pelos
arredondamentos direcionados que podem ser usados, de forma que a imagem
destas operagdes contenha rigorosamente o exato resultado da computacao. Estes
fatos permitem um encapsulamento rigoroso do erro de arredondamento, do erro de
truncamento e erros nos dados, e também o calculo rigoroso de limites dos
intervalos das funcdes (KEARFOTT; KREINIVICH, 1996).

2.3.1 Morfologia Matemética

A Morfologia Matemética é uma das areas de destaque do processamento de
imagens com inumeras praticas de andlise de imagens. Seus principais operadores

sdo a dilatacdo e a eroséo, sob a Otica intervalar, que se apresentam como boas
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ferramentas para lidar com questbes de incertezas nas imagens (CRUZ;
SANTIAGO, 2011).

23.1.1 Conjunto de intervalos naturais

Um conjunto de intervalos naturais pode ser definido por:

Seja N o conjunto dos naturais. O conjunto IN = {[a,b]}:a,b € N:a < b}.

SejaneNe N =[nn]. Qy={[x,y] € IN:x <y <n}é o conjunto de pixels
intervalares.

Um intervalo X € Qy pode ser denotado por X = [x,x] ou, por simplicidade

X = [xl, xz].
Qy € um reticulado completo, ou seja, € um conjunto parcialmente ordenado
no qual existe infimo e supremo de cada subconjunto ndo vazio de elementos

(CRUZ; SANTIAGO, 2011).
2.3.1.2 Reticulado completo de imagens intervalares sobre 2y

As funcgbes F:E — Qy modelam imagens intervalares em tons de cinza,
considerando que Qy € um reticulado completo e E é um conjunto de coordenadas
de nameros inteiros, E = Z X Z.

Uma imagem intervalar em tons de cinza, cuja posicdo dos pixels
correspondem a valores intervalares, é definida pelo mapeamento F:E — Qy. O
conjunto de todas as fungdes que representam uma imagem intervalar em escalas
de cinza sera denotado por QF.

Tendo-se F, G € QE, a relacéo de ordem a seguir pode ser definida sobre QF:

F<G &Fx)<Gx),Vx€EE

Ou seja, (QF, <) torna-se uma ordem parcial.

Desde que Qy € um reticulo completo, QF também é um reticulado com
ordem parcial < e operacdes de supremo e infimo (CRUZ et al.,, 2010; CRUZ,
SANTIAGO, 2011).

2.3.1.3 Operacdes de supremo e infimo

Dadas duas fungdes intervalares F, G < Q. As operacbes de supremo e
infimo entre F e G séo definidas, respectivamente, por (CRUZ et al., 2010; CRUZ,
SANTIAGO, 2011):
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(FvG)o=Fxv Gy

(FAG)x=FxA G

Assim, se Fx= [a; b] e G = [c; d] ent&o

(F v G)x = [max (a,c); max(b,d)] para intervalo supremo de F e G
(F A G)x = [min (a,c); min(b,d)] para intervalo infimo de F e G
Por exemplo: Fx = [3; 10]e G = [4; 9]

(F v G) = [max (3,4); max(10,9)] = [4, 10]

(F A G) = [min (3,4); min(10,9)] = [3, 9]

23.14 Dilatacdo e Erosdo para imagens intervalares em niveis de

cinza

Estes operadores utilizam conceitos de translacéo, reflexdo, soma e diferenca
de Minkowiski, que serdo abordados a seguir. A translacdo pode ser vista como um
deslocamento paralelo da imagem selecionada, em funcdo de um vetor,
preservando dire¢cdo, comprimento de segmento de reta e a amplitude dos angulos
(CRUZ et al., 2010; CRUZ; SANTIAGO, 2011).

1. Translag&o horizontal:

Dada uma imagem intervalar F: E = Qy, u € E. A translacdo horizontal de F
por u, é a funcéo intervalar F,: E — Qy definida por F,(x) = F(x — u).

2. Translagéo vertical:

Dada uma imagem intervalar F: E — Qy, V € E. A translacéo vertical de E, por
V, e definida por (F + V) = Fxy + V.

3. Translacdo morfolégica intervalar

Quando ambas as translagbes sédo aplicadas juntas tem-se uma translacao
morfolégica intervalar, dada por: (F, + V) ) = Fix—w) +V

A Figura 18 apresenta um gréfico de uma funcdo intervalar com uma

translacdo morfologica.
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Fu(x) +V d

F(x)

Figura 18 — Funcdo intervalar com translacdo morfoldgica
Fonte: Cruz, 2008, pagina 98.

4, Reflexao

Dada uma imagem intervalar G € QF x € E, a reflexdo de G ¢é definida por:
G(x) = G(—x).
Observando-se que: F_,,(x) = F(x + u)
Seja F: E - Qy entdo existe F, F: E - Ltal que, F(u) = [F(u); F(w)].
Ou seja, a funcéo intervalar F pode ter uma forma intervalar, onde as

extremidades sao fungbes que pertencem ao caso pontual (CRUZ et al.,, 2010;
CRUZ; SANTIAGO, 2011).

5. Soma e Diferenca de Minkowiski

Considerando duas imagens intervalares F,G € QF. A soma e a diferenca
Minkowiski sdo definidas, respectivamente, por:
FOG=AFu- Gw)
uedom(G)

FOG=V(Fu+ Gw)
uedom(G)

6. Dilatacéo e Eroséo

Em geral as operagcdes de dilatagédo e de erosao, para imagens em tons de
cinza, sédo definidas pelas equacdes 9 e 10 (CRUZ et al., 2010; CRUZ; SANTIAGO,
2011):
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Sendo duas fungdes F e G, entao:

Ac(F)y = FOG) () = VI[F(x —uw) + G(u)] 9
u e dom(G)

ec(F) = (FO @)= NF(x—w) — GW)] (10)
u e dom(G)

A dilatacdo e erosdo correspondem a A;(F) e g;(F), respectivamente. G é
chamada de funcgao aditiva estruturante.

Considerando que G(x) = G(—x), para 0 caso de erosdo, pode-se escrever
sua equacédo também pela equacédo 11:

ec(F)y = FOG) = N[Fx+u) — Gw)] (11)
u e dom(G)
Em Cruz (2008) ainda sdo apresentadas outras formas alternativas para a

definicdo da dilatacdo e da erosdo, com detalhamentos especificos da morfologia,
podendo ser de interesse para aprofundamento em estudos mais teéricos destas
operagoes.

Um exemplo foi fornecido por Cruz (2008) de uma imagem intervalar descrita
em uma grade E = 8x8, com operagles de dilatacdo e erosdo agindo sobre esta
imagem, por uma funcgéo estruturante G pré-definida. Em Cruz et al. (2010) também
é fornecido um exemplo destas operacdes, porém com grade E = 10x10.

Considerou-se que F € QF, tal que F=[f;; 2], onde f1 seria o minimo do
intervalo e f2 0 maximo. Supds que uma sequéncia de imagens foi obtida pela
mesma posicao e representadas pelo conjunto de pares ordenados dados por {(0,0),
(1,5), (2,3), (3,4), (4,2), (5,5), (6,6)}. Para cada posi¢cao, havia um valor que algumas
vezes apresentava incerteza. De acordo com a definicdo de imagem intervalar,
tomou-se para cada intervalo de F, o menor e o maior elemento. Ficando seus
valores, definidos arbitrariamente:

f1(0,0) = 1 e f2(0,0) = 3,

f1(1,5) = 4 e 2(1,5) = 6,

f1(2,3) = 2 e 12(2,3) = 4,

f1(3,4) = 0 e f2(3,4) = 2,

f1(4,2) =5 e f2(4,2) =5,

f1(5,5) = 6 e f2(5,5) = 7,

f1(6,6) = 6 e f2(6,6) = 8.

Formando assim o conjunto:
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Im(F) = {[1,3]; [4,6]; [2,4]; [0,2]; [5,5]; [6,7]; [6,8]} ou seja, & formada uma
funcédo intervalar F: E — Qg ou em ordem:

Im(F) = {[0,2]; [1,3]; [2,4]; [4.6]; [5,5]; [6,7]; [6.8]}

Foi considerado G como uma funcdo estruturante e pontual, ou seja,g1 = go,
para G = [g1, 02].

Sendo queueZ tal que, u = {uy,u,,usz}, onde u; =(0,0),u, = (0,2)eu; =
(1,2), no exemplo citado.

A Figura 19 representa a imagem intervalar F e a fungao estruturante G para

G(w) = [2.2],G(up) = [L1] e G(us) = [3,3].

O VWi A

— 012 3 45 6 7 , 01 2: 3 9.8 BT =

2 g
e= | 3
o [l |

O 2 3 012

Figura 19 — Imagem representada por funcéo F e por funcéo estruturante G
Fonte: Cruz, 2008, pagina 106.

Cruz (2008) para calcular a dilatagéo, primeiro calculou todas as translagcbes
horizontais da funcdo F, para cada u;, i = 1,2,3. Em seguida, calculou F(x —u) +
G(u),x € F e finalmente aplicou o supremo, ou seja, calculouV [ F(x —u) + G(u)].
Obteve aparentemente os mesmos valores nas translacdes de F por ui, F por u; e F
por usz, porém em posic¢des diferentes ou melhor, adicionou posi¢cdes a nova imagem.

Translacdo de F por u1 = (0,0)

Fu1(0,0) =  F((0,0) - (0,0)) = F(0,0) = [1,3]

Fu(1,5) = F((1,5) - (0,0)) = F(1,5) =[4,6]

Fuu(2,3)=  F((2,3)-(0,0)) = F(2,3)=[2,4]

Fu(3,4)= F(3,4)-(0,0)= F3,4)=]0,2]

Fu(4,2) = F(4,2)-(0,0) = F(4,2) =1[5,5]

Fui(5,5) = F((5,5) - (0,0)) = F(5,5)=16,7]

Fu(6,6) = F((6,6) - (0,0)) = F(6,6) =[6,8]



Translacdo de F por uz = (0,2)

Fui2(0,2) = F((0,2)-(0,2)) =
Fua(1,7)=  F((1.7)-(0.2) =
Fu2(2,5) = F((2,5)-(0,2) =
Fu2(3,6) = F((3,6)-(0,2) =
Fu2(4,4) = F((4.4)-(0.2) =
Fua(5,7)=  F((5.7)-(0.2)) =
Fu2(6,8) =  F((6.8)-(0.2) =
Translacdo de F por uz = (1,2)
Fus(1,2) = F((1.2)- (1.2)) =
Fus(2,7) = F((2.7)-(1.2)) =
Fu(3,5) = F((3,5)-(1,2) =
Fu(4,6) = F((4,6) - (1,2) =
Fus(5,4) =  F((5.4)-(1,2) =
Fus(6,7) =  F((6.7)-(1.2)) =
Fu(7,8) = F((7,8)-(1,2) =

F(0,0) = [1,3]
F(1,5) = [4,6]
F(2,3) = [2,4]
F(3,4) =[0,2]
F(4,2) = [5,5]
F(5,5) = [6,7]
F(6,6) = [6,8]

F(0,0) = [1,3]
F(1,5) = [4,6]
F(2,3) = [2,4]
F(3,4) =[0,2]
F(4,2) = [5,5]
F(5,5) = [6,7]
F(6,6) = [6,8]
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As novas posi¢cdes sao dadas pelo conjunto: {(0,0), (1,5), (2,3), (3,4), (4,2),
(5,9), (6,6), (0,2), (1,7), (2,5), (3,6), (4,4), (5,7), (6,8), (1,2), (2,7), (3,5), (4.6), (5,4),

(6,7), (7.8)}

Obs.: Cruz (2008, p.106) trazia a observacao: “Note que, nas posicdes (6,8) e

(7,8) toma-se (6,7) e (7,7)” que aparentemente referiam-se aos endere¢cos do novo
conjunto, assim presente na bibliografia: {(0,0), (1,5), (2,3), (3,4), (4,2), (5,5), (6,6),

(0,2), (1,7), (2,5), (3,6), (4,4), (5,7), (6,7), (1,2), (2,7), (3,3), (4,6), (5,4), (6,7), (7, 7)}

Entdo, Cruz (2008) calculou a soma de Minkowiski, F(x—u) + G(u).

F(0,0) + G(0,0) = [1,3] + [2,2] = [3,5]
F(1,5) + G(0,0) = [4,6] + [2,2] = [6,8]
F(2,3) + G(0,0) = [2,4] + [2,2] = [4,6]
F(3,4) + G(0,0) =[0,2] + [2,2] = [2,4]
F(4,2) + G(0,0) = [5,5] + [2,2] = [7.7]
F(5,5) + G(0,0) = [6,8] + [2,2] = [8,8]
F(6,6) + G(0,0) =[7,7] + [2,2] = [8,8]

De forma analoga para G(0,2) e G(1,2) foram calculadas as somas de

Minkowiski.
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Por fim, Cruz (2008) calculou, para cada posi¢do de x, V[ F(x —u) + G(u)].

Assim obteve a dilatacdo intervalar (F @ G) que esta representada na Figura 20.

F®@G=

=

Figura 20 —E)ilata(;éo intervalar de F pela fungéo estruturante G
Fonte: Cruz, 2008, pagina 108.

Cruz (2008) seguiu demonstrando em seu exemplo o célculo da erosdo,
e6(F)oy = FO G)xy = Ner [F(x +u) — G(uw)] e a Figura 21 demonstra a erosao
intervalar obtida pelas translacdes da funcédo estruturante G sobre a imagem

intervalar F: E — Qs.

FOG=

Figura 21 — Erosao intervalar de F pela funcdo estruturante de G
Fonte: Cruz, 2008, pagina 110.

Pode-se notar que os pixels mais escuros estdo representados a direita da
imagem intervalar e os mais claros, a esquerda. No exemplo visto, também é
possivel notar que a imagem intervalar difere pelo tom de cinza. Quando os tons sao
diferentes a esquerda e a direita da imagem, na mesma posicao, significa que, nesta
posicao existe uma incerteza.

Uma importante propriedade algébrica dos operadores elementares da
morfologia matematica é a relacédo da dualidade entre erosédo e dilatacdo —(F®G) =
-(F © G) e Cruz (2008) mostra que essa propriedade também vale para o caso

intervalar em seu trabalho.

2.3.2 Imagem intervalar representada por Matriz Intervalar
Tem-se que uma imagem digital intervalar, € uma matriz A de ordem mxn,
que representa uma imagem espacialmente discretizada e digitalizada em forma

intervalar, onde cada tom de cinza torna-se um intervalo cuja diferenca entre limite
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inferior e superior € um valor aceitavel em relacdo ao lugar no espaco (LYRA et al.,
2004).

Cada aj em A é denominado por pixel intervalar, porque seus valores sdo
intervalos que definem a variagcdo I' da intensidade de luminosidade deste pixel
intervalar (LYRA et al., 2004).

Na Figura 22 o item (a) representa uma imagem digital intervalar e o item (b)

representa os pixels intervalares da parte selecionada na imagem intervalar.

(a)
[147.1701|[131.153]][137,153] |[146,187] [[155,187] | [161,187]

[144.187][130.153]|[138.170] [ [145.187] [[152,204] [ [163,187]
[147,153][[138,153][[145,1701[[156,204] [[163.187][[163,187]
[145.153]][144.153]] [149.170] [ [158.204] [[153.204] [ [147.204]
]
]

[141.153][[155.187]] [149.204] [ [158.187] [[139.187] [ [102.125
[154,187]][162,187] | [162,204]][163,204] [[102,120] | [102,120
(b)

Figura 22 — Representacao de uma imagem digital intervalar
Fonte: Takahashi, Bedregal e Lyra, 2005, pagina 4.

2.3.2.1 Vizinhancas de pixels intervalares

Seja p um pixel intervalar com coordenadas (X,y).

Os vizinhos (de borda) B4 de p, denotados por Na(p) sédo formados pelos
pixels de coordenadas (x+1, y), (x-1, y), (X, y+1), (X, y-1) ou seja, Na(p) = {(x+1, V),
(x-1,y), (x, y+1), (x, y-1)}

Os vizinhos (de diagonal) Bs de p, denotados por Ns(p) s&o formados pelos
pixels de coordenadas (x+1, y), (x-1, y), (X, y+1), (x, y-1), (x+1, y+1), (x+1, y-1), (x-1,
y+1), (x-1, y-1) ou seja, Ng(p) = {(x+1, y), (x-1, y), (X, y*+1), (X, y-1), (x+1, y+1), (x+1,
y-1), (x-1, y+1), (x-1, y-1)}

Cada pixel intervalar estd em uma unidade de distancia de (x,y) e alguns
vizinhos de p estardo fora da imagem digital se a coordenada (x,y)representar uma
borda da imagem digital (LYRA et al., 2004).
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2.3.2.2 Conectividade entre pixels intervalares

A conectividade € um importante conceito no tratamento de imagens
intervalares, que ligam as vizinhancgas e niveis de cinza, usada constantemente para
estabelecer as bordas dos objetos e os componentes de areas da imagem (LYRA et
al., 2004).

Conectividade entre pixels intervalares p e g. Seja V = [a, b] um intervalo que

define a variacao de niveis de cinza que satisfaca a certo critério de similaridade:

o Conectividade por 4: p, g < V, sdo conectados por 4 se g € Na(p).
o Conectividade por 8: p, g < V, s&o conectados por 8 se g € Ns(p).
o Conectividade por m: p, q < V, sao conectados por m se:

o (e Na(p) ou
o g € Ng(p) e o conjunto N4(p) NNs(q) = &

2.3.2.3 Distancia em Imagens Intervalares

Sejam Ip = [p1, p2] € lg = [01, g2] as intensidades intervalares dos pixels p e q
respectivamente. A distancia Moore entre estas intensidades intervalares é dada
pela funcéo D(lp, lg) = Max(|p1-91], |p2-92|), que satisfaz a nog&o classica de métrica.

Ja a distancia intervalar desenvolvida por Acioly e Bedregal (1997) € dada
pela func&o Q(lp, lIg) = 0 se gi<p1<p2<q92 e, Q(lp, lg) = Max(qz - p1; p2 - gz2) que satisfaz
a noc¢ao de guasi-métrica.

Uma quasi-métrica em um conjunto ndo vazio M é uma fungdo d: M-M —R
gue satisfaz (SANTANA, 2012):

1. d(x,y) 2 0 e d(x,y) = 0;

2. se d(x,y) =d(y,x) =0, entdo x = y;

3. d(x,z) < d(x,y) + d(y,z) (desigualdade triangular)

Se d é uma quasi-métrica entdo pode ocorrer d(x,y) = 0, com x #y;

As nocgbes de distancias Euclidiana, de Manhattan (ou quarteirdo) e do
Tabuleiro de Xadrez, tipicas no processamento de imagens digitais, sdo baseadas
na localizacdo do pixel e ndo em suas intensidades. Portanto, o calculo de suas

respectivas distancias intervalares, permanecem inalteradas (LYRA et al., 2004).
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2.3.2.4 OperacOes entre pixels intervalares

As operacdes aritméticas entre pixels intervalares, conforme visto no capitulo
2 deste trabalho, s&o a soma, subtracdo, multiplicacéo e diviséo.

As operacdes légicas para imagens binarias intervalares, onde cada pixel
possui exatamente a intensidade [0;0] ou [1;1] é analoga a usada para imagens
digitais tradicionais. O resultado obtido também sera similar ao do processamento
tradicional, ja que para a definicdo da imagem intervalar sera mantida a posicdo no
espaco para cada pixel intervalar, somente modificando a forma de apresentacao
para seus tons de cinza (agora definidos por intervalos), usados em tarefas como
mascaras, deteccao de caracteristicas e andlise em formas e em operacdes geradas
pela vizinhanca.

O processamento da vizinhanga é realizado através de mascaras (filtros), que
modificam o valor de um pixel intervalar em funcdo de seu préprio nivel de cinza e
de seus vizinhos. A definicdo de operacdes légicas, para imagens intervalares ndo
binarias, analisam as intensidades dos pixels, ndo suas posicoes espaciais. Sao
usadas técnicas para sobreposicdo de imagens, refinamentos, etc (LYRA et al.,
2004).

v Disjuncéo de imagens intervalares

Sejam A = aj e B = bjjimagens intervalares de ordem mxn. A disjuncéao destas
imagens é a matriz C = cj de ordem mxn, construida pixel a pixel, escolhendo
aquele de intensidade maior. Isto é, A vB = C, onde cj = suplai, bj], para todo i, |
(CRUZ, 2008; LYRA et al., 2004).

v Conjuncao de imagens intervalares

Sejam A = aj e B = bj imagens intervalares de ordem mxn. A conjuncao
destas imagens € a matriz C = cj de ordem mxn, construida pixel a pixel, escolhendo
aguele de intensidade menor. Isto é, A A B = C, onde cj = inf[aj, bj], para todo i, |
(CRUZ, 2008; LYRA et al., 2004).

v Negacao de imagens intervalares
Sejam A = aj e K = kj imagens intervalares de ordem mxn. A negacgédo de A é

a matriz -A = —aj de ordem mxn, construida pixel a pixel, escolhendo o
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complemento com respeito a K. Isto é, =A = K — A. Assim —ajj = kj-aj, para todo i, |
(CRUZ, 2008; LYRA et al., 2004).

2.3.3 Segmentacdo em imagens intervalares

Uma etapa importante em processamento de imagens digitais € a
segmentacdo de imagens, que é o0 primeiro passo no processo de andlise de
imagens. Nesta, a imagem é subdvidida em partes ou objetos. A minimizacédo ou
controle de qualquer erro neste passo é fundamental para um melhor resultado da
andlise (TAKAHASHI; BEDREGAL; LYRA, 2004; 2005).

O uso da matematica intervalar associada ao processamento de imagens
digitais tem como objetivo controlar possiveis erros computacionais. O
processamento de imagens digitais intervalares é uma teoria recente, e Takahashi et
al. (2004, 2005) desenvolveram um trabalho onde apresentam a segmentacédo de
imagens intervalares, utilizando a técnica de agrupamento baseada na similaridade
da intensidade luminosa das imagens, com o método k-means em versao intervalar.

O método k-means para segmentacdo de imagens particiona a imagem
original em k grupos e atribui um valor médio que representara a intensidade
luminosa (ou nivel de cinza) referente a cada grupo (centréide), considerando
imagens monocromaticas.

Este método busca diminuir a quantidade de niveis de cinza da imagem
original para k quantidades, onde a média de valores dos elementos (ou pixels) de
cada grupo representara uma intensidade luminosa, deixando a imagem somente
com k intensidades luminosas diferentes, divididas em k agrupamentos para uma
posterior analise dessa imagem segmentada.

Diversos algoritmos podem representar o0 método k-means, e abaixo segue
uma destas representagdes, segundo Takahashi, Bedregal e Lyra (2004, 2005):

v Passo 1: entrar com a imagem, inicializar a quantidade k de grupos
(clusters), inicializar os valores iniciais dos k centréides e definir o critério de parada;

v Passo 2: calcular a similaridade entre os pixels em cada centroide;

v Passo 3: atribuir cada pixel com o grupo do centréide mais similar;

v Passo 4: calcular a média de cada grupo e atribuir esse valor a cada
centrdide, de acordo com 0s grupos;

v Passo 5: verificar o critério de parada, caso nao seja satisfeito, voltar

ao passo 2.
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Para o calculo da medida de similaridade pode ser utilizada a distancia
Euclidiana entre o centroide e o pixel, e esta medida definira a qual grupo esse pixel
pertencera. Em Takahashi, Bedregal e Lyra, (2005) as métricas intervalares
utilizadas foram a métrica usual da matematica intervalar, a métrica de Moore e a
Quasi-métrica.

Sejam P = [p1, p2] e Q =[ql, g2] dois valores intervalares, entdo as métricas
intervalares séo:

v Métrica de Moore: Dm= max (|p1 - g1, |p2 — 92|);
v" Quasi-métrica: Dom = max (q1 - p1, p2 — g2, 0).

O critério de parada utilizado no k-means intervalar foi a estabilizacdo dos
valores intervalares dos centroides, igual ao critério de parada do k-means
tradicional, e uma quantidade méaxima de épocas, ou seja, uma época €
caracterizada pela obtencdo do novo valor dos centroides intervalares durante a
execucdo do método intervalar. Entdo, se os valores dos centrdides néo variarem,
comparando os centréides atuais com os anteriores durante a execucdo do método,
entdo o método encontrou um resultado que convergiu (TAKAHASHI; BEDREGAL,;
LYRA, 2004, 2005).

O método k-means intervalar para segmentacdo agrupa 0s pixels nos grupos
de acordo com a similaridade dos centrdides. Por exemplo, se um certo pixel possuir
o valor intervalar de [75, 80], e se houver dois centroides cujos valores sejam: [80,
82] e [90, 95], entdo, o pixel [75, 80] serd mais similar do centréide [80, 82] de
acordo com as duas métricas intervalares.

A Figura 23 mostra uma imagem intervalar segmentada em oito grupos, ou
seja, k=8, através do método k-means intervalar. Os itens (a) e (b) representam os
infimos e os supremos, respectivamente, da imagem intervalar segmentada, ou seja,
a imagem em (a) foi elaborada considerando os valores infimos dos intervalos de
cada pixel da imagem, e (b) considerou os supremos (TAKAHASHI; BEDREGAL,
LYRA, 2005).
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(a) (b)
Figura 23 — Resultado da aplicacdo do método de segmentacéao intervalar k-means.
Fonte: Takahashi, Bedregal, Lyra, 2005, pagina 6.

Takahashi, Bedregal e Lyra (2005) concluiram seu artigo sobre o trabalho
desenvolvido afirmando que nos testes realizados a segmentacdo com método k-
means intervalar foi melhor que o método k-means tradicional, considerando o erro
meédio total encontrado nestes.

E, em relacdo a comparacdo entre as métricas intervalares utilizadas,
consideraram que a métrica Quasi-métrica obteve um melhor desempenho,
considerando o erro médio e desvio padrdo obtido, embora tenha tido perdas quanto
ao tempo de execucao, ou seja, foi o0 mais lento para convergir ao resultado final.

Outra conclusdo apontada por Takahashi, Bedregal e Lyra (2005) foi que
guanto maior a quantidade de grupos menor O erro, ou seja, a segmentagao por
agrupamento obteve significativamente menos erros quanto maior o valor de k
utilizado, tendo sido realizado testes com k=2, k=4 e k=8.

Outro trabalho com processamento de imagens intervalares encontrado na
literatura foi o de Lorenz (2008), que se baseia na tranformada de Hough, usada em
visdo computacional, para reconhecimento de caixas em automacéo industrial. Em
seu trabalho Lorenz aborda a versdao da transformada de Hough, para
reconhecimento de retas, associada a aritmética intervalar, quando considerou
alcancar mais robustez. Em seu artigo citou resultados praticos com a
implementacdo em C++ e concluiu ser um método poderoso para reconhecimento
de padrdes em imagens.

Neste capitulo foram abordados conceitos de imagens intervalares, técnicas
de obtencdo da mesma, morfologia matematica, exemplos de operacdes de erosao
e de dilatacdo sobre a imagem intervalar, sua representacdo por matriz intervalar e

segmentacédo, assuntos que serdo pertinentes a mehor compreensao deste trabalho.



2.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O homem busca entender como o pensamento é formado a milhares de
anos e a area da inteligéncia artificial busca, além disso, construir entidades
inteligentes, recriando esta capacidade de forma artificial (RUSSEL, NORVIG,
2004).

De acordo com BRAGA et al. (2000), Redes Neurais Artificiais sdo técnicas
computacionais que apresentam um modelo matematico inspirado na estrutura
neural de organismos inteligentes e que adquirem conhecimento através da

experiéncia.

Segundo HAYKIN (2001, p. 28), “uma rede neural é uma maquina que é
projetada para modelar a maneira como o cérebro realiza uma tarefa particular ou
funcdo de interesse.” H& toda uma classe de redes neurais artificiais que
executam computacdo util através de um processo de aprendizagem, ou seja, sao
capazes de generalizar uma experiéncia conhecida para demais ocorréncias

similares, obtendo assim o que se entende por conhecimento.

2.4.1 Neurdnio

Em 1943 McCulloch e Pitts desenvolveram o primeiro neurénio artificial,
ideia que veio a ter maior desenvolvimento na década de 80, quando surgiu mais

intensamente as implementacdes de modelos de redes neurais artificiais.

Um neurbnio pode ser visto como a menor unidade fundamental de
processamento de uma rede neural e possui trés elementos bésicos em seu
modelo: 0s pesos sinapticos, a juncdo aditiva e a funcao de ativacdo, conforme a
figura 24 apresenta (HAYKIN, 2001).
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W,,= b, (bias)

Entrada fixa X, = +1 @——{ Wi

Funcdo de
ativacdo
X, Saida
Sinais A |
de entrada
Juncdo
aditiva
Xm

Pesos sinapticos
Figura 24 — Modelo ndo — linear de neurdnio.
Fonte: Haykin, 2001.

Em termos computacionais, pode-se considerar que um neurénio € uma
unidade de processamento de informacédo fundamental para uma rede neural
(OTUYAMA et al., 2000).

Segundo HAYKIN (2001) pode-se descrever as partes que compdem o

neurbnio como segue:

e O conjunto de pesos sinapticos em um neurdnio artificial podem
incluir valores negativos, e & formado pelo valor das entradas X;
multiplicado por seu respectivo peso Wy, onde k indica o neurénio e
| a entrada.

e Ajuncdo aditiva faz a soma dos sinais de entrada e seus respectivos
pesos, citados anteriormente, de forma ponderada pelas sinapses,
funcionando como um combinador linear.

e E afuncéo de ativacéo restringe o intervalo permissivel de amplitude

do sinal de saida, entre 0 e 1 ou -1 e 1.

No modelo apresentado de neurbnio na figura 24 tem-se a entrada bias
aplicada externamente, representada por bk, que aumenta ou diminui a entrada

na funcéo de ativacgéo.

Em termos matematicos Haykin nos apresenta o par de férmulas para

descricdo de um neurdnio k, ou seja, u, € y, has equacdes 12 e 13.

U = DTl WijXj (12)
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Yie = @ (ug + by) (13)

Onde xi, X2, ..., Xm representam os sinais de entrada; w1, Wk2, ..., Wkm S&0
0S pesos sinapticos do neurdnio k; ux € a saida do combinador linear dos sinais
de entrada e dos pesos sinapticos; bk € o bias, que aplica uma transformacgéo afim

a saida uk; ¢(.) € a funcao de ativacéo e yx é o sinal de saida do neurénio.

O potencial de ativagdo ou campo local induzido v, é entendido conforme
equacao 14
Vi = Ug + bk (14)
2.4.1.1 Funcéao de Ativacéao

Pode-se considerar trés tipos basicos de funcédo de ativacdo: a funcao de
limiar, a funcéo linear por partes e a funcdo sigmoide, definidas conforme o
campo induzido v (HAYKIN, 2001).

Em funcéo de limiar tem-se que:

_ {1sevk =0
Yk = 10sev, <0

Descreve a propriedade “tudo ou nada” do modelo de neurbnio de
McCulloch-Pitts.

1,2

1h (V)
0.8}
0.6
0.4+ -

T

02F R

0 4 i 5 1 1 i
-2 -15 -1 -05 0 0.5 1 1.5

(3]

v
Figura 25 — Funcéo de ativacédo de limiar
Fonte: Haykin, 2001

Em funcéo linear por partes tem-se que:

1, v=>+1/2
1
o) =1, +5>v> —1/2

Esta forma € vista como uma aproximacao de um amplificador néo-linear.
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p(v)

(=}
T
—d

0 - A —L 1 1

-2 -5 -1 =05 0 0.5 1 1.5
U
Figura 26 — Func¢éo de ativacao linear por partes
Fonte: Haykin, 2001

ra

Em funcéo sigmoide tem-se que:

¢(v) = tanh(v)

A funcéo de ativacao utiliza a funcéo tangente hiberbdlica, e esta é a forma
mais comum das funcbes de ativacdo utilizadas em redes neurais artificiais.
Define uma funcéo estritamente crescente que exibe um balanceamento

adequado entre comportamento linear e ndo-linear.

0.8 P() |

Aumentando
a

02F

-

0
-10 -8 -6 —4 -2 0 2 4 6 8 1

<

Figura 27 — Funcéao de ativacédo sigmoide
Fonte: Haykin, 2001

2.4.2 Aprendizagem

Segundo Haykin (2001): “A propriedade que € de importancia primordial
para uma rede neural € a sua habilidade de aprender a partir de seu ambiente e

de melhorar o seu desempenho através da aprendizagem”.

Aprender é o ato que produz um comportamento diferente a um estimulo
externo devido a excitacdes recebidas no passado e é de uma certa forma
sindnimo de aquisi¢cado de conhecimento (BARRETO, 2002).

As redes neurais possuem a capacidade de aprenderem por exemplos e

depois serem capazes de generalizar, predizendo saidas a entradas ainda nao
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testadas. O aprender, o conhecimento adquirido, por assim dizer, esta

armazenado nos valores das conexdes sinapticas.

Aprendizagem é um processo pelo qual os parametros livres de uma
rede neural sdo adaptados através de um processo de estimulacéo
pelo ambiente no qual a rede esta inserida. O tipo de aprendizagem
é determinado pela maneira pela qual a modificacdo dos parametros
ocorre (HAYKIN, 2001, p. 75).

Uma aprendizagem pode ser considerada supervisionada quando ela é
realizada com um professor, entendendo-se que 0 mesmo possui conhecimento
sobre o ambiente e representa um conjunto de exemplos de entrada e saida.
Tem-se um vetor de treinamento onde o professor informa a rede neural a
resposta para a entrada recebida e os parametros da rede sédo ajustados de
acordo com a resposta esperada e o sinal de erro. Esse ajuste é realizado passo
a passo, objetivando que a rede neural emule ao professor, quando a rede neural
assimilaria o conhecimento deste. Quando esta condicdo € alcancada a rede
pode dispensar 0 mesmo e lidar com o ambiente por conta propria, saindo da fase
considerada treinamento e entrando na chamada fase de testes. E um tipo de
aprendizagem por correcao de erro (HAYKIN, 2001).

Uma aprendizagem sem um professor ou ndo supervisionada ocorre
quando ndo ha uma indicacdo expressa da saida adequada, ou seja, ndo ha
exemplos rotulados, como corretos ou néo, da funcédo a ser aprendida pela rede.
Pode se dar pelo aprendizado por refor¢o, onde o aprendizado é realizado através
de interacdo continua com o ambiente buscando desenvolver a habilidade de
aprender a realizar uma tarefa predeterminada, com base apenas no resultado de

sua experiéncia resultante desta relagao (HAYKIN, 2001).
2.4.3 Aplicagdes

As redes neurais sao geralmente utilizadas na solugdo de problemas
complexos e em sua execucdo podem exigir alto dispéndio de tempo,
processamento e consumo de memoria, especialmente no periodo de

treinamento, podendo levar horas ou dias, conforme o caso (SOUZA, 2012).

Podem ser aplicadas em diversas areas, como no processamento de
imagens; previsdo e reconhecimento de padrbes; otimizacdo de sistemas;

aproximador universal de fungdes; controle de processos em robdtica, aeronaves
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ou satélites; agrupamento de dados (clusterizagdo); memoria associativa;

progndésticos no mercado financeiro; etc (SOUZA, 2012).
2.4.4 Tipos de arquiteturas

Segundo HAYKIN (2001), podemos identificar trés tipos de arquiteturas
fundamentalmente diferentes: Redes alimentadas adiante com camada Unica,

Redes alimentadas diretamente com multiplas camadas e redes recorrentes.

As redes alimentadas adiante com camada Unica sdo a forma mais simples
de organizacdo, onde tem-se a camada de nés de entrada e a camada de nés de
saida e as informacdes da camada de entrada sdo direcionadas a saida e ndo
vice-versa, possuindo uma Unica direcao: adiante. Apenas a camada de saida faz

computacao, por isso chamada de rede de camada Unica.

Pesos /\

L 4

A

Entradas » Saidas

e
-

v

N

Neurdnios
de saida

Figura 28 - Modelo de rede alimentada adiante com camada Unica
Fonte: Haykin, 2001.

As redes alimentadas diretamente com multiplas camadas se distinguem por
possuir uma ou mais camadas ocultas de neurbnios realizando processamento. Com
a adicdo de camadas ocultas a rede torna-se capaz de extrair estatisticas de ordem
elevada, adquirindo uma perspectiva global apesar de sua conectividade local. A
informacdo que percorre a rede também possui apenas a dire¢cdo de adiante na

rede.
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Neurénios
de saida

Entradas

Neurdnios
escondidos

Figura 29 - Modelo de rede alimentada adiante de multiplas camadas
Fonte: Haykin, 2001.

As redes recorrentes se distinguem por possuir a0 menos um lago de
realimentacdo, ou seja, existird alguma informacdo que serd retropropagada na
rede. Pode observar-se ndo haver auto-realimentacéo, pois a saida de um mesmo
neurdnio ndo € conectada a sua propria entrada. A existéncia de lacos de
realimentacdo em redes neurais artificiais tem um impacto profundo na sua
capacidade de aprendizagem e em seu desempenho.

Pesos

Entradas = ; ‘7\,/1 » Saidas
—
Neurdnios
de saida

Figura 30 - Modelo de rede recorrente
Fonte: Haykin, 2001.

Uma rede neural é dita totalmente conectada quando todos os nodos ou
neurdbnios de uma camada sdo conectados com todos os ndés da camada

seguinte. Mas se houverem algumas conexfes sinapticas faltando, ela sera
parcialmente conectada (HAYKIN, 2001).

As redes podem ser agrupadas de diferentes formas, como pela
quantidade de camadas, tipo de aprendizado utilizado, conexdes entre neurdnios
e podemos citar diversas arquiteturas conhecidas como: Perceptron, Adaline,
Hopfield, Kohonen, Multiplas Camadas Percetron, Convolutiva, entre outras.

Neste trabalho serdo utilizadas as arquiteturas de MLP (Mdltiplas Camadas
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Perceptron ou MultiLayer Perceptron) e CNN (Rede neural Convolutiva ou

Convolutional Neural Network).
2.4.4.1 Rede Perceptron

Primeiro modelo de rede neural implementado em 1958 por Rosenblatt,
guando demonstrou que as sinapses poderiam ser ajustadas e treinadas para
classificar certos tipos de padrdes. Ele descreveu a estrutura de ligacdo entre
neurénios e propds um algoritmo de treinamento para esta topologia de rede
(BRAGA et al., 2000).

A rede perceptron possui trés camadas, a primeira recebe os sinais de
entrada por conexdes fixas, a segunda recebe impulsos da primeira através de
conexdes cujos pesos sdo ajustaveis e envia as respostas de saida para a
terceira camada (BRAGA et al., 2000).

Este tipo elementar de rede, com Unica camada de neurdnios efetuando
processamento, comporta-se como um classificador de padrdes linearmente
separavel, ou seja, classifica padrbes que estdo em lados opostos de um
hiperplano. Inicialmente a saida da rede é aleatéria, mas com o ajuste gradual
dos pesos ela é treinada para fornecer saidas de acordo com os dados do
conjunto de treinamento (BRAGA et al., 2000).

Segundo HAYKIN (2001): “o perceptron é a forma mais simples de uma

rede neural usada para a classificacdo de padrdes ditos linearmente separaveis.”

X4 Y
X3 Y,
X3 y3

Figura 31 - Rede de camada Unica perceptron
Fonte: Haykin, 2001.

2.4.4.2 Perceptron de Mdultiplas Camadas

A rede perceptron de multiplas camadas ou MLP de MultiLayerPerceptron
sdo redes alimentadas adiante, com nés ou neurdnios distribuidos em camadas,

constituindo a camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e a camada de
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saida. Sdo aplicadas com sucesso na resolucdo de diversos problemas dificeis,
com treinamento supervisionado com um algoritmo de retropropagacéo, ou back-

propagation, considerado muito popular (HAYKIN, 2001).

O algoritmo de retropropagacéo € baseado na regra de aprendizagem por
correcdo de erro, que consiste basicamente em dois passos atraves das camadas
de rede: a propagacdo do sinal de entrada aplicado aos neurdnios (ou noés
computacionais) fluindo através da rede e a retropropagacéo do sinal de erro, que

flui em sentido contrario, para tras na rede (HAYKIN, 2001).

Durante o passo para frente, na propagacao do sinal, 0s pesos sinapticos
sao todos fixos. Ja no passo para tras, na retropropagacao pela rede, os pesos
sinapticos sdo reajustados de acordo com uma regra de correcdo e erro. A
resposta real da rede é subtraida de uma resposta desejada para produzir um
sinal de erro. Isto ocorre na fase de treinamento da rede. Segundo HAYKIN
(2001, p.184): "Os pesos sinapticos sao ajustados para fazer com que a resposta
real da rede se mova para mais perto da resposta desejada, em um sentido

estatistico”.

Haykin considera que uma rede perceptron de mdultiplas camadas possui

trés caracteristicas distintivas:
» O modelo de cada neurdnio da rede inclui uma funcdo de ativacdo nao-linear,
com ndo linearidade suave, ou seja, diferenciavel em qualquer ponto. Uma forma

comumente utilizada é a sigmoide definida pela funcdo da equagéo 15:

1
1+ e(=vi)

Vi = (15)

onde v, é a soma ponderada de todas as entradas sinapticas acrescida do bias
do neurdnio k e y, é a saida deste neur6nio.

» A rede possui uma ou mais camadas de neurdnios ocultos, que nao séo parte da
camada de entrada ou de saida. Estes capacitam a rede no aprendizado de
tarefas complexas por extrair progressivamente as caracteristicas mais
significativas dos padrdes de entrada.

> A rede neural de mdultiplas camadas possui um alto grau de conectividade,
determinada pelas sinapses da rede.

Segundo HAYKIN (2009) é devido a combinacédo destas caracteristicas e da

habilidade de aprender com a experiéncia, que o perceptron de multiplas camadas
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obtém seu poder computacional, tornando dificil a sua andlise tedrica. Também
considera mais dificil o processo de aprendizagem ser visualizado, com a utilizacéao
de neurdnios ocultos.

Redes com dois ou mais neurdnios nas camadas intermediarias (ocultas)
podem ser utilizadas para a classificacao de problemas nao lineares (BRAGA et al.
2000).

Sinal de
> saida

Sinal de
entrada

Camada de Primeira Segunda Camada de
entrada camada camada saida
oculta oculta

Figura 32 -Grafo de um Perceptron Mdltiplas Camadas com duas camadas ocultas
Fonte: Haykin, 2001.

Haykin (2001) refere-se a dois sinais basicos dos Perceptrons de Mdltiplas
Camadas com aprendizagem por retropropagacao: Os sinais funcionais e 0s sinais
de erro.

Um sinal funcional € um estimulo recebido na camada de entrada que se
propaga para a frente, neurénio por neurénio, através da rede e emerge na camada
de saida como um sinal de saida. Este sinal € calculado como uma funcdo nao
linear de suas entradas e pesos associados, aplicados ao respectivo neurbnio
intermediério ou de saida. Também chamado de sinal de entrada.

Sinais de erro se originam em um neurdnio de saida da rede e se propagam
no sentido inverso, de tras para frente na rede, camada por camada. O calculo de
seu valor envolve uma fungdo dependente do erro, como uma estimativa do vetor
gradiente para a retropropagacéo na rede.

O sinal de erro do neurbnio de saida k, na iteracdo n, ou seja, ho n-€simo

exemplo de treinamento, é definido por (HAYKIN, 2001) conforme equacéao 16:
ex(n) = di(n) — yr(n), (16)
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onde e, (n) se refere ao sinal de erro na saida do neurdnio k, na iteracéo n;
d,(n) se refere a resposta desejada na saida do neur6nio k, na iteracao n; e y,(n)
se refere ao sinal funcional que aparece na saida do neurénio k, na iteracao n.

Haykin (2001) definiu o valor instantaneo da energia do erro para o neurénio k
1
como: Ee,f(n)
e correspondentemente a energia total do erro é obtida somando-se o erro

instantaneo do erro de todos os neurbnios da camada de saida, conforme equacéao
17:

E() = 5 Ykecef(n), (17)
onde o conjunto C inclui todos os neurdnios da camada de saida da rede.
Considerando N como o numero total de exemplos de padrdes contidos no

conjunto de treinamento, a energia média do erro quadrado é obtida somando-se os
erros totais para todos os n exemplos e entdo normalizando em relagdo ao tamanho
do conjunto N, pela equacéo 18:

Emea = 7 IN-1 E(n) (18)

O desempenho do treinamento € medido pelo erro médio quadrado definido
como a média dos erros instantaneos, para todos os N vetores de treinamento.

A energia instantanea do erro E(n) e a energia média do erro Emed Sao
funcdes de todos os parametros livres da rede, isto €, 0s pesos sinapticos e niveis
de bias. O objetivo do processo de aprendizagem é ajustar os parametros livres da
rede para minimizar o Emed (HAYKIN, 2001).

Considerou-se um método simples de treinamento onde 0S pesos sao
alterados “padrao a padrao” até formarem uma época, ou seja, uma apresentagao
completa do conjunto de treinamento que esta sendo processado. “Os ajustes de
pesos sao realizados de acordo com o0s respectivos erros calculados para cada
padréao apresentado a rede” (HAYKIN, 2001, p.188).

No algoritmo de retropropagacdo ou backpropagation tem-se a taxa de
aprendizado, uma constante de proporcionalidade que define a rapidez com que o

vetor de pesos é modificado na busca do ajuste de pesos (BRAGA et al., 2000).

Com a abordagem de treinamento por padrdo, quando 0s pesos Sao

atualizados apés cada apresentacdo do padrdo de treinamento, a estabilidade
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ocorre quando a taxa de aprendizado for pequena. Quando taxas de aprendizado

elevadas sao utilizadas a rede geralmente se torna instavel (BRAGA et al., 2000).
2.4.4.3 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais, convolutivas ou CNN, de Convolutional
Neural Networks, foram inicialmente sugeridas em 1998 por LeCun, Bottou, Bengio e
Haffner e sdo arquiteturas que podem ser treinadas e aprenderem representacdes
invariantes a escalas, translacao, rotacao e transformacdées afins (JURASZEK, 2014
apud LECUN et al., 2010).

As redes convolutivas sdo um tipo particular de redes neurais artificiais, que
sdo do tipo feedforward!. Além disso, este tipo de rede possui conexdes locais,
pesos compartilhados e uso de véarias camadas, sua estrutura € uma série de
estagios de duas camadas: convolucdo, gerando featuremaps e pooling (LECUN et
al., 2015)

Esta rede se baseia no uso de células simples e complexas para extrair
caracteristicas implicitas dos padrdes visuais apresentados como entrada, e que sdo
integradas a uma rede completamente conectada, a qual realiza a classificacdo de
padrdes a partir de caracteristicas extraidas pela dltima camada de células
complexas (FERNANDES, 2013).

Redes neurais convolucionais sao projetadas para processar dados em forma
de multiplos arrays, como, por exemplo, em imagens bidimensionais. Possuem
guatro idéias centrais que se aproveitam de propriedades naturais de sinais:
conexdes locais, pesos compartilhados, pooling e o uso de muitas camadas. A sua
arquitetura tipica é estruturada em uma série de estagios. O primeiro conjunto de
estagios é composto por dois tipos de camadas: camadas de convolucdo e de

pooling ou subamostragens (LECUN et al., 2015).

Unidades em uma camada convolucional sdo organizados em mapas de
caracteristicas ou featuremaps, que estdo conectados com fragmentos locais dos
mapas de caracteristicas da camada anterior, através de um conjunto de pesos

chamados de banco de filtros. Diferentes mapas de caracteristicas na camada usam

1 Em uma rede feedforward, cada camada se conecta & préxima camada, porém ndo ha caminho de
volta.
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diferentes bancos de filtros. A razdo para esta arquitetura € dupla (LECUN et al.,
2015):

Primeiro, em um vetor de dados como as imagens 0s grupos locais de valores
sdo muitas vezes altamente correlacionados, formando temas locais distintos que

sdo facilmente detectados.

Segundo, estatisticas locais de imagens e outros sinais sao invariantes para
localizacéo, ou seja, se um tema pode aparecer em uma parte da imagem, ele pode
aparecer em qualquer lugar, consequentemente surge a ideia de unidades de
localizacéo diferentes compartilhando o mesmo peso e detectando o0 mesmo padréo
em diferentes partes do vetor. Matematicamente operacdes de filtragem realizadas

em mapas de caracteristicas sao convolucdes discretas (LECUN et al., 2015).

“Convolugcao é o processo que calcula a intensidade do pixel em funcido da
intensidade dos seus vizinhos” (TORTELLI, 2016, p. 43).

Figura 33 — Representacdo de uma convolugéo'éplicada a somente uma regido de entrada
(a) imagem ou mapa de caracteristica (b) filtro

A camada de pooling ou subamostragem que fica entre as camadas de
convolucao faz a diminuicdo do tamanho de representacdo espacial da imagem de

entrada ou dos mapas de caracteristicas (TORTELLI, 2016).

Fatia de profundidade tnica

x| (1111 2|4 | max pool com filtro
5 6 7| 8|2x2epasso?2 6 8
s |2 felel 3|4
1234

Figura 34 — Exemplo de max pooling de tamanho 2x2 aplicado em uma entrada
bidimensional 4x4, onde se propaga apenas o valor mais elevado.
Fonte: Tortelli, 2016.
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Apesar do papel da camada de convolugédo ser detectar conjungdes locais
das camadas de caracteristicas da camada anterior, a funcdo da camada de pooling
€ mesclar caracteristicas semanticamente similares em uma. Apds as camadas de

convolucao e pooling segue a camada totalmente conectada (LECUN et al., 2015).

Quatro mapas de
Camada de entrada caracteristicas
Seis mapas de
caracteristicas Seis ma'pas de
caracteristicas

Quatro mapas de
caracteristicas

e Camada de sub- Totalmente
| Camada de convolucéo | Camada de sub-amostras | Camada de convolucéo | amostras | conectado e MLP__|

Figura 35 — Modelo de arquitetura de rede neural convolucional
Fonte: Tortelli, 2016.

Redes neurais convolucionais foram usadas em numerosas aplicagdes como,
por exemplo, em reconhecimento de discurso, reconhecimento de faces, em
compreensao de linguagem natural e sistemas de visdo para carro. Revolucionaram
a area de Machine Learn (Aprendizado de Maquina). Desde 2000, estas redes tém
sido aplicadas com grande sucesso para a deteccdo, segmentacdo e
reconhecimento de objetos e regides em imagens. Elas sdo agora as abordagens
dominantes para quase todas as tarefas de reconhecimento e de deteccdo e

abordagens de desempenho humano em algumas tarefas (LECUN et al., 2015).

Neste capitulo foram apresentadas concepcdes de redes neurais artificiais,
neurdnios, aprendizagem e aplicacdes. Apresentou também algumas arquiteturas,

como de redes neurais convolucionais, topico significativo a este trabalho.



3 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS INTERVALARES COM IMAGENS
INTERVALARES

Este trabalho propde o uso de imagens intervalares (LYRA, 2003) como
entradas em uma extenséo de rede neural convolucional intervalar. Tem como base
o trabalho de TORTELLI (2016) em que se tem uma rede neural convolucional
intervalar com propdsito de controlar e automatizar a analise do erro numérico, onde
as camadas que compdem a rede neural por convolucdo sdo representadas por
operacdes equivalentes através de intervalos. Busca-se manter uma parametrizacao
com este trabalho com a finalidade de comparacéo e tem-se por objetivo analisar se
houve melhora na precisédo e na classificacdo. O uso das imagens intervalares visa
melhorar o processamento interno da rede, garantindo exatiddo numérica e controle
rigoroso do erro e assim o0s resultados provindos das camadas de convolugéo
tendem a serem mais exatos até chegarem a entrada da MLP.

Em calculos de ponto flutuante que ocorrem na computacdo convencional
ocorrem erros de arredondamento e truncamento. Estes erros sdo propagados em
operacdes computacionais no processamento de imagens nas redes convolucionais
e a aritmética intervalar proposta por MOORE (1966) é usada de forma a prover um
controle rigoroso do erro numérico, fornecendo assim resultados com maior
confiabilidade. Este pode ocorrer desde a obtencédo da imagem, na discretizac&o dos
valores, bem como nos céalculos que sdo envolvidos no seu processamento, como
na convolugdo.

Com a utilizagdo da aritmética intervalar os valores ndo sédo aproximados,
sendo que o valor real x é representado em um intervalo X que o contenha
(MOORE, 1966).

3.1 Imagem intervalar

A imagem intervalar € adquirida através do processamento de imagens
convencionais, visto que ndo ha equipamentos que as possam fornecer diretamente.
O método utilizado neste trabalho se baseia na vizinhanca de 8 (Ns) e na vizinhanca
de 4 (Ns) dos pixels, como LYRA (2003) sugeriu em seu trabalho, porém com
diferencas substanciais de aplicacdo, visto termos uma proposta propria para o
célculo do novo pixel da imagem, este sendo intervalar.

Lembrando que uma imagem digital intervalar € uma matriz A de ordem mxn

gue representa uma imagem discretizada e digitalizada em forma intervalar, onde o
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valor de cada pixel representa um intervalo de tons de cinza, possuindo um valor
inferior e superior.

Nossa proposta para a obtencdo de uma imagem intervalar € calcular as
distancias entre o pixel e sua vizinhanca, de 8 ou de 4, e obter o novo pixel intervalar
conforme a equagao 19.

p’=[p—§;p+§] (19)
onde p é a representacdo do pixel, d consiste no menor didmetro da
vizinhanca analisada e p’ é o pixel intervalar obtido.

Em caso de todos os vizinhos possuirem a mesma distancia do pixel
observado e esta for nula, tem-se o pixel intervalar pontual ou degenerado, ou seja,
um intervalo com diametro nulo, onde os valores inferiores e superiores séo iguais.

Considerando a figura 36 como os valores de pixels de parte de uma imagem
tradicional observa-se a menor distancia entre os valores do pixel e sua vizinhanca.
Neste exemplo observa-se que a menor distancia € 10 (a). Em (b) pode-se observar
gue o intervalo do novo pixel possui diametro de 10, sendo 5 abaixo do valor original
do pixel e 5 acima. O antigo pixel de valor 100 tornou-se um novo pixel intervalar

igual a [95, 105], em funcao da vizinhanca de 8.

70 80 90

60 | 100 | 50 | — [95;105]

70 140 50
(a) (b)

Figura 36 — Representacao de pixel e seus vizinhos N8 e o pixel intervalar

E na figura 37 pode se observar o resultado desta mesma operacao

considerando a vizinhancga de 4.

70 80 90

60 | 100 | 50 |- [90;110]

70 140 50
(a) (b)

Figura 37 — Representacéo de pixel e seus vizinhos N4 e o pixel intervalar

Este célculo é feito em todos os pixels da imagem convencional original,

gerando uma nova imagem intervalar. Os pixels de borda consideram apenas 0s
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pixels vizinhos existentes. Note-se que o diametro do novo pixel dependera dos
valores dos pixels da vizinhanca considerada.

Da mesma maneira € realizado o célculo considerando a vizinhanca de 4 (N4)
dos pixels.

A figura 38 e figura 39 apresentam a mudanca na representacdo de uma
imagem convencional e seus valores de pixels para valores de pixels intervalares. O
valor original convencional do pixel fica encapsulado entre os valores inferior e

superior do intervalo do novo pixel intervalar.

Tons de cinza

0|40 |s0]|90]150]110] 90| s0]40]0 150 5
0|40 |s0]90]150]110] 90 ]s0]40]0 140 IA
0|40 |s0]|s0]1s0]110] 0] s0][40]0 130 7\
0| 40|50 |90|150| 110 50 [ 50| 40| 0 120 7 \
0| 40| 50|50 |150| 110 | 50 | 50| 40| 0 m HO
J N
100
o|s0|s0]|s0]|150 10|90 ]|s0[a0f0 % - e
0|40 |s0]|s0]|150]110] 50| s0]40]0 b V4 N\
0|40 [s0]|s0]|150]110] 50| s0][40]0 70 V4
0|40 |s0]|90]|150]110| 90 |s0][40]0 60 Y \\
0|4 [s0]s0]|1s0]110] %0 [s0]40]0 50 50
40 P <. 40
() 0 y 4 N\
o Il \\
10 7 \_
0 9 i
1 2 3 4 5 5 7 8 9 10
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de pixels

Figura 38 — Imagem convencional (a), valores de pixels (b) e gréfico tons de cinza (c)
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Figura 39— Visualizacéo dos pixels intervalares equivalentes (a) e grafico tons de cinza (b)

As figuras 38 e 39 demonstram bem o poder de encapsulamento que a
matematica intervalar possui, aplicando se a imagens. O poder de representacao da
imagem intervalar € alto, embora ndo tenha uma aparente aplicabilidade pratica de
visualizacdo, visto ndo dispormos de equipamentos que as possam exibir em sua

forma natural.
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3.2 Sugestéo de visualizagdao da imagem intervalar

A imagem intervalar ndo foi desenvolvida com foco em sua visualizacdo. A
sugestao de visualizacdo no trabalho de Lyra e Alan Ribeiro (2003) era de montar
uma imagem com os valores inferiores do intervalo e outra com os valores
superiores. Nota-se que as duas imagens geradas sdo extremamente similares, a

menos que o intervalo seja de grande diametro.

Neste trabalho sugere-se, caso se faca interessante uma visualizacdo da
imagem intervalar, uma forma alternativa com aparente maior significado. Uma Unica
imagem seria visualizada a partir de uma Unica imagem intervalar. Seria observado
o tamanho do intervalo em cada pixel e ao maior diametro seria atribuida a cor
branca e ao menor diametro (intervalo degenerado) a cor preta e para os tamanhos
intermediarios de didmetro seria usada uma escala de cinza. Com isso, teria-se a
visualizacdo da imagem intervalar de forma significativa, onde as areas mais claras
representariam os pixels de maior diametro e as areas mais escuras, 0s pixels de
menor didmetro. Ou seja, nas bordas dos objetos a cor branca prevaleceria, pois é

onde os maiores intervalos estariam. A figura 40 apresenta um exemplo desta

(a) (b)

Figura 40 — Sugestao de visualizag&o, imagem original (a) e imagem intervalar equivalente (b)

sugestéo de visualizagéo.

3.3 Configuracdes da rede convolucional intervalar

A rede proposta € composta por duas camadas de convolucao, intermediadas
por uma camada de pooling e seguidas por uma camada totalmente conectada, que
compatibiliza os dados, adequando os mapas de caracteristicas intervalares gerados
e sua insercdo em MLP ou Rede Perceptron Multicamadas convencional.

Nas camadas de convolucdo utiliza-se um filtro randémico intervalar, de
tamanho 3x3. A convolucdo com este filtro gerarda feature maps ou mapas de

caracteristicas bidimensionais que serdo utilizados nas etapas seguintes. A
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representacao intervalar do filtro w é dada por w = [wz; w2], sendo w1 0 limite inferior
do intervalo e w2 o limite superior.

O filtro 3x3, com cada elemento intervalar, pode ser representado por:

[wy(1,1); wo(1,1)][wy(2,1); wo(2,1)] [wy(3,1); w,(3,1)]
fOoy) = |Iwi(1,2); wa(1,2)][wy(2,2); wa(2,2)] [wi(3,2); wa(3,2)]
[W1(1,3), W2(1'3)][W1(213)' WZ(Z'S)] [W1(3,3), W2(313)]

A extensdo intervalar de toda a camada de convolugdo com imagens
intervalares pode ser dada pela expressao da equacao 20:

Xij = D0 R T Wan Sy (an) (20)

Onde X é o mapa de caracteristicas intervalares gerado na operacao de
convolucdo, W € o nucleo ou filtro de convolugéo, 3 a imagem intervalar de entrada,
a e b sdo as dimensdes espaciais do mapa de caracteristicas ou feature map, i e |
sdo as dimensdes da entrada 3 e m consiste na dimensdo generalizada do nucleo
de convolucdo W e | indica o feature map gerado no momento.

Entdo X! é o mapa de caracteristicas intervalar gerado a partir da ponderacéo
entre o filtro intervalar W e a entrada intervalar 3.

A camada de Pooling visa diminuir a dimensao espacial de entrada, para uma
execucado em menor tempo. Apesar de ocorrer perda de informacao, esta difundird a
caracteristica de maior interesse, deixando um feature map de menor tamanho e
com maior concentracdo de informacbes pertinentes. E utilizado o Max Pooling,
meétodo que seleciona o pixel de maior valor de uma regido, estabelecida pela
dimensdo do pooling, para permanecer na nova configuracdo de imagem
redimensionada. Esta camada também opera com o tipo intervalar. Tem-se a
equacéao 21:

Xjj=max {Xyp:i < i'<i+k j<j <j+k} (21)
onde (i, j) refere-se as coordenadas do novo pixel criado apos o resultado do
pooling, (7', j’) refere-se as coordenadas do pixel de entrada na etapa de pooling e k

indica a dimenséo (k; k) do pooling, neste caso k = 2.
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| 1 | |
| I " I T
mapa de caracteristica intervalar pooling mapa de caracteristica intervalar

Figura 41 - Representagdo da camada de pooling intervalar.
Fonte: Tortelli, 2016.

A camada totalmente conectada consolida as informagbes dos mapas de
caracteristicas ou feature maps para inser¢cdo na MLP e subsequente classificacdo
de dados. Esta camada deve manter a compatibilidade dos dados intervalares com a
entrada ndo intervalar da MLP. A extens&o intervalar foi utilizada neste trabalho, nos
processos que agem sobre a imagem intervalar de entrada e em suas feature maps
provenientes da convolugéo.

A MLP utilizada segue o modelo da aritmética real convencional, conforme
trabalho realizado por TORTELLI (2016), e a camada totalmente conectada tem a
tarefa de adequar os valores dos pixels intervalares dos feature maps para pixels
convencionais. Até o momento ndo se tem disponibilidade de bibliotecas com MLPs
intervalares.

Para compatibilizar os dados provenientes das camadas de convolucao, os
mapas de caracteristicas intervalares com a entrada da MLP, € necessario converter
estes dados para numeros de ponto flutuante. Para isso, utiliza-se o conceito de
ponto médio, calculando-se o valor central de cada intervalo dos pixels dos mapas
de caracteristicas e utilizando este valor para formar os novos pixels dos referidos
mapas, que serao inseridos na MLP que trabalha com a aritmética convencional.

O célculo do ponto médio intervalar se da pela equagéo 22:
— xbotal,
ijrrij
xl; =m(X}) = m([xilj;xilj]) == (22)

Sendo | o indice do mapa de caracteristicas e i, j as coordenadas de cada
ponto. Desta forma, obtém-se todos os feature maps com seus valores em ponto
flutuante.

Até este ponto, ao final das camadas de convolucao, foi realizado o controle
de propagacao do erro no percurso da rede com a utilizacdo da aritmética intervalar.

E mesmo alterando os dados para valores reais ainda pode ser percebido nos
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resultados apresentados por Tortelli (2016) uma maior exatiddo numérica e um
controle na propagacdo do erro no decorrer da rede, comparando-se a dados
obtidos puramente por calculos na aritmética real.

Neste trabalho procura-se fazer uma comparacdo do erro associado na
execucao das convolugdes da rede, com o0 uso da matematica intervalar e verificar a
classificacédo obtida ao final da mesma.

Visando observar a qualidade de classificacdo e para nos apropriarmos mais
dos valores presentes no intervalo de cada pixel, cada imagem intervalar no inicio do
processo é fatiada ou repartida em n partes e gera n imagens convencionais por
imagem intervalar abordada. Apos o fatiamento, tem-se, de uma imagem intervalar
original, 0 aumento para n imagens reais a serem inseridas na rede. Ou seja, com
este fatiamento operacionaliza-se a representacéo da ideia da imagem intervalar e
tem-se uma estratégia de aumento do conjunto de dados, uma vez que mais
Imagens seriam usadas para treino e classificacao.

Pode-se observar a nhova estrutura da rede na figura 42.

Entrada [;] /n | Convolucdo Pooling Convolucdo Totalmente
Intervalar ! ! Intervalar Intervalar Intervalar Conectada e
(3x3) (2x2) (3x3) MLP
Fatia
Intervalo

Figura 42 — Estrutura da rede CNN Intervalar deste trabalho
Fonte: Inspirada em Tortelli, 2016.

A ideia de fatiar o intervalo pode ser melhor compreendida observando-se a
figura 43, onde tem-se um exemplo de pixel intervalar na imagem a ser fatiada e as
respectivas imagens apos este fatiamento. No exemplo, seriam 11 imagens

resultantes de uma mesma imagem intervalar original.
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n fatias

Imagem Intervalar
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Mapa de
Caracteristicas Imagens
convencionais
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Figura 43 — Exemplo de fatiamento intervalar

Salienta-se que existem dois caminhos de execug¢do, um para comparagao e
estudo do erro e outro para buscar a obtencdo de uma melhor classificacdo final da
rede, quando se perde o controle e acompanhamento do erro em prol de buscar um
melhor resultado final de classificagao.

A ferramenta selecionada para implementacdo deste trabalho, em
continuidade a trabalhos desenvolvidos pelo grupo, foi a linguagem Python que
possui biblioteca de compatibilidade com o tipo intervalar, IntPy. Esta € uma
biblioteca gratuita e opensource que obteve melhores resultados em estudos
comparativos com outras bibliotecas intervalares, como na exatiddo numeérica e
tempo de processamento (BALBONI et al., 2014).

Sédo utilizadas neste trabalho o Diametro (Equacdo 23), Erro Absoluto
(Equacédo 24) e Desvio Padrao (Equacéo 25) como medidas de qualidade para a

aritmética intervalar.
Diametro(X) =w(X) = x—x (23)

Erro Absoluto = |x — m(X)| < @ (24)
Sendo X a representacao intervalar do valor real x e m(X) representa o ponto

médio do intervalo X.

I, (—%)?

n-1

Dp = (25)

Onde x é a média aritmética da série, n é o tamanho da amostra, x; é dado da

série.
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Outra métrica de qualidade que poderia ser considerada é a do Erro Relativo
(Equagéo 26), porém as imagens utilizadas neste trabalho estdo em grayscale? e

podem conter pixels pretos (valor 0), tornando esta medida ndo recomendada.

< w(X)
2min|x|

Erro Relativo = se0 ¢ X (26)

x—m(X)|
x

Para investigarmos a medida de qualidade dos mapas de caracteristicas
gerados a partir das camadas de convolucdo sera utilizado o indicador de erro
absoluto.

3.4 Resultados

Os testes foram realizados em duas etapas: para verificacdo da exatidao
numeérica, exibindo o controle do erro e para verificacdo dos acertos na classificacao
final, quando € inserida a ideia de fatiar a imagem intervalar para a geracao de mais

imagens convencionais e possivel melhoria nos resultados nesta classificagao.

Mantendo a conformidade com trabalho prévio do grupo a rede contém duas
camadas de convolucédo 3x3 e uma camada de pooling 2x2 entre estas convolucgdes.
Os filtros permaneceram os mesmos, fixos, na etapa de verificagdo de exatidao
numeérica, para uma avaliacdo adequada dos resultados decorrentes da execucéo

em relacdo ao uso de intervalos e do mapeamento do erro propagado.

Ao final, estes resultados sdo inseridos em MLP disponibilizada pela
biblioteca SciKit-Learn de algoritmos de aprendizagem, a qual utiliza os seguintes

parametros para a realizacdo da simulacao:

e 200 iteragBes da Rede Neural por Convolugéo Intervalar, para o célculo da
acuracia por vizinhanga e fatiamento.
e Taxa de aprendizado® constante.
e Método L-BFGS, algoritmo de otimizacdo de Broyden Fletcher Goldfard
Shanno, com memodria limitada.
e Alpha 1x10°. Na sciKit learn o alpha representa a taxa de aprendizado da
rede.
Foi configurada uma rede de 5 camadas com 2 neurdnios cada, na MLP.
Para a simulagdo de execugdo da rede foram utlizadas um total de 559
imagens no formato PNG, monocrométicas e com resolucdo espacial de 66x72,

2 Qu Escalas de Cinza, imagens em tons de cinza.
3 Learning rate
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aplicando-se vizinhanca de 8 e vizinhanca de 4 para a geragédo de cada imagem de
forma intervalar. Estas imagens estdo agrupadas em trés classes distintas:
Carros(247), Maos(160) e Prédios(152). O dataset de trabalho foi montado pelo
grupo, com imagens de dominio publico. A figura 44 exibe uma amostra destas

imagens.

(a) (b) (c)

Figura 44 — Exemplo de imagens do dataset: (a) carro (b) mao e (c) prédio.

As simulacdes foram realizadas em computador com processador i5 de quinta
geracdo, 3,4GHz, com 8Gb de memodria RAM DDRS3, sistema operacional Linux
Ubuntu 15.04 e placa Intel HD Graphics 4000.

Para a representacdo de resultados de exatiddo numérica da rede neural por
convolucao intervalar (figura 41) foram realizadas primeiramente apenas execucdes
com valores reais, tanto em imagens quanto em filtros, com a finalidade de obter
dados sobre cada pixel dos features maps produzidos. Entdo foi simulada a
implementacdo com valores intervalares, desde a imagem até os filtros das
convolucdes, com 0s mesmos parametros da execucao real, para a obtencdo de
informacéo para o calculo do erro absoluto que sera um indicador de qualidade
neste trabalho.

As figuras 45, 46 e 47 apresentam o calculo do erro absoluto médio para cada
imagem presente nas classes de prédios, maos e carros. Cada figura contém dois
gréaficos, onde o primeiro representa a diferenca entre o valor real e o intervalo e o
segundo corresponde ao erro do intervalo gerado em cada camada de convolugéo.

Os resultados de exatiddo numérica obtidos por Tortelli (2016) podem ser
revistos na figura 45, lembrando que este utilizou imagens reais na entrada das

convolucdes.
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Figura 45 — Gréfico da Média de Erro Absoluto de todas as classes

Fonte: Tortelli,

2016.

Os resultados de performance de exatiddo numérica da rede, obtidos por

Tortelli (2016), com a métrica de erro absoluto, podem ser observados na tabela

6.

Tabela 6 — Média do erro absoluto apds as operacdes de convolucéo

Erro Médio

Desvio Padrao

Convolugéo 1

1,98 x 1011< 0,0001038241

1,03 x 101%< 2,41789481728 x 10

Convolugéo 2

Fonte: Tortelli,

1,05 x 10%%< 5,20x10°

2016.

2,0136 x 101%<1,2212 x 10°®

Os resultados de performance de classificacdo da rede obtidos por Tortelli

(2016) podem ser observados na tabela 7.

Tabela 7 — Taxa de acertos da classificacdo das Redes Neurais Real e Intervalar

Real Intervalar
Classes Corretas | 0,4995039683 0,4777777778
Desvio Padréo 0,1179531839 0,1303549708
Fonte: Tortelli, 2016.
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A figura 46 comeca a apresentar os resultados deste trabalho com imagens
intervalares como entrada da rede por convolucao intervalar, sendo neste com as
imagens geradas por vizinhanca de 8.
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Figura 46 — Gréafico da média de erro absoluto de todas as classes, de imagens geradas por
vizinhanca de 8. (a) Erro do valor real em relagdo ao seu intervalo; (b) Erro do intervalo solucao;

Lembrando que o Erro Absoluto = |x — m(X)| < @ onde a primeira parte

da inequacdao se refere ao valor real e o respectivo ponto médio do valor intervalar e
a segunda parte da inequacéo se refere ao intervalo solugdo, ou seja, a metade do
didmetro do intervalo. No gréfico sdo apresentadas as médias destes valores, dos
pixels das imagens.

A tabela 8 apresenta a média dos resultados de célculo de erro absoluto
obtidas na execucéo da rede com imagens intervalares e o desvio padrao percebido

neste erro.
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Tabela 8 — Média de erro absoluto ap6s as operacdes de convolugcdo em imagens
intervalares geradas por vizinhanca de 8.

Erro Médio Desvio Padréo
Convolugéo 1 443 x10%< 1,5 9,47 x 10%< 0,51946258
Convolugéo 2 3,52 x 10%< 1,24726083 7,43 x 10%< 0,42328541

Observando-se a tabela 8 nota-se que os valores médios do erro absoluto
diminuiram da convolugcédo 1 para a convolugdo 2, bem como o didmetro dos seus
intervalos e respectivos desvios padrfes das imagens geradas por vizinhanca de 8.

A figura 47 apresenta o resultado deste trabalho, em relacdo ao controle de
erro, com imagens intervalares geradas por vizinhanga de 4 como entrada da rede

por convolugéo intervalar.
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Figura 47 — Gréfico da média de erro absoluto de todas as classes, de imagens geradas por

vizinhancga de 4; (a) Erro do valor real em relacdo ao seu intervalo; (b) Erro do intervalo solucéo.
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Na figura 47(a) pode-se perceber que o valor médio do erro absoluto de
algumas imagens foi infimo, ndo sendo visiveis no gréafico. Nos dois graficos também
pode ser observada uma diminuicdo neste erro e também no diametro, na passagem
da convolucéo 1 para a convolugéao 2.

A tabela 9 apresenta uma média dos resultados obtidos e o desvio padrao

percebido.

Tabela 9 — Média de erro absoluto apds as operagBes de convolugdo em imagens
intervalares geradas por vizinhanca de 4.

Erro Médio Desvio Padréo
Convolugdo 1 | 510x10%<1,87 0,09946876 < 0,72971580
Convolucdo 2 | 3,98 x 102< 1,50523156 0,07634868 < 0,57627798

Observa-se na tabela 9 a diminuicdo do erro médio absoluto de uma
convolucdo para outra e estes respeitam o critério de qualidade referente ao
tamanho do diametro do intervalo.

Verifica-se que os gréficos gerados apdés a convolugdo em imagens
intervalares geradas por vizinhanga de 4 ou de 8 sdo proximos em valores, mas nao
iguais, pois diferem na forma de obter a respectiva imagem intervalar.

A figura 48, juntamente com a tabela 10, apresenta os resultados de
gualidade de classificacdo obtidos pela rede, ndo mais focando na precisdo
numérica ou controle de erro. Para isso, foi incluida a ideia de fatiamento da imagem
intervalar de entrada, buscando aumentar a qualidade da classificacdo. Tem-se a
imagem nao fatiada ou fatiada por 1, a imagem fatiada por 3 e fatiada por 6 e suas

respectivas medias de acerto nas classificacoes.

Resultados de médias de acerto por vizinhanga e fatiamento

0.8 Real

Viz4-Farl
Viz8-Farl
m Viz4-Fat3
B Viz8-Fat3
m Viz4-Fatb
m Viz8-Fat6

0,6

0.4

0,2

0

Figura 48 — Médias de classificacdo por vizinhanca e fatiamento
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A tabela 10 apresenta os valores das médias de classificacao por situacéo e o

referente desvio padréo.

Tabelal0 — Média de Classificacao

Média de | Desvio
Acertos % | Padrao %
Real 44,44 2,33

Viz8-Fatl 44,05 2,16
Viz4-Fatl 43,65 2,44
Viz8-Fat3 81,35 1,87
Viz4-Fat3 81,55 1,73
Viz8-Fat6 100 0
Viz4-Fat6 100 0

Pode-se perceber considerando a figura 48 e a tabela 10 que as operacdes
sobre as imagens geradas por vizinhanca de 4 e de 8, respeitando o0 respectivo
fatiamento, obtiveram valores proximos com relacdo a corretude na classificacao.
Porém considera-se que as operacoes de classificacdo sobre imagens geradas por
vizinhanca de 4 e fatiadas em 3 partes obtiveram um melhor resultado de
classificagdo neste momento. O desempenho da generalizagcdo foi medido pelo
conjunto de teste.

Sugere-se a ocorréncia de overfiting quando ocorre o fatiamento por 6,
indicando que a rede esta sofrendo de sobreajuste e nao predizendo valores
corretamente. Isto pode se dar devido a se tratar com poucas imagens. Sera
utilizada a técnica de validacao cruzada para confirmar esta suspeita.

Pode ser percebido que nas simulagdes que envolvem imagens geradas por
vizinhanca de 4 ou por vizinhanca de 8 as percentagens de acertos sao muito
proximas.

Ainda é possivel reconhecer uma pequena queda na média de acertos entre a
rede neural com valores reais e a rede neural usando valores intervalares sem
fatiamento, logo substancialmente corrigida no fatiamento por 3 das imagens
intervalares, indicando que este fatiamento, possivel de ser executado nestas, vem a
fomentar uma maior acuracia em nosso modelo.

O desempenho em separado da generalizacdo néo foi medido de fato, foi
realizada uma analise global do aprendizado, demonstrado pelos acertos e erros.

A validacao cruzada é um método para avaliar classificadores e se baseia em

dividir os dados em k grupos (ou folds) de tamanhos aproximadamente iguais, onde
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um destes € deixado para teste e os demais para treinamento. Esse procedimento
se repete k vezes, até que todas as partes tenham sido testadas (QUILICI-
GONZALEZ; ZAMPIROLLI, 2014).

Aplicando o método de validagcdo cruzada para validar os resultados
previamente obtidos, utilizando 10 grupos na separacdo dos dados (10-folds)

obtivemos a tabela 11.
Tabela 11 — Validag&o Cruzada

Média de | Desvio

Acertos % | Padrao %
% 44,18 0,93
Vo] se | s
varel w | o

Com esta execucédo confirma-se o overfiting quando a imagem é fatiada por 6.
Nota-se também que os resultados de acuracia para imagens geradas por
vizinhanca de 4 e de 8 estdo absolutamente iguais, indicando ndo haver preferéncia
na utilizacdo de um ou outro método para a obtencdo de imagem intervalar no que

concerne a classificagao.

Conforme FAWZI (2016), data augmentation* € um processo de geracdo de
amostras por transformacao de dados de treinamento, com o objetivo de melhorar a
preciséo e robustez dos classificadores. Em nosso trabalho procuramos utilizar esta
ideia e incluimos outro médulo em nossa estrutura de rede, alterando o modelo

representado pela figura 42 para o novo modelo da figura 49.

[

Intervalar (3x3) (2x2) (3x3) Conectada e
Intervalar Intervalar  Intervalar MLP

@ Entrada [:1/nE Convolucdo Pooling Convolucdo Totalmente
s ;

Image Fatia
Augmentation Intervalo
Figura 49 — Nova estrutura da rede CNN Intervalar

Os meétodos utilizados foram de translacédo, blur, escala, flip horizontal e

vertical. Na translagdo a imagem é movimentada sobre o eixo das abcissas. O blur é

4 Aumento de dados
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como se a imagem “borrasse”, fosse desfocada. A escala, neste trabalho, amplia
partes da imagem. E o flip faz o giro da imagem, tanto no sentido horizontal como no
vertical. Estas técnicas sao utilizadas juntas, a fim de gerar novas imagens a partir

das existentes.

A tabela 12 traré os resultados de acuracia obtidos com o uso das técnicas de
aumento de dados, ou neste caso, Image Augmentation, aplicadas conforme figura
47, antes da geracao de imagens intervalares. Também apresenta as configuracdes
utilizadas nas técnicas abordadas Blur, Translacdo e Escala, visto as operacdes de

flip terem ocorrido igualmente em todos o0s casos.

Tabela 12 — Utilizando técnicas de Image Augmentation

Blur Translacdo | Escala % | Média de Desvio
px (Eixo X) | (aumento) | Acuracia % | Padrao %
Caso 1 - - - 43,57 1,10
Caso2| 1.0 25 100 44,18 111
Caso3| 2.0 25 40-60 44,22 0,73
Caso4| 3.0 -16 80-120 43,68 1,09
Caso5| 0.5 50 20 43,73 1,01
Caso6| 4.5 -70 90 44,10 1,38

Na tabela 12 o caso 1 usa filtro e imagens reais para as convolugdes, para
controle; o caso 2 ao caso 6 usa imagens e filtro intervalares, sem fatiamento,
operando com imagens geradas por vizinhanca de 4. Chegou a trabalhar com 1258
imagens tendo partido das 259 imagens iniciais, tendo aumentado os dados em
mais de 4 vezes.

A média de acuracia entre os casos 2 e 6 ficou em 43,98% aparentemente
apresentando pequena melhoria em relacéo a classificagdo de rede com imagens
geradas por vizinhanga de 4, sem fatiamento (43,65%).

A execucdo da rede, com a inclusdo das técnicas de Image Augmentation,
levou mais de 15 dias, o0 que demonstra como 0 processamento pode ser pesado
para o tratamento da imagem, treinamento e teste de uma rede convolucional
intervalar, bem como exigir um equipamento mais potente para a realizagdo de

todos os testes.
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Na literatura cientifica foram encontradas algumas documentacdes
consideradas descricbes de estado da arte, porém nenhuma delas tratava com
imagens intervalares e redes neurais artificias em conjunto. Dentre as encontradas
gue focavam em redes neurais convolutivas para o reconhecimento de padrdes,
foram selecionadas trés devido a apresentacao clara das respectivas acuracias, que
seguem listadas a seguir.

Destaca-se o trabalho de Krizhevsky et al. (2012), que desenvolveram uma
rede neural convolucional profunda para a classificacdo, com recursos da base de
dados Imagenet, 1,2 milhdes de imagens de alta resolucdo e 1000 diferentes
classes. Utilizou 650.000 neurbnios, 5 camadas de convolu¢do, max pooling, entre
outros recursos. Sua acuracia foi de 83% no melhor caso.

Outro estudo que pode ser salientado € o de Kukharenko e Konushin (2015),
uma rede neural convolucional profunda que usa varias caracteristicas da aparéncia
das pessoas para classificacdo simultanea, a qual utilizou 13.233 imagens de faces
com tamanho de 32 x 32, com 3.096 neurdnios no nivel de entrada da rede, 2
camadas de convolugdo com 64 filtros em cada e validagcdo cruzada. Entre as
caracteristicas pesquisadas nao alcancou acuréacia inferior a 91,58%.

A Ultima andlise elencada foi realizada por Rocha (2015), cuja rede neural
convolutiva para reconhecimento de objetos foi testada na base de dados CIFAR-10
com 60.000 imagens de tamanho 32 x 32, divididas em 10 classes. Utilizou-se a
linguagem de programacao Java, com biblioteca em Python. Trabalhava com 1
camada de convolucdo 3x3, max pooling e 100 neurbnios na camada de saida. A
acuracia de seu pior modelo foi de 74,19% e de seu melhor, 87,14%.

Na atual proposta de rede neural convolucional intervalar tem-se 10 neurénios
e 2 camadas de convolucéo 3x3. Trabalhou-se com 259 até 1.258 imagens, de 66 x
72, max pooling e Python. O minimo de acuracia atingido foi de 43,57% e o maximo,
81,55%.

Com isto, confirma-se a probabilidade de a quantidade de neurbnios ser
proporcional a acuracia da rede em alguns casos, ou seja, enquanto esta proposta
possui 0 menor namero de neurdnios (10), também é a que possui a melhor
acuracia mais baixa (81,55%), porém a rede proposta por Kukharenko e Konushin
(2015) possui a pior acuracia (91,58%) mais alta que a melhor acuracia (83%) de
Krizhevsky et al. (2012), que possuem milhares de vezes mais neurdnios, 0 que

resulta na conclusdo de que o numero de neurbnios ndo é o Unico aspecto
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determinante de uma melhor acuracia. Porém, apesar destas andlises, € importante
ressaltar que os valores das acuracias entre estes estudos ndo se discreparam de

forma relevante.



4 CONCLUSAO

O uso da matematica intervalar garante o controle do erro no processamento
efetuado nas convolugcbes da rede neural intervalar. Verifica-se que com o
fatiamento das imagens intervalares na entrada da rede obteve-se uma melhor
gualidade na classificacdo das imagens. Recurso aplicavel somente as imagens de
representacao intervalar.

Pode-se observar que o erro médio diminuiu de uma convolugédo para outra,
assim como o desvio padréo, tanto com imagens geradas por vizinhanga de 8 como
por vizinhanga de 4.

Percebe-se também que a média de acertos com vizinhanca de 4 e
fatiamento por 3 foi melhor que no equivalente de vizinhanca de 8, caso nao se
observe os resultados da validacdo cruzada, que sugerem igual desempenho
gerando-se as imagens por vizinhanga de quatro ou por de oito. Estes confirmam o
overfiting no fatiamento por 6. De todas as formas, o uso de fatiamento proporcionou
um salto evidente na acuracia das classificacfes, algo que nem o uso de técnicas de
image augmentation conseguiu superar.

Como trabalho futuro pode ser investigado o comportamento da rede com
fatiamento por 5 e observar seu nivel de acuréacia, buscando aproximar-se do ponto
de maior acuracia sem a ocorréncia de overfiting.

E possivel também alterar a base de dados e verificar a resposta da rede,
pois as imagens intervalares dependem das vizinhancas de pixels para serem
geradas e consequentemente sdo dependentes fortemente das imagens originais.

Ainda como seguimento deste trabalho pode-se ampliar os testes realizados
com o aumento nos dados®, neste caso imagens, para buscar ainda uma maior
gualidade de classificacdo da rede, abrangendo os demais casos de fatiamento.

Sugere-se como implementa¢fes futuras usar novas métricas intervalares,
como distancia euclidiana ou erro quadrado médio (SANTOS, 2016) e verificar se ha
impacto sobre resultados obtidos, bem como averiguar mudancas no tempo de
processamento.

Também pode-se usar filtros diferentes por fatia, n filtros arrolados para

destacar caracteristicas especificas nas imagens analisadas.

5 Image Augmentation de Data Augmentation
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Ainda considerar em utilizar o valor médio dos didmetros dos intervalos das
imagens para decidir se ocorrera fatiamento ou ndo, ou mesmo a quantidade de
fatias que a respectiva imagem podera fornecer.

Atualmente ndo dispomos de MLP intervalar, mas futuramente ao se ter uma
rede neural intervalar implementada, podera se realizar todo o processo, desde a
geracdo de imagens intervalares até a classificacdo final da rede, utilizando apenas
valores intervalares, garantindo assim sua exatidao de inicio a fim (ESCARCINA et
al., 2004).

Encontrou-se dificuldade em relacionar duas areas tdo diferentes, como
matematica intervalar e redes neurais convolucionais, pois ndo foram encontrados

trabalhos que as abordem em conjunto, com excecdo deste e da versao de Tortelli.
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