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RESUMO

A morfologia matematica € uma abordagem utilizada em problemas de processamento e
analise de imagens em que séo realizadas transformacdes de um objeto (imagem) por padrbes
de formas pré-definidas. Tais transformacgdes sdo efetuadas por operadores morfoldgicos,
sendo a erosdo e a dilatacdo os operadores morfolégicos elementares. Neste trabalho é
apresentado um mecanismo de aprendizagem destinado a geracdo automatica de templates, a
serem utilizados em operadores morfolégicos de casamento inexato de padrbes (em que o
casamento ndo precisa ser perfeito). Esse modelo de operador é aqui denominado de Operador
Morfol6gico Adaptativo de Casamento de Padroes (OMACP), e combina o formalismo da
morfologia matematica através de ELUTs (Elementary Look-Up Tables) com técnicas de
aprendizagem de maquina. Os operadores morfoldgicos para casamento de padrbes via
ELUTSs ja descritos na literatura permitem o casamento inexato de padrdes, ou deteccdo com
folga, em imagens digitais atraves da definicdo de um intervalo em torno de um padréo de
referéncia. Esse intervalo aplicado em todos os pixels do padrao de referéncia possui um valor
constante e sua escolha depende de parametros cujo ajuste normalmente € realizado tendo
como base resultados empiricos, além de ser fortemente sensivel a idiossincrasia do usuario.
Este trabalho prop6e um mecanismo, baseado em parametros estatisticos, que automatiza a
escolha desse intervalo. Além de ndo considera-lo mais um valor constante para todos os
pixels do padrdo de referéncia. Tal mecanismo reduz assim a interferéncia de um usuario na
definicdo dos parametros do operador morfoldgico. Para comprovar a eficacia obtida com a
inclusdo tanto das técnicas de aprendizagem quanto do mecanismo de escolha do intervalo em
torno do padrédo de referéncia, foram realizados experimentos comparativos entre 0 OMACP
proposto (com a inclusdo das novas funcionalidades) com os operadores ja descritos na

literatura sem essas alteracoes.

Palavras-chave: Morfologia Matematica, Reconhecimento de PadrGes, Operadores

Adaptativos, Imagens Digitais.



ABSTRACT

Mathematical morphology is an approach applied in processing and image analysis problems
that performs transformations in an object (image) by patterns of predefined forms. Such
transformations are called morphological operators, with erosion and dilation being the
elementary morphological operators. This work presents a machine learning mechanism
applied for the automatic generation of templates, to be used by inexact template matching
morphological operators. This model of operator is called Template Matching Adaptive
Morphological Operator (OMACP), and combines the formalism of mathematical
morphology through ELUTSs (Elementary Look-Up Tables) with machine learning techniques.
The ELUTs based template matching morphological operators already described in the
literature allow inexact pattern recognition in digital images by defining a range around a
reference pattern. This range has a constant value that is applied to all pixels of reference
patterns, and its choice depends on parameters whose adjustments is usually performed based
on empirical results, besides being highly sensitive to user idiosyncrasies. This work also
proposes a mechanism, based on statistical parameters, which automates the choice of these
range. Besides not consider it a constant value for all pixels of reference pattern. Such
mechanism reduces the interference of a user to define the parameters of the morphological
operator. To prove the effectiveness achieved with the inclusion of learning techniques and
the choices mechanism of the range around the pattern reference, were performed
comparative experiments between the proposed OMACP (with the inclusion of new features)

with operators already studied without these features.

Keywords: Mathematical Morphology, Pattern Recognition, Adaptive Operator, Digital

Images.
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1 INTRODUCAO

Anadlise de imagens € um processo de descobrimento, identificacdo e
entendimento de padrbes que sejam relevantes a performance de uma tarefa baseada em
imagem (GONZALEZ & WOODS, 2002). Ainda de acordo com Gonzalez e Woods (2002),
uma das principais metas da analise de imagens por uma maquina seria a de dota-la com uma
habilidade similar a dos seres humanos como, por exemplo, a capacidade de reconhecimento
de padrBes. Theodoridis e Koutroumbas (2008) definem o reconhecimento de padrdes como a
classificacdo de objetos (padrfes) em um numero de categorias ou classes. Duda et al. (2001)
definem como o ato de observar os dados brutos e tomar uma agédo baseada na categoria de
um padrao.

Segundo Kumar et al. (2005), existem vérias tarefas de reconhecimento de
padrdes que os seres humanos podem realizar de maneira eficiente e sem muito esfor¢co, como
0 reconhecimento de uma pessoa através de seu rosto ou de sua voz. Ou o reconhecimento das
letras e/ou palavras que sdo lidas diariamente. Também somos capazes de compreender um
discurso em uma radio mesmo com a presenca de algum ruido na recepcéao.

No entanto, a capacidade de reconhecimento de padrdes nas pessoas sofre de pelo
menos trés desvantagens: baixa velocidade, dificuldade de dimensionamento e incapacidade
de lidar com algumas tarefas de reconhecimento. Em alguns casos, quando existem bons
algoritmos, os seres humanos ndo conseguem superar a velocidade das maquinas em tarefas
de reconhecimento de padrdes. Além disso, a capacidade humana de reconhecimento é
prejudicada quando o numero de classes em questdo é muito elevado (dificuldade de
dimensionamento). Embora consigamos um bom desempenho em tarefas como o
reconhecimento de face ou de voz, a maioria de n6s ndo pode afirmar a identidade de uma
determinada pessoa olhando apenas para a sua impressado digital. Assim, ha varias tarefas de
reconhecimento de padrdes em que é necessario recorrer a ajuda das maquinas (KUMAR et
al., 2005), ainda que as limitacOes atuais teoricas e de implementagdo na area de analise de
imagens levem a solugGes que sejam altamente dependentes do problema em questéo
(GONZALEZ & WOODS, 2002).

O casamento de padrbes € uma das primeiras e mais simples abordagens para
reconhecer padrdes e consiste em determinar a similaridade entre duas entidades (ARAUJO,
2009). De acordo com Faria (1997), os métodos de casamento de padrdes em imagens sdo
abordagens que se destinam a determinar correspondéncias entre duas imagens, ou a

determinacéo da posicdo de um padrdo em uma imagem através de uma métrica bem definida.
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Este é um problema essencial em diversas aplicacGes na area de visdo computacional, como o
reconhecimento de objetos, deteccdo de movimento, reconhecimento biométrico, através do
reconhecimento de impressao digital, iris ou face, analise de imagens médicas, analise de
imagens de satélite para localizacdo de alvos ou sensoriamento remoto, reconhecimento de
caracteres, compressédo de dados, inspecdo de produtos industriais, dentre outras.

Na maioria das aplicagbes em casos reais, como por exemplo, no sensoriamento
remoto por satélites, em geral quando se considera duas imagens de uma mesma cena
capturadas em tempos e/ou sensores diferentes, raramente essas imagens sdo iguais (FARIA,
1997). Por esse motivo, um sistema de casamento de padrdes pode ser mais bem explorado
quando 0 mesmo estd baseado em casamento com folga (casamento inexato) (SHAPIRO &
HARALICK, 1981; BINS, 1988; LEMMENS, 1988). De acordo com Faria (1997), o
casamento inexato ndo busca casamentos fundamentalmente perfeitos, mas apenas
suficientemente bons, ou seja, que respeitem um grau de similaridade previamente definido.
Dessa maneira, 0 casamento inexato ndo exige necessariamente dois padrdes iguais para que
eles sejam considerados como pertencentes a uma mesma classe. E necesséria a definicéo de
um grau minimo de similaridade entre dois padrdes para que eles possam ser considerados da
mesma classe. A definicdo desse grau minimo de similaridade estd muito relacionada a
aplicacdo em questdo e possui um componente subjetivo muito grande.

Abordagens baseadas em correlacdo estdo entre as técnicas mais utilizadas para a
realizacdo de casamento de padrbes, e consistem em estabelecer, a partir da medida de
correlagdo, um grau de similaridade entre duas entidades (padrBes). Se esse grau de
similaridade atender a uma determinada condicdo, diz-se que essas entidades pertencem a
uma mesma classe.

Os métodos que envolvem o casamento de padrdes por correlacdo em imagens
tem como desvantagens uma alta complexidade computacional no que se refere ao célculo das
medidas de similaridade (ex.: calculo da correlacdo) e na quantidade de operacdes realizadas,
além de serem sensiveis a variacOes de escala, niveis de cinza e rotacdo. No entanto, trabalhos
como Silva (1998, 2006), Rempel (1999), Kumar (1995), Goltz (2011), Kim e Araujo (2007),
Araljo (2009) tém dado a devida atencdo a métodos de casamento de padrBes por correlacdo
invariantes a translacéo, escala, rotacéo e niveis de cinza.

As transformacfes da morfologia matematica sd@o implementadas a partir da
interacdo de uma imagem de referéncia com outra imagem previamente definida, chamada de
elemento estruturante, regido de interesse (do inglés ROl — Region of Interest) ou ainda

padrdo de referéncia (template). A forma do elemento estruturante ird influenciar diretamente
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o resultado das transformacBes morfoldgicas, e a sua escolha é determinante na obtencdo de
resultados satisfatdrios.

Por realizar transformacdes nas imagens através de padrdes de formas pré-
definidas, a morfologia matematica torna-se adequada ao problema de casamento de padrdes.
Mais especificamente, ao casamento de padrdes por correlagdo, com a vantagem que operador
morfolégico que realiza a medida de similaridade (correlagdo morfoldgica) definido a partir
dos operadores sup-geradores (BANON & BARRERA, 1993) é formado por operacdes
matematicas simples.

A seguir serdo apresentadas as motivacbes (Secdo 1.1), objetivos (Segédo 1.2),
metodologia adotada (Se¢do 1.3), contribuicdes (Secdo 1.4) e como esta estruturado o texto
deste trabalho (Secéo 1.5).

1.1 Motivacéo

Por ser uma abordagem adequada ao problema de casamento de padrdes, permitir
implementacdo de casamento inexato e ser baseada em opera¢Ges matematicas simples, o
problema de casamento de padrdes sera considerado neste trabalho por meio do formalismo
da morfologia matematica em niveis de cinza baseado em ELUTs (Elementary Look-Up
Tables), como apresentado por Banon (1995).

A definicdo e uso de operadores morfoldgicos para casamento inexato de padrbes
baseados nas transformacgdes hit-or-miss através dos operadores sup-geradores foram
abordados por Faria (1997), Banon e Faria (1997), Silva (1998, 2006), Rempel (1999), Souza
(2012), Almeida Filho et al. (2014, 2015). A proposta apresentada por Faria (1997) e Banon e
Faria (1997) néo explora nenhum tipo de modelo adaptativo aplicado na escolha de padrdes
representativos para a representacao das classes as quais 0s padrdes devem ou ndo pertencer.
Os modelos propostos por Silva (1998), Rempel (1999), Souza (2012), e Almeida Filho et al.
(2014, 2015), consideram um operador morfolégico (Operador de Deteccdo com Folga
(SILVA, 1998)) proposto originalmente como formalismo na defini¢cdo de um novo neurénio
artificial, utilizado no desenvolvimento de um novo paradigma de rede neural morfoldgica,
denominada Rede Morfoldgica Nado Supervisionada—RMNS Silva (1998). Este modelo de
rede neural possui um mecanismo de treinamento, inspirado em Kohonen (1990) e Carpenter
e Grossberg (1987), bem como a definicdo de padrdes representativos de classes a serem
detectadas. No entanto, Almeida Filho et al. (2014, 2015) propuseram um mecanismo de

agrupamento baseado em k-means (MACQUEEN, 1967), tal qual ao considerado neste
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trabalho, para a definicdo do padréo representativo de uma classe a ser utilizado na tarefa de
deteccdo. Porém, uma caracteristica em comum nos modelos propostos por Faria (1997),
Banon e Faria (1997), Silva (1998), Rempel (1999), Souza (2012) e Almeida Filho et al.
(2014) é a sua dependéncia de parametros cujo ajuste depende da aplicacdo em questdo e da
experiéncia do desenvolvedor. Neste trabalho também é definido o ajuste fino automatizado
dos pardmetros em forma de fungdes, considerando uma avaliagdo estatistica do conjunto de
treinamento, adaptado da modelagem apresentada em Almeida Filho et al. (2015).

Dessa maneira, a inclusdo de uma maquina adaptativa (responsavel por reduzir o
esforco da tarefa de selecdo de um modelo de referéncia adequado em tarefas de deteccdo de
padrdes), bem como a definicdo de um mecanismo que automatiza a escolha dos parametros
utilizados nos operadores morfologicos para casamento de padrdes sao demandas importantes
no campo da morfologia matematica, principalmente quando contemplando aprendizagem de

maquina.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivos:

e Apresentacdo e detalhamento do operador morfoldgico para casamento de
padrdes baseado no formalismo da morfologia matematica em niveis de

cinza desenvolvido através de ELUTS.

e Propor mecanismos de aprendizagem aplicados a construgdo de templates

a serem utilizados pelo operador morfologico para casamento de padrdes.

e Propor um mecanismo que realiza o célculo de pardmetros no operador
morfolégico para casamento de padrdes baseado no formalismo da
morfologia matematica em niveis de cinza desenvolvido através de ELUTS
cujos ajustes, nas abordagens anteriores, dependem da experiéncia do

usuario.

e Realizar experimentos comparativos entre 0os operadores morfoldgicos

proposto por Faria (1997) e Silva (1998), utilizando o novo paradigma de
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aprendizagem proposto nesse trabalho, a fim de se verificar a eficicia das

propostas apresentadas.

1.3 Metodologia

Este trabalho realiza uma revisao tedrica sobre o formalismo da morfologia
matematica, considerando desde a morfologia binaria até a morfologia em niveis de cinza via
ELUTSs aplicada na construcdo de operadores morfoldgicos para casamento de padrdes.

Experimentos computacionais foram implementados em ambiente Matlab a fim
de comparar a resposta dos operadores morfolégicos ja apresentados anteriormente com 0s
modelos propostos nesse trabalho. Os experimentos tinham como objetivo identificar dentro
de uma imagem de busca algum padréo de referéncia de interesse.

Foram utilizados trés conjuntos de dados para os experimentos. O primeiro é
formado por imagens de um texto extraidas de um livro, em que o padrdo de referéncia a ser
identificado é a imagem da palavra "and".

O segundo é composto por imagens de satélite disponiveis na base de dados do
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE). Foram utilizadas véarias imagens de uma
mesma cena com a finalidade de identificar em cada uma delas a localizacdo de uma
determinada area previamente definida.

O terceiro € definido por imagens obtidas através de um radar de abertura sintética
(SAR) de um veiculo com varios niveis de rotacdo. O objetivo desse experimento é a
identificacdo do veiculo rotacionado através da aplicagdo de um operador morfoldgico
considerando uma nova estratégia de aprendizagem adaptada do modelo apresentado em
Almeida Filho et al. (2015).

Diferentes medidas podem ser utilizadas para a avaliagio de métodos de
casamento de padrdes em imagens. Tais medidas geralmente sdo calculadas a partir da matriz
de confusdo ou tabela de contingéncia mostrada na Figura 1 (ARAUJO, 2009).

As categorias VP, FP, FN e VN mostradas na Figura 1 sdo definidas como a

sequir:

e Verdadeiro Positivo (VP): ocorre quando o padrdo de referéncia esta
presente na imagem de busca e 0 mesmo é detectado pelo algoritmo.
e Falso Positivo (FP): ocorre quando o padrdo de referéncia ndo esta

presente na imagem de busca e 0 mesmo é detectado pelo algoritmo.
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Falso Negativo (FN): ocorre quando o padrdo de referéncia esta presente

na imagem de busca e 0 mesmo nao € detectado pelo algoritmo.

Verdadeiro Negativo (VN): ocorre quando o padrdo de referéncia nao esta

presente na imagem de busca e 0 mesmo ndo é detectado pelo algoritmo.

Figura 1 — Matriz de confusdo.

Existe uma instancia do objeto da imagem

Positivo (SIM)

Negativo (NAO)

O algoritmo
detectou
uma
instancia do
objeto na
imagem

Positivo Verdadeiro Positivo (VP) Falso Positivo (FP)
(SIm) Deteccdo correta Erro na detecgao
Negativo Falso Negativo (FN) Verdadeiro Negativo

(NAO) Erro na deteccdo (VN)

Fonte: (ARAUJO, 2009).

Algumas métricas de avaliacdo de desempenho baseadas nas categorias acima sao

(ARAUJO, 2009):

Taxa de acertos = 100 x

Especificidade = 100 x

Precisao = 100 x

Acuricia = 100 x

VP
(VP+FN)’

VN
(VP+FN)’

vp

(vP+FP)’

(VP+VN)

(VP+FP+FN+VN)'

(1.1)

(1.2)

(1.3)

(1.4)

A taxa de acertos pode ser definida como a razdo entre 0 numero de deteccdes

efetuadas corretamente pelo algoritmo e o total de ocorréncias do padrdo de referéncia na

imagem de busca. A especificidade corresponde a fracdo dos casos negativos corretamente

identificados. A precisdo € a razdo entre o numero de deteccdes realizadas e o total de

ocorréncias do padréo de referéncia, e a acuracia corresponde a fracdo dos casos corretamente

identificados.
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Os resultados dos experimentos foram analisados para cada caso, tendo como
medidas de desempenho a taxa de acertos e precisdo de cada um dos operadores
morfologicos. Essas duas medidas foram escolhidas por fornecerem juntas um bom juizo
sobre o resultado final dos experimentos. Enquanto a taxa de acertos leva em consideragédo
apenas as ocorréncias do padréo de referéncia corretamente identificadas na imagem de busca,
a precisao considera as deteccgdes de resultados falsos positivos. Dessa maneira, o resultado de
um experimento com altas taxas de acerto, porém com baixa precisdo nao poderia ser
considerado satisfatorio, pois apesar desse resultado mostrar capacidade de identificacdo
correta do padrdo de referéncia dentro da imagem de busca (alta taxa de acerto), ele mostra
deficiéncia na tarefa de distin¢éo entre o padrdo de referéncia em relagdo a outros padrdes que
ndo sdo de interesse e que também seriam identificados (baixa precisao). De maneira analoga,
um resultado com alta precisdo e baixa taxa de acertos também ndo poderia ser considerado
satisfatorio, pois apesar de ndo apresentar detec¢des considerdveis de resultados falsos
positivos, a deteccdo das ocorréncias do padrdo de referéncia de interesse estaria aquém do

esperado.

1.4 Contribuicéo da Dissertacao

Duas propostas em relacdo aos operadores morfoldgicos para casamento de
padrdes foram apresentadas e implementadas nesse trabalho: a inclusdo de um modelo
adaptativo, considerando algoritmos de agrupamento (responsavel por reduzir o esfor¢o da
tarefa de selecdo de um modelo de referéncia adequado as tarefas de deteccdo de padrdes) e a
definicdo de um mecanismo que automatiza a escolha de parametros ajustados manualmente
pelo usuario.

As pesquisas para desenvolvimento deste trabalho originaram as seguintes
publicagdes:

e ALMEIDA FILHO, M. P.; SILVA, F. A. T. F.; BRAGA, A. P. S. Machine
learning and adaptive morphological operators. In: XI ENCONTRO
NACIONAL DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL E COMPUTACIONAL,
11., 2014, S&o Carlos. Anais... Sdo Carlos: ENIAC, 2014.

e ALMEIDA FILHO, M. P.; SILVA, F. A. T. F.; BRAGA, A. P. S.
Operador morfologico adaptativo de casamento de padrbes — proposta e

aplicacdo na anédlise de imagens de satélite. In: XIl SIMPOSIO



31

BRASILEIRO DE AUTOMAQAO INTELIGENTE, 12., 2015, Natal.
Anais... Natal: SBAI, 2015.

1.5 Estrutura da Dissertacéo

Este trabalho € organizado da seguinte maneira: no Capitulo 2 é apresentada uma
visdo geral sobre reconhecimento de padrdes e metodos de casamento de padrdes. No
Capitulo 3 é apresentada uma introducdo a morfologia matematica binaria e em niveis de
cinza. No Capitulo 4 é apresentado o formalismo matematico da MM em niveis de cinza
baseada em ELUTSs, e como os operadores elementares podem ser utilizados na composicéao
de operadores mais elaborados utilizados para a detec¢do de padrGes. O Capitulo 5 aborda
propostas para a melhoria do operador morfoldgico para casamento de padrées. Também s&o
apresentados alguns experimentos e resultados obtidos utilizando este Gltimo operador.

Finalmente, no Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes e possiveis trabalhos futuros.
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2 CASAMENTO DE PADROES

Este capitulo introduz o paradigma do casamento de padrdes em imagens digitais
baseado em funcdes de decisdo, que utilizam medidas de similaridade para realizar o
casamento. As medidas de similaridade mais simples e utilizadas séo a distancia minima e a

correlagéo, que serdo dois temas abordados nas se¢des seguintes.

2.1 Introducéo

Um padrdo é uma descricdo quantitativa ou estrutural de um objeto ou outra
entidade de interesse como, por exemplo, um subconjunto de pixels em uma imagem digital.
Segundo Gonzalez e Woods (2002), um padrdo em uma imagem digital é formado por um ou
mais descritores (caracteristicas), sendo os vetores, cadeias e arvores os principais tipos de
arranjos de padroes.

Os vetores sdo representacfes mais adequadas aos descritores quantitativos, em
que dentre as principais abordagens de reconhecimento estdo os classificadores por distancia
minima, por correlacdo, classificadores bayesianos e redes neurais artificiais. As cadeias e as
arvores sdo representacdes mais adequadas no reconhecimento estrutural, em que os padrdes
sdo representados de maneira simbdlica, e os métodos de reconhecimento baseiam-se em
casamento de cadeias ou em modelos que tratam os padrdes simbolicos como sentencas de
uma linguagem artificial (GONZALEZ & WOODS, 2002). Dessa maneira, as solugdes para o
casamento de padrdes podem explorar tanto o conteldo quantitativo das imagens, quanto
informagdes simbdlicas e suas inter-relagdes. (FARIA, 1997)

O objetivo do reconhecimento de padrfes ¢ a realizagdo do mapeamento de um
espaco de representacdo para um espaco de interpretacdo. As técnicas de reconhecimento de
padrdes atribuem um objeto ou evento a uma dentre varias categorias pré-estabelecidas. Um
sistema de reconhecimento de padrdes pode ser caracterizado como sendo uma regra de
decisdo automatica que transforma as informagGes dos descritores de um padrdo em
atribuicoes de classe (REMPEL, 1999), em que uma classe de padrdes é uma familia de
padrdes que compartilham propriedades em comum. Para Gonzalez e Woods (2002), o
reconhecimento de padrBes por maquina envolve técnicas para a atribuicdo dos padrdes a suas
respectivas classes — automaticamente e com a minima intervengdo humana. Logo, é muito

importante a escolha de bons descritores para esse tipo de sistema.
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Em termos de reconhecimento de padrées em imagens digitais, um paradigma
utilizado é mostrado na Figura 2. Primeiro é realizado um pré-processamento na imagem de
entrada, que pode incluir reducéo de ruido, melhora do contraste ou faixa dindmica, melhora

na informacdo de borda da imagem, ou outro processamento adequado a aplicacdo em

questéo.
Figura 2 — Diagrama de blocos de paradigma de reconhecimento de padrdes.
Pré- Extracdo de T
W > o » Classificacdo —»
Padrio processamento caracteristicas
Classe
de entrada

Fonte: Adaptado de Kumar et al. (2005).

A etapa seguinte, de extracdo de caracteristicas, tem por objetivo a extracdo de
descritores que possam representar a imagem de entrada, que podem ser caracteristicas que
descrevem o0s objetos contidos na imagem ou os valores dos niveis de cinza dos pixels que
compdem a imagem. O nUmero de caracteristicas € normalmente muito menor do que o
namero de pixels da imagem. Por exemplo, no reconhecimento de faces, é possivel utilizar
caracteristicas geométricas, como a distancia entre os olhos, tamanho da boca ou nariz, ou
caracteristicas de intensidade, como a média do nivel de cinza da imagem. Dessa maneira,
uma imagem de tamanho 64x64, contendo 4096 pixels pode ser descrita a partir de 10, 20 ou
qualquer outro nimero de caracteristicas apropriadas a utilizacdo de um processamento ou
algoritmo especifico. Ndo existe um conjunto universal de caracteristicas adequadas para
todos os problemas de reconhecimento de padrfes, sendo a experiéncia, percep¢do e intuicdo
de um especialista, fatores fundamentais na identificacdo de bons descritores de uma imagem
para uma determinada aplicacdo (KUMAR et al., 2005).

Uma vez determinadas e extraidas, as caracteristicas sdo utilizadas como entrada
para 0 modulo de classificacdo, cujo objetivo é atribuir uma das classes ao padréo de entrada
do sistema.

Em oposicdo ao caso do reconhecimento de faces descrito anteriormente, em que
é possivel a utilizacdo de informacBes geométricas presentes na imagem, os valores dos niveis
de cinza de cada pixel da imagem também podem ser utilizados diretamente quando a
identificacdo de descritores mais adequados ndo é possivel. Como por exemplo, no caso
ilustrado na Figura 3, em que as imagens foram obtidas através um radar de abertura sintética
(SAR).
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Figura 3 — Imagens de dois veiculos, (a) veiculo militar T72 e (b) veiculo BTR70, obtidas através de um radar de
abertura sintética (SAR).

8 83 &8 8 B

(@) (b)

Fonte: (KUMAR et al., 2005).

A Figura 3(a) mostra a imagem de um veiculo militar modelo T72, enquanto a
Figura 3(b) mostra a imagem de um veiculo blindado para transporte, modelo BRT70. Porém,
neste caso, a priori € dificil determinar quais seriam os descritores ou caracteristicas que
descrevem melhor cada uma dessas duas classes. Para casos desse tipo, a imagem em si pode
ser mais bem aproveitada quando considerada por inteiro em vez de se tentar determinar quais
as partes ou caracteristicas dessas imagens sdo importantes e consistentes o bastante para

serem utilizadas em uma tarefa de classificacdo (KUMAR et al., 2005).

2.2 Casamento de Padroes

Os métodos de casamento de padrdes por decisdo tedrica sdo baseados em funcgdes
de decisdo ou fungdes discriminantes. Segundo Gonzalez e Woods (2002), o problema basico
para esse tipo de abordagem é: seja x = (xy,x,,..,x,)T um vetor n-dimensional
representando um padrdo, para M classes de padrdes wq, w,, ..., Wy, deve-se encontrar M
funcgdes de decisdo d,(x), d,(x), ..., dy(x), com a propriedade que, se o padrdo x pertencer a

classe w;, entdo:

Ou seja, um padrdo representado por x pertence a i-ésima classe se o valor da

funcdo de decisdo d;(x) for maior do que a funcéo de decisdo de qualquer outra classe. Nesse
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caso, se houver empate nos valores das funcBes de decisdo, a escolha da classe a qual o
padrdo pertence pode ser feita de acordo com algum critério definido de maneira arbitraria.

De forma geral, o casamento de padr6es em imagens destina-se a encontrar em
uma imagem de busca a localizacdo de um padrdo de referéncia (template). De acordo com
Faria (1997, p. 7), as abordagens que trabalham diretamente com a intensidade dos niveis de
cinza dos pixels funcionam da seguinte maneira: “uma imagem de referéncia, delimitada por
uma janela W, € estatisticamente comparada com regides de mesmo tamanho (subimagens s*)
de uma outra imagem da mesma cena (imagem de pesquisa)” s, como ilustrado na Figura 4.
Utilizando os valores dos pixels uma medida de similaridade para o casamento é calculada,
em geral, para o centro da janela (FARIA, 1997). Nesses casos a similaridade é indicada pela
semelhanca entre os valores de niveis de cinza do padrdo de referéncia com cada subimagem

s* pertencente a imagem de busca s.

Figura 4 — Pesquisa de uma subimagem correspondente & imagem dada pela janela W.

) . |
Subimagem s Regido de |
\ pesquisa § |
~_| |
|
x
~a |
|
________ |
Janela W Imagem de pesquisa s

Fonte: (FARIA, 1997).

Assim, 0 método de casamento de padres em imagens consiste basicamente em:

a) Deslocar o padrdo de referéncia sobre a imagem de busca e calcular um valor
de similaridade para cada posi¢ao do padrdo sobre a imagem.

b) Awvaliar os pontos de casamento a partir dos valores de similaridade calculados.

A medida de similaridade (funcéo de decisdo) pode ser obtida através de varias
maneiras, dentre as mais utilizadas, é possivel citar: funcdo de correlacdo, coeficiente de
correlacdo, fungdo de correlagdo normalizada, soma dos médulos das diferengas, soma dos
erros quadraticos (FARIA, 1997).
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O ponto de melhor casamento é obtido por maximiza¢do quando se utiliza 0s
critérios baseados em correlagdo, e, por minimizacdo quando sdo utilizados os critérios

baseados em distancia ou erro quadratico (FARIA, 1997).

2.3 Casamento de Padroes por Distancia Minima

Seja x = (xq,%5,...,%,)T um vetor n-dimensional representando um padrédo
1,42 n
desconhecido, v4,v,, ..., 7y, 0S M vetores protdtipos das possiveis w4, wo, ..., Wy, classes de
1 2 M 1 2 M
padrdes as quais x pode pertencer, diz-se que o0 padrdo x pertence a classe w;, se e somente

S€:

lv; — x|l = min|lv; —x|| j=12 ..M, (2.2)

em que ||al| é a norma de a.

Dessa maneira, um padrao representado pelo vetor x pertence a i-ésima classe se 0
valor da sua distancia até o prot6tipo v; for o menor dentre 0s M prototipos possiveis.

Como ja descrito anteriormente, para a determinacdo da posi¢do de um padrdo em
uma imagem de busca através do casamento por distancia minima é necessario percorrer a
imagem de busca, calculando a distancia de cada subimagem desta em rela¢do a um padréo de
referéncia, a fim de encontrar a localizacdo de uma subimagem dentro da imagem de busca
gue € mais similar (possui a menor distancia) em relacdo ao padrao de referéncia.

Existem vérias defini¢fes para o calculo da norma de um vetor, sendo cada uma
dessas definicbes uma maneira diferente de se medir distancia. As medidas de distancia mais
comumente utilizadas sdo: distancia euclidiana, distdncia Manhattan e distancia Mahalanobis
(WEBB, 2003).

2.4 Casamento de Padrdes por Correlagdo

Na teoria da probabilidade, duas variaveis aleatorias séo ditas correlatas quando a
partir do conhecimento sobre uma delas € possivel estimar alguma informacéo sobre a outra,
com o grau de correlagdo entre elas podendo ser positivo ou negativo. No reconhecimento de
padrbes por correlacdo a ideia é parecida, pois 0 mesmo explora a medida de correlacdo entre

dois padrbes com a finalidade de identificar o quanto eles sdo similares ou diferentes.
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O casamento de padrdes por correlagdo em imagens considera diretamente o valor
dos niveis de cinza, e a medida similaridade € indicada pela semelhanca entre os niveis de
cinza entre regides de duas imagens.

Gonzalez e Woods (2002, p. 702) definem a medida de correlacdo entre um
padrdo w e uma imagem de busca f da seguinte maneira:

Seja w(x,y) de tamanho J x K, um padréo a ser identificado dentro de uma

imagem de busca f (x,y) de tamanho M x N e considerando que J < M e K < N. A correlagdo

entre f(x,y) e w(x,y) é:

c(x,y) =X 2 f(s,8) - wlx + 5,y +1), (2.3)

emquex=20,12,..,M—1ey=0,1,2,..,N — 1. O somatorio é realizado sobre a regido
da imagem em que f e w estdo sobrepostas. Para um valor (x,, y,) dentro de f um valor de ¢
é calculado. Como x e y sdo varridos, w € movido sobre a area da imagem f resultando na
funcdo c(x, y). O valor maximo de c indica a posi¢do onde w mais se assemelhaa f.

A Figura 5 ilustra o processo de deslocamento do padrédo w dentro da imagem f
para o calculo da funcéo de correlacdo c(x, y).

A Figura 6 mostra um exemplo do resultado da aplicacdo dessa técnica.

Figura 5 — Pesquisa de uma subimagem correspondente ao padréo delimitado por uma janela.
—_—

y

| N |
_ Yo

Origem

e

X |

Xo J

M l (Xo1Yo)

W(Xo+S,YoHt)

f(x.y)

Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods (2002).
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Figura 6 — (a) Imagem de pesquisa. (b) Resultado da funcéo de correlagéo do padrdo da regido do nariz com a
imagem (a).

Fonte: Adaptado de Kumar et al. (2005).

A Figura 6(b) mostra o resultado da fungédo de correlagcdo da busca do padrdo da
regido do nariz na face da Figura 6(a). E possivel perceber um pico no valor da funcéo de
correlacdo onde padrdo esta localizado.

A Figura 7 mostra outro exemplo de aplicacdo de casamento de padrdes por
correlagdo, em que existe uma imagem de pesquisa, uma imagem de referéncia e uma terceira
imagem de saida (“Correlacdo ideal”), que contém a localizacdo da imagem de referéncia
dentro da imagem de pesquisa. Essa imagem de saida € gerada a partir da analise dos pontos

de casamento a partir dos valores calculados pela funcdo de correlagéo.

Figura 7 — Exemplo de casamento de padrdes por correlagéo.

Imagem de

NASA pesquisa

CMU-ECE

LOCKHEED Imagem de

referéncia
C

Correlacao

. . ideal

Fonte: Adaptado de Kumar et al. (2005).

O casamento de padrdes por correlagdo tem como desvantagens uma alta

complexidade computacional no que se refere ao célculo das medidas de similaridade, e,
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como no casamento por distancia minima, sdo bastante sensiveis a variagdes de escala, niveis
de cinza e rotacéo.

O paradigma original do casamento de padrdes por correlacdo compara um padrdo
de interesse com todas as possiveis regides na imagem de pesquisa através de alguma medida
de similaridade, no entanto alguns métodos foram propostos para reduzir a carga
computacional imposta pela aplicacdo deste. Trabalhos como os de Aradjo (2009) e Oliveira
(2007) tentam reduzir o nimero de pixels da imagem de pesquisa que devem ser comparados
com os pixels do padrdo, a fim de se obter uma reducdo de processamento devido a
diminuicdo da area de varredura da imagem de pesquisa pelo padréo.

Métodos de casamento de padrBes por correlacdo invariantes a escala, rotacao e
niveis de cinza, tem recebido atencdo, como os vistos em Silva (1998, 2006), Rempel (1999),
Kumar (1995), Goltz (2011), Kim e Araujo (2007), Aradjo (2009).

Existem aplicacBes em que variagdes considerando rotacdo, escala e niveis de
cinza, ndo existem ou podem ser eliminados facilmente. Goltz (2011) descreve um sistema
para estimacdo da posi¢cdo de um VANT (Veiculo Aéreo Nao Tripulado). Segundo Goltz
(2011), algumas informacGes podem ser utilizadas para auxiliar a estimacdo da posi¢do do
VANT com o uso do imageamento do terreno sobrevoado e de uma imagem de satélite de
referéncia. Uma caracteristica comum entre as imagens aéreas capturadas pelo VANT e a
imagem de satélite € que ambas podem ser capturadas em visada Nadir (normal a superficie),
eliminando efeitos de perspectiva. A diferenca de rotacdo entre estas imagens pode ser
corrigida através da informacdo da bussola do VANT. A diferenca de escala entre as imagens
pode ser estimada pela informacdo do altimetro do VANT. Fatores ligados as diferencas de
luminosidade e de resposta espectral séo eliminados utilizando-se somente as bordas extraidas
das imagens. Uma vez eliminados os problemas de rotacdo, escala e niveis de cinza, Goltz
(2011) utiliza casamento por correlacdo para a estimacdo da posi¢cao do VANT.

Em sistemas de casamento de padrdes reais, a imagem de busca poderia ser uma
cena obtida através de um radar de abertura sintética, e o padrdo de referéncia os modelos de
veiculos T72 ou BTR70, mostrados na Figura 3. Em aplicagbes biométricas, o padrdo de
referéncia poderia ser o rosto de uma pessoa em frente a uma camera em tempo real e as
imagens de busca seriam faces de pessoas armazenadas em um sistema de banco de dados.

Por sua simplicidade e eficiéncia em diversas aplicacdes, os métodos de
casamento de padrdes por correlacdo séo bastante utilizados, funcionando bem quando as

variagOes intraclasse sdo devidas a ruido aditivo. Assim, esta abordagem ndo serd adequada
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em todas as situacdes, mas quando for a técnica apropriada, ela é bastante efetiva, podendo
ser facilmente modificada (generalizada) de diversas maneiras Uteis (BARRETO, 2008).

Neste trabalho serd considerada uma medida de similaridade (correlacdo
morfologica) baseada na teoria da morfologia matematica em niveis de cinza aplicada a
solucdo de problemas de casamento de padrGes. Uma vantagem da utilizagdo desse método é
gue o mesmo realiza opera¢cdes matematicas simples, aritmética em Z, como sera mostrado no

capitulo a seguir.
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3 MORFOLOGIA MATEMATICA

A morfologia matematica aplicada ao processamento de imagens comecou a ser
desenvolvida na década de 1960 na Ecole des Mines de Paris, Franca, por Georges Matheron
e Jean Serra, quando ambos pesquisavam sobre a andlise quantitativa de caracteristicas fisicas
em minerais, e explora o estudo e extragdo de informacdes a partir de transformacbes nas
estruturas geomeétricas presentes em uma imagem.

No inicio, baseada na algebra booleana e na teoria dos conjuntos e reticulados (ver
Secdo 4.1), a morfologia matemética foi desenvolvida para imagens binarias, quando
Matheron (1975) e Serra (1982) definiram a eroséo e a dilatagdo como as suas duas operacgdes
elementares. Essas operacdes sdo ditas elementares por que todas as outras transformacdes da
morfologia matematica podem ser derivadas a partir delas. Posteriormente a teoria da
morfologia matematica foi estendida também para imagens em niveis de cinza.

Operadores morfologicos mais sofisticados, criados a partir de combinacGes das
transformacdes elementares, resultaram em varias aplicacbes da morfologia matematica na
area de processamento de imagens, como os filtros morfoldgicos, o preenchimento de
buracos, extracdo de contornos, segmentagédo e o reconhecimento de padrdes.

Neste capitulo, serd feita uma revisdo sobre o tema morfologia matematica, desde
a apresentacdo de alguns conceitos importantes para o entendimento das operacoes
morfoldgicas binarias (Secdo 3.1) até a definicdo de operacdes morfoldgicas em niveis de

cinza (Secéo 3.2).

3.1 Morfologia Matematica Binaria — Conceitos e Definicdes

Seja A um conjunto em Z2%, em que Z é o conjunto dos nuimeros inteiros. Se

a = (aq,a,) é um elemento de A4, entdo:
a € A. (3.1)
Se a ndo é um elemento de A, entdo:
aéA. (3.2)

O conjunto com nenhum elemento é chamado de nulo ou vazio, e é denotado por
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Se todos os elementos de um conjunto A também pertencem a outro conjunto B,
entdo é possivel afirmar que A € um subconjunto de B (A esta contido em B), ou que A é igual

a B. O que pode ser denotado por:
ACB. (3.3)

A unido de dois conjuntos A e B gera um terceiro conjunto formado por todos 0s

elementos de A bem como todos os elementos de B, denotado por A U B e definido como:
AUB ={x|x=c,Vc € AouB}. (3.4)

A intersecdo de dois conjuntos A e B gera um terceiro conjunto formado apenas
por elementos que pertencem ao conjunto A e ao conjunto B, denotado por A N B e definido

como:.
ANB={x|x=d,vd € Ae B}. (3.5)

Se 0s conjuntos A e B nao possuirem elementos em comum, eles sdo ditos
mutuamente exclusivos e a intersecdo entre eles gera um conjunto vazio.
O complemento de um conjunto A em relacdo ao conjunto universo é formado

pelos elementos que ndo pertencem a A, e é definido como:
A° ={x|x ¢ A} (3.6)

A reflexd@o ou transposto de um conjunto A é definida como:

~

A={x|x=—a, Va€ A} (3.7)
A translacio de um conjunto A por h = (hy, hy) em Z? é definida por:
A+h={x|x=a+h, Vae A}. (3.8)

De acordo com Silva (1998), a adigdo de Minkowski, baseada na teoria dos
conjuntos, foi proposta por Minkowski (1903) para caracterizar medidas integrais de certos
conjuntos esparsos. A adicdo de Minkowski pode ser definida como a seguir (BANON &
BARRERA, 1998).
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Seja E um grupo abeliano (em que a propriedade comutativa € respeitada). Sejam
A e B subconjuntos de E. A soma de Minkowski de A e B é o subconjunto de E, denotado
A @ B, dado por:

AD@B={x€E:Ja€Aedb€B,x=a-+b}. (3.9

A adicdo de Minkowski é uma operacdo que combina dois conjuntos usando a
adicéo vetorial de elementos em um grupo abeliano (SILVA, 1998).

A subtracdo de Minkowski de A e B é o subconjunto de E, denotado A© B e
dado por (BANON & BARRERA, 1998):

A©B={yeE|VbeB,3a€ A,y =a—b}. (3.10)

A Figura 8 mostra exemplos de adicéo e subtracdo de Minkowski.

Figura 8 — Exemplos de (a) soma de Minkowski. (b) Subtracdo de Minkowski.
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(a) (b)
Fonte: (BANON & BARRERA, 1998).

3.1.1 Transformagdes Elementares da Morfologia Matematica Binaria

3.1.1.1 Transformagado de Dilatagdo

Sendo A e B conjuntos em Z?2, a transformagio morfoldgica de dilatagdo de A por

B, denotada por 65 (A), pode ser definida como:
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8p(A) ={x | [(B +x) n A] = 0}. (3.11)

A dilatacdo de A por B consiste no conjunto de pontos x nos quais a interse¢ao
entre A e o transposto de B transladado por x é diferente de vazio.

A dilatacdo binaria também pode ser vista como uma transformacdo que combina
dois conjuntos usando a adigdo de Minkowski. Se A e B s&o subconjuntos em um grupo
abeliano, entdo a dilatacdo de A por B é a soma de Minkowski entre A e B. Assim, a

transformacéo de dilatacdo também pode ser definida como:
55(4) = A ® B. (3.12)

Neste caso, e nas outras transformacdes morfologicas aplicadas ao processamento
de imagens, 0 conjunto A é a imagem a ser processada e o conjunto B é chamado de elemento
estruturante. E o formato do elemento estruturante que controla o resultado final de uma
operacdo morfoldgica e este deve ser adequado ao objetivo da aplicagcdo em questao.

A Figura 9 mostra os resultados de uma operacdo de dilatacdo de uma imagem A

processada com os elementos estruturantes B, C e D.

Figura 9 — Exemplo de uma operagdo de dilatacéo binaria com elementos estruturantes diferentes.

A, (¥ D
B -
G (A G, (4]

Fonte: Autor.

A transformacdo de dilatacdo, também é conhecida na area de processamento de
imagens como ampliacdo e, nesse caso, é 0 elemento estruturante que determina em qual

direcdo a imagem deve ser ampliada.
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3.1.1.2 Transformagdo de Erosdo

Sendo A e B conjuntos em Z?2, a transformagdo morfoldgica de erosdo de A por B,

denotada por €5 (A), pode ser definida como:
ep(A) ={x| (B +x) c A} (3.13)

A erosdo de A pelo elemento estruturante B é o conjunto de pontos x nos quais B,
transladado por x, esta contido em A.

A erosdo binaria também pode ser vista como uma transformacdo que combina
dois conjuntos usando a subtracdo de Minkowski. Se A e B sdo subconjuntos em um grupo
Abeliano, entdo a erosdo de A por B é a subtracdo de Minkowski entre A e B. Assim, a

transformacéo de erosdo também pode ser definida como:
eg(A) = A O B. (3.14)

A transformacdo de erosdo, também é conhecida na area de processamento de
imagens como reducdo. A Figura 10 mostra os resultados de uma operacdo de erosédo de

imagem A processada com os elementos estruturantes B, C e D.

Figura 10 — Exemplo de uma operacéo de eroséo bindria com elementos estruturantes diferentes.
A E C O

Fonte: Autor.

Dilatacdo e erosdo nao sao operagcbes complementares, mas duais. O
complemento de uma erosédo € igual a uma dilatagdo do complemento da imagem processada

pelo elemento estruturante refletido. Ou seja:
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(e5(4))° = 65(4°). (3.15)
3.1.2 Transformacéao Hit-or-Miss

A transformacdo hit-or-miss é utilizada para a deteccdo de forma. Essa
transformacdo de uma imagem A foi definida por Serra (1992) da seguinte maneira: um
elemento estruturante B, definido por dois subconjuntos B! e B? (em que: B' n B? = @) é
escolhido. Um ponto x pertence a transformagcéo hit-or-miss de A, se e somente se (B! + x)

esta contido em A e (B? + x) esta contido no complemento de A. Assim:
AQ®B={x|(B'+x)cAe(B?+x) c A} (3.16)

Essa transformacdo também pode ser escrita na forma de uma intersecdo entre a

erosdo de A por B e a eroséo de A€ por B2. Portanto:
A® B = e51(4) N e52(A°). (3.17)

Métodos utilizando a transformacdo hit-or-miss podem ser utilizados como um
modelo de detec¢cdo ou casamento de padrbes. A Figura 11 mostra um exemplo da aplicacdo

da transformag&o hit-or-miss para uma tarefa de detec¢éo de padréo.

Figura 11 — Exemplo de uma operacéo hit-or-miss.

B C

n E £5(A) N £,(A%)

25(A)

Fonte: Autor.

£(A%)

No exemplo da Figura 11, os elementos estruturantes B e C foram escolhidos de
maneira que o padrdo da forma mais & esquerda da imagem A fosse detectado. E possivel

observar que o resultado da operacdo hit-or-miss da imagem A com os elementos
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estruturantes B e C retornou outra imagem com um marcador justamente na posicao onde se

encontrava a forma mais a esquerda da imagem A.

3.2 Morfologia Matematica em Niveis de Cinza

3.2.1 Transformacges Elementares da Morfologia Matematica em Niveis de Cinza

3.2.1.1 Transformagdo de Dilatagdo em Niveis de Cinza

Seja f(x,y) e b(x,y), a imagem a ser processada e seu respectivo elemento
estruturante, fungdes em Z2. f e b assumem os valores de niveis de cinza para cada par de
coordenadas (x,y) que formam as imagens. A transformacdo morfol6gica em niveis de cinza
de dilatagéo de f por b pode ser definida como (GONZALEZ & WOODS, 2002):

8 (f)(s,t) = max{f(s —x,t —=y) + b(x,y)|(s —x),(t —y) € 3.18)
D; (x,y) e W}, '

em que D e W séo o dominio de f e b respectivamente.

3.2.1.2 Transformagdo de erosdo em niveis de cinza

Seja f(x,y) e b(x,y), a imagem a ser processada e seu respectivo elemento
estruturante, fungbes em Z2. f e b assumem os valores de niveis de cinza para cada par de
coordenadas (x,y) que formam as imagens. A transformacdo morfologica em niveis de cinza
de eroséo de f por b pode ser definida como (GONZALEZ & WOODS, 2002):

ep(F(s,t) =min{f(s +x,t+y) —b(x,y)|(s +x),(t+y) € (319)
D; (x,y) e W}, '
em que D e W séo o dominio de f e b respectivamente.

A Figura 12 mostra os resultados das operacdes de dilatacdo e de eroséo em uma
imagem em niveis de cinza. Foi utilizado um elemento estruturante com o formato de uma

Cruz.
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Figura 12 — (a) Imagem original. (b) e (c) Imagens ap6s as operacOes de dilatacdo e erosédo respectivamente.

Fonte: Autor.

Como exemplo de aplicacdo, as operacOes de dilatacdo e erosdo podem ser

utilizadas para computar o gradiente morfoldgico de uma imagem, que € definido como:

g = 6p(f) — & (f). (3.20)

O gradiente de uma imagem identifica transicdes entre niveis de cinza, sendo
utilizado para detecgdo de bordas. A Figura 13 mostra a aplicacdo do gradiente morfologico
na imagem da Figura 12(a).
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Figura 13 — Gradiente morfologico.

Fonte: Autor.

3.2.2 Transformacéao Hit-or-Miss em Niveis de Cinza

Na morfologia matematica, as abordagens aplicadas ao reconhecimento de
padrdes, principalmente quando aplicados para o casamento de padrbes sdo baseadas nas
transformacoes hit-or-miss (THM). Até os anos 1980, a maioria dessas aplicacfes era baseada
apenas em imagens binarias. No entanto, a partir dos anos 1990 alguns trabalhos, como 0s
desenvolvidos por Heijmans (1991), Banon (1995), Khosravi e Schafer (1996), Ronse (1996),
Faria (1997), Raducanu e Grana (2000), Soile (2003) e Barat et al. (2003) (SILVA, 1998;
SIOLA, 2014) introduziram o formalismo da morfologia matematica adequado para o
desenvolvimento de transformacdes hit-or-miss em niveis de cinza. Alguns exemplos de

THM em niveis de cinza encontradas na literatura sao:

3.2.2.1 Transformagdo Hit-or-Miss de Khosravi e Schafer

Khosravi e Schafer (1996) apresentaram uma THM em niveis de cinza,
denominada Grayscale Hit-or-Hiss Transformation (GHMT). A GHMT realiza a
superposicao de duas erosdes sobre a imagem f a ser processada utilizando uma Unica fungéo
estruturante f. Khosravi e Schafer (1996) definiram a GHMT como (SIOLA, 2014):

GHMT;, (f)(x) = &,(f)(x) + e_p (=) (x). (3.21)

A GHMT apresenta valores no maximo iguais a zero, quando o casamento da

imagem de entrada com a funcéo estruturante € perfeito (SIOLA, 2014).
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3.2.2.2 Transformagdo Hit-or-Miss de Ronse

Ronse (1996) propds um operador, mais tarde chamado de operador intervalo
supremal (n°), o qual recebe dois elementos estruturantes (A e B) e uma imagem de entrada
(X) e consiste em aplicar uma operacdo de abertura (erosdo seguida de uma dilatacdo pelo
mesmo elemento estruturante) pelo primeiro elemento estruturante aplicada sobre o resultado
da HMT. (SIOLA, 2014):

UfA,B)(x) = 8, (ea(HMT, 5 (x))). (3.22)

3.2.2.3 Transformagdo Hit-or-Miss de Banon e Faria

Banon e Faria (1997) e Faria (1997) apresentam um modelo para localizar um
template extraido de uma imagem em outra imagem de busca. O template € uma subimagem
delimitada por uma janela W e pertencente a uma imagem de referéncia. Assim, a THM

proposta por Banon e Faria (1997) pode ser definida como (SIOLA, 2014):

P(g)(x) = {wi: g(x + wy) € [fyy W), fir (W1}, (3.23)

em que fi, e fir sdo as fungdes estruturantes da transformacéo.

A transformacdo apresentada por Banon e Faria (1997) tem como saida, para cada
ponto x, a quantidade de pontos da imagem g, em uma regido restrita a W, em torno de x, que
possuem intensidade dentro do intervalo [fyy(w;), fyy(w;)]. O valor maximo da imagem

resultante indica o ponto de melhor casamento entre o template e a imagem de busca.

3.2.2.4 Transformagdo Hit-or-Miss de Soille

Soille (2003) apresenta duas definicdes para THM em tons de cinza. A primeira,
denotada por Soille (2003) de Unconstrained Hit-or-Miss Transformation (UHMT), é baseada
na diferenca entre uma erosdo e uma dilatacdo da imagem de entrada por elementos
estruturantes distintos. Enquanto a segunda (Constrained Hit-or-Miss Transformation
(CHMT)) possui uma definicdo semelhante a primeira, porém com uma restricdo referente a

posicao da origem dentro dos elementos estruturantes (SIOLA, 2014).
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3.3 Consideracdes Parciais

Trabalhos como o de Banon (1995) destacam-se ao descrever os operadores
elementares da morfologia matematica através de mapeamentos entre dois reticulados. Banon
(1995) chamou esses mapeamentos de ELUTs (Elementary Look-Up Tables), pois tratavam-
se de LUTs (Look-Up Tables) que implementavam os operadores elementares da morfologia
matematica.

No Capitulo a seguir serdo apresentadas as bases da morfologia matemaética via
ELUTS necessérias para a definicdo do operador morfoldgico para casamento de padrGes em

niveis de cinza.
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4 MORFOLOGIA MATEMATICA EM NIVEIS DE CINZA VIA ELUTS

Neste capitulo sera apresentado o formalismo da morfologia matematica em
niveis de cinza via ELUTs. Alguns conceitos e definicdes serdo mostrados na Secédo 4.1.
Ainda serdo definidas na Secdo 4.2 as transformacdes elementares da morfologia matematica
via ELUTS, bem como operadores morfologicos mais sofisticados (Sec¢éo 4.3).

Seré detalhado ainda o Operador Morfologico de Casamento de Padrées (OMCP),
proposto por Faria (1997) (Secdo 4.3.1) e o Operador de Deteccdo com Folga (ODF),
proposto por Silva (1998) (Sec¢éo 4.3.2).

4.1 MM em Niveis de Cinza via ELUTs — Conceitos e Defini¢es

Um reticulado (L;,<,,) € um conjunto parcialmente ordenado (em que as
propriedades reflexivas, transitivas e antissimetricas sdo validas) pela relagdo de ordem <,
no qual para dois elementos a e b quaisquer pertencentes a esse conjunto, existe um maior
limite inferior (infimo), denotado por a Ab (ou inf(L;)) e um menor limite superior
(supremo), denotado por a vV b (ou sup(L,)) (BIRKHOFF, 1967). Se para cada subconjunto
do reticulado L, existirem um infimo e um supremo em L,, esse reticulado é dito como
reticulado completo.

Uma transformacdo 1 de um reticulado L; em um reticulado L, é crescente se:

Va,b € L,a <, b= Y(a) <, Y(b). 4.1)

Uma transformagéo 1y de um reticulado L, em um reticulado L., é decrescente se:

Va,b € Ly,a <, b= y(b) <, ¥(a). 4.2)
4.2 Transformacdes Elementares da MM em Niveis de Cinza via ELUTSs

Seja L, e L, dois reticulados completos, i; = sup(L,), i, = sup(L,), 0, =
inf(L,), o, = inf(L,) e 3y um mapeamento de L, em L,. y sera chamado de operador, e por

definicéo:

 é uma dilatagio & W(aVvb) = (@) vi(b) e Y(0y) = 0y; (4.3)
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Y éumaerosdo © Y(aAb) =y(a) A(b) ey(iy) =iy; (4.4)
Y € uma anti-dilatacdo & Y(aVvb) =y(a) AY(b) e (o) = iy; (4.5)
Y € uma anti-erosdo < Y(aAb) =yY(a) viy(b) e(iy) = o,. (4.6)

Seja (K;,<g,) um conjunto parcialmente ordenado. Se a relagdo <k, € uma
relacdo de ordem total, entdo K; é uma cadeia. Uma cadeia que possui um maior e um menor
elemento é chamada de cadeia limitada (toda cadeia limitada é um caso particular de um
reticulado). O conjunto dos possiveis valores de um determinado pixel em uma imagem
digital em niveis de cinza € uma cadeia limitada.

Sejam K, e K,, duas cadeias limitadas. Neste caso, como K; e K, sdo reticulados
completos, o supremo e o infimo com relacdo a K; e K, podem ser substituidos,
respectivamente, por maximo e minimo, de forma que sup(K;) = max(K;), sup(K,) =
max(K,), inf (K;) = min(K;) e inf(K;) = min(K,). Seja também 1y um mapeamento de

K, para K,, entéo:

1 é uma dilatacdo < 1 € crescente e Y(min K;) = min K,; 4.7
1 é umaerosdo < P é crescente e Y(max K;) = max Ky; (4.8)
1 é uma anti-dilatacdo < 1 é crescente e Y(minK;) = max K5, 4.9
1 € uma anti-erosdao < 1 € crescente e Y(max K;) = min K,. (4.10)

As transformaces elementares da morfologia matematica (dilatacéo, eroséo, anti-
dilatagdo e anti-erosdo) entre imagens em niveis de cinza podem ser caracterizadas por
elementos estruturantes, ou por familia de ELUTs (SILVA, 1998).

Segundo Silva (1998), no contexto do processamento de imagens via MM, as
LUTs sdo mapeamentos entre escalas de cinza e as ELUTs sdo LUTs com propriedades das
transformacdes elementares da morfologia matematica.

A Figura 14 mostra exemplos de transformacGes morfoldgicas elementares via

ELUTSs de uma imagem com oito niveis de cinza em outra com quatro niveis de cinza.
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Figura 14 — Exemplos de transformagdes morfoldgicas elementares.
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Fonte: (BANON, 1995).

4.3 Operadores Morfoldgicos para Casamento de Padroes

Nessa secdo sdo abordados o Operador Morfologico de Casamento de Padrdes
(OMCP), desenvolvido por Faria (1997), e o Operador de Detec¢do com Folga, definido em
Silva (1998).

4.3.1 Operador Morfologico de Casamento de Padrdes

O OMCP procura por possiveis padrbes similares a um padrdo de referéncia
dentro de uma imagem de busca. E implementado por uma composicio matematica entre um
operador de casamento de padrdes com outro que localiza o nivel de cinza maximo em uma
imagem.

Sejam:

e Z 0 conjunto dos numeros inteiros;

e 72 0 produto cartesiano Z x Z;

e D c Z?% (dominio das imagens);

e W c Z? (dominio das imagens ou dos padrdes) chamado janela;
e K, ointervalo [0,1,...,m] c Z (niveis de cinza das imagens);
e g € KD (imagem de busca);

e f € KP (umaimagem de referéncia);
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e fiw €KY (um padrdo qualquer, ou subimagem de f que devera ser

localizada em g).

Sendo K2 o mapeamento de D em K,,,. Esses mapeamentos sdo representacdes matematicas
adequadas as imagens em niveis de cinza, com dominio D (conjunto das posi¢Ges dos pixels)
e niveis de cinza K,,,, mais detalhes podem ser vistos em Banon (1995).

Portanto, as imagens digitais no dominio D podem ser representadas por
elementos de K2. Seja f € K2, se m é igual a 1, entdo f é uma imagem binaria, caso
contrario, f € umaimagem em niveis de cinza.

E possivel definir f,;; e £, duas fungbes ou imagens em K, da seguinte maneira:
fw (x) £ max(0, min(m, fiy(x) +¢;)) (x € W), (4.11)
fit (@) 2 max(0,min(m, fiy(x) +¢c3)) (x € W), (4.12)

emaquecq, c; EZ,€cq < Cy.

Essas duas imagens representam os intervalos considerados em torno do padrdo
fw para que seja realizada uma deteccdo com folga.

Sejam E =D © W, [ um ndmero inteiro de K,, e i =1,...,n, onde n = #W
(nimero de elementos de W). As transformacdes de K 2, em K £ denotados por &} e 8%, sdo

operadores que podem ser definidos por:

i o1 seglx+W) =1,
e(g)(x) = {O, caso contrario (4.13)
ai o (L seglx+ W) <1
5i(9)(x) = {0, caso contrario (4.14)

para qualquer g € K2 e x € E.
Por definicdo, o operador & é uma erosio e 8§/ é uma anti-dilatacdo de K 2, em
E
KE.

Seja ¢ uma transformacéo de K 2, em K £, definida por:
¢ = Z{‘zl/li, (4.15)

em que A’ sdo n operadores de K 2 em K £ dados por:
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A2 e}w(wi) A 6]%(%). (4.16)

Os operadores que realizam intersecGes de uma erosdo com uma anti-dilatacdo,
como A%, sio chamados de sup-geradores (BANON & BARRERA, 1993). Esses operadores
sdo similares ao operador hit-or-miss em imagens binérias.

O operador ¢, chamado por Faria (1997) de Operador de Casamento de Padrdes,
realiza a soma dos operadores sup-geradores. Essa soma dos operadores sup-geradores
implementa um tipo de correlagdo morfoldgica. Assim, o valor de ¢(g)(x) fornece uma
medida de similaridade entre um padrdo f;,, € uma subimagem de g vista através de uma
janela W transladada de x. No caso da subimagem ser exatamente f;,,, 0 valor do operador ¢
serd maximo e igual a n (nimero de pixels de W).

Esse operador também pode ser definido de maneira equivalente através da
Equacdo (3.23). A sua resposta representa a quantidade de pixels pertencentes ao padrao fy,
que possuem valores dentro do intervalo definido pelas funcdes f;; € fii.

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

imagem pode ser definido como:

T (L seg(y) <g(x) (Vy €E)
Vg = {O, caso contrario (4.17)

A composicdo matematica do Operador de Casamento de PadrBes (Equacédo 4.15)
com o operador de localizacdo de nivel de cinza méaximo global (Equacdo 4.17) gera o

Operador Morfoldgico de Casamento de Padrdes (OMCP):

Do . (4.18)

A resposta do OMCP ¢é uma imagem binaria em K ¥ que consegue localizar um, e
somente um, padrdo dentro da imagem de busca.

E importante verificar que na definicdo das imagens f;; e f, (Equacdes 4.11 e
4.12) é necessario fornecer dois nimeros inteiros e constantes c¢; e c,. Em Banon e Faria
(1997) e Faria (1997) essas duas constantes dependem da média dos valores dos pixels da
imagem de referéncia (u(f)), da média dos valores dos pixels da imagem de busca (u(g)) e

de um parametro F. Banon e Faria (1997) definiram ¢, € ¢, como:
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¢, =du—F/2; (4.19)
c, =du+F/2, (4.20)

em que du = u(g) — u(f) e F define o comprimento do intervalo [c;, c;] centrado em du.

Faria (1997) e Banon e Faria (1997) ndo fazem qualquer referéncia sobre como
esse parametro F seria obtido e a partir de seus experimentos chegam a concluséo que F pode
ser definido dentro de um intervalo de valores sem que o resultado final do operador fosse
comprometido.

A fim de ilustrar a resposta do OMCP, foram utilizadas imagens em formato “jpg”
extraidas do texto de um livro.

A Figura 15 mostra um exemplo de imagem extraida.

Nesse experimento, invariante a translacdo, o objetivo era encontrar na imagem da
Figura 15, através da aplicacdo do OMCP, algum padrdo de referéncia pré-determinado. O
padrdo a ser detectado foi definido como a imagem referente a palavra “and”, a qual foi

selecionada de outra parte do livro, e ndo do trecho apresentado na Figura 15.

Figura 15 — Imagem em formato “jpg” extraida de um livro.
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Apods a escolha do padrédo de referéncia, devem ser geradas as imagens fi; € fur.
Essas imagens sdo obtidas a partir da aplicacdo das EquacOes 4.11 e 4.12 e sdo mostradas na

Figura 16.

Figura 16 — Imagens f;; e fi+ (ampliadas) obtidas a partir do padréo representativo f;,, e das Equag@es 4.11 e
4.12.

fur

Fonte: Autor.

As imagens fi; e fi representam o intervalo aplicado ao padrdo de referéncia
para gque seja realizada a deteccdo. Os parametros c; e ¢, presentes nas Equacdes 4.11 e 4.12
foram obtidos a partir da aplicacdo das Equactes 4.19 e 4.20 considerando F = 140. O valor
de F foi obtido experimentalmente, através de tentativa e erro. Nesse caso, ja que tanto a
imagem de busca quanto a imagem de referéncia a qual foi extraido o padrdo de referéncia da
palavra “and” foram obtidas a partir da mesma fonte sob condi¢des idénticas, o valor de du
foi igual a zero. Assim, os valores utilizados para as constantes foram: ¢c; = =70 e ¢, = 70.

A Figura 17 mostra o resultado final da aplicagdo do OMCP na busca pela
imagem da palavra “and” (padrao de referéncia) dentro da imagem de busca (imagem do
texto). O OMCP utiliza o operador 1, que localiza o valor maximo da correlagdo morfoldgica
fornecida por ¢. Portanto, esse operador é capaz de localizar uma Unica ocorréncia do padrédo
de referéncia dentro da imagem de busca, aquela que fornecer maior valor de correlacdo
morfoldgica. Dessa maneira, 0 OMCP identificou corretamente apenas uma ocorréncia do

padrdo “and”.
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Figura 17 — Resultado final da busca pelo padréo da imagem “and” através do OMCP.
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4.3.2 Operador de Deteccdo com Folga

Foi proposto por Silva (1998) a utilizacdo de um operador de limiarizagdo em vez
do operador de localizacdo de nivel de cinza maximo global utilizado no OMCP.

Dessa maneira, um valor de limiar pode ser definido para que um determinado
padrdo seja considerado ou ndo dentro de uma imagem de busca.

Seja y; o operador de limiarizagdo de K £ em K ¥. Esse operador pode localizar

valores iguais ou superiores a um limiar [ € K,, e é definido como:

1, seax €E, f(x) =1

4.21
0, caso ontrario ( )

vieH = |

A partir da composicdo do operador de limiarizagdo p; (Equacgdo 4.21) com ¢
(Equacdo 4.15), é gerado um novo operador, chamado por Silva (1998) de Operador de
Deteccdo com Folga (ODF) que permite a deteccdo com folga de padrbes, como mostrado em
Silva (1998), e é definido por:

i o ¢, (4.22)
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Diferente de Banon e Faria (1997) e Faria (1997), Silva (1998) apresenta um
método de treinamento de templates inspirado na regra de Kohonen (KOHONEN, 1990) e na
teoria da ressonancia adaptativa apresentada em Carpenter e Grossberg (1987). Embora Silva
(1998) tenha mencionado, como objetivo de futuros trabalhos, a passagem de novos
parametros para o operador de casamento de padrbes ¢, este ndo apresentou nenhum novo
método para o célculo das constantes c; e c, utilizadas nas Equacdes 4.11 e 4.12 para
obtencéo de ¢ (Equacgéo 4.15).

Neste trabalho, sera utilizada uma variacdo do ODF, considerando um mecanismo
de aprendizagem adaptado de Almeida Filho et al. (2014), denominado aqui de ODF*. Para
esta variacdo do ODF, o valor de liminar [ serd chamado de condicdo de casamento, e sera

definida aqui como:
l=sx*n, (4.23)

em que s é chamado de grau de similaridade e possui valores entre 0 e 1, e n (quantidade de
elementos de W) representa o valor maximo possivel do Operador de Casamento de Padrdes
¢ (Equacdo 4.15) (que implementa um tipo de correlacdo morfoldgica baseada na quantidade
de pixels do padrdo de referéncia que possuem valores dentro de um intervalo definido pelas
funcdes fi;; e fi). Como ja mencionado, o casamento inexato ndo busca casamentos perfeitos.
Essa relaxacdo no casamento pode ser controlada pelo grau de similaridade (s). Por exemplo,
se o grau de similaridade for definido como s = 0.85, significa que casamentos ndo perfeitos,
mas 85% similares serdo considerados. No caso especifico do ODF*, significa que 85% dos
pixels pertencentes ao padrdo f;,, possuem valores dentro do intervalo definido por f;; € fif.

A resposta do ODF*, considerando [ = s * n, € uma imagem binaria em K £, que
identifica os valores dos pixels, da imagem resultante do operador ¢, maiores do que o limiar
[ (condicdo de casamento). Assim, diferente do OMCP apresentado em Faria (1997), através
do ODF* é possivel identificar varias ocorréncias de um mesmo padrdo dentro de uma mesma
imagem de busca.

A Figura 18 mostra o resultado final da aplicacdo do ODF* na busca pela imagem
da palavra “and” na imagem da Figura 15. Os valores do parametro F e do grau de
similaridade utilizados foram F = 140 e s = 81%.

A partir da Figura 18 é possivel observar que trés ocorréncias da palavra “and”
foram encontradas corretamente, justamente as que satisfizeram a condicdo de casamento

definida pelo grau de similaridade. Nesse caso, o grau de similaridade (s = 81%) foi ajustado
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para que ndo houvesse deteccdes de falsos positivos. A Figura 19 mostra o resultado final da
busca através do ODF* pela imagem “and” considerando um grau de similaridade igual a

80%.

Figura 18 — Resultado da busca do ODF* pela imagem “and” considerando s = 81%.
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Fonte: Autor.

Figura 19 — Resultado da busca do ODF* pela imagem “and” considerando s = 80%.
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Com a diminuicdo do valor do grau de similaridade, em vez do ODF* detectar a
quarta ocorréncia da palavra “and” foi detectada a parte final da palavra “difference”. Dessa
maneira, 0 ODF* ndo foi capaz de localizar todas as ocorréncias da palavra “and”
corretamente.

Uma vantagem do ODF* sobre o0 OMCP, nesse tipo de busca, é que no OMCP
apenas um padrdo pode ser identificado na imagem de busca, aquele que apresentar maior
valor de correlacdo morfolégica. Como no ODF* é definido um grau de similaridade, as
subimagens que estiverem dentro dessa medida serdo identificadas. Portanto, é possivel

identificar varias ocorréncias de um padrdo dentro de uma mesma imagem.

4.4 Consideragdes Parciais

O OMCP foi proposto originalmente por Faria (1997) sem a consideragdo de
qualquer mecanismo automatico responsavel pela selecdo de um modelo de referéncia
adequado as tarefas de deteccdo. O ODF proposto por Silva (1998) foi introduzido como
formalismo de um novo paradigma de rede neural morfoldgica, também proposto por Silva
(1998), o qual possui um método de treinamento de templates inspirado na regra de Kohonen
(KOHONEN, 1991) e na teoria de Grossberg (CARPENTER & GROSSBERG, 1987). No
entanto ambos dependem dos pardmetros c; e c,, cujo ajuste depende da aplicacdo em
questdo e da experiéncia do desenvolvedor.

O Capitulo a seguir apresenta uma proposta de utilizacdo de mecanismos de
aprendizagem de maquina responsaveis pela obtencdo de um padrdo representativo a ser
utilizado como referéncia no operador morfologico para casamento de padrdes, bem como a
substituicdo do conceito de constantes de folga c; e ¢, por fungdes ou imagens de folga,
sendo essas imagens de folga calculadas a partir dos dados do conjunto de treinamento

utilizados pelo mecanismo de aprendizagem.
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5 OPERADOR MORFOLOGICO ADAPTATIVO PARA CASAMENTO INEXATO
DE PADROES

Na literatura sobre morfologia matematica € possivel encontrar trabalhos sobre as
abordagens adaptativas baseadas em aprendizagem de maquina e os operadores morfologicos,
como o apresentado por Cheng e Venetsanopoulos (1991), que implementam operadores
adaptativos juntamente com paradigmas de filtros. Também € possivel observar alguns
trabalhos que realizam uma hibridacdo de morfologia matematica e redes neurais artificiais
(RNAs), como apresentado por Davidson e Hummer (1993), Ko e Morales (1992), Shih e
Moh (1989), Silva (1998, 2006), Rempel (1999) e Souza (2012).

Em Silva (1998) é apresentada uma rede neural morfoldgica, chamada Rede
Morfologica Nao-Supervisionada (RMNS). Segundo Rempel (1999, p. 43 e 44):

A RMNS é uma rede neural com quatro camadas de neurdnios que se utilizam dos
operadores morfolégicos [...] para a deteccdo de padrdes com representacdo binaria
ou em niveis de cinza, de maneira invariante a translacéo.

A forma de aprendizagem ¢é bastante semelhante a0 modelo de competicéo criado
por Kohonen. A rede possui também um sistema de reset similar ao da rede ARTL.
No entanto, a utilizagdo de um mecanismo de pré-ativacdo utilizando o operador de
deteccdo com folga, faz com que a rede tenha suas préprias caracteristicas.

A RMNS possui capacidade de associar cada padrdo apresentado a uma classe ja
aprendida, ou criar uma nova classe para representar a entrada. Apos o treinamento,
0s pesos de cada neurdnio guardam a representacdo de uma classe aprendida.

Rempel (1999) utilizou a RMNS como mecanismo de treinamento para a
construcdo de um modelo morfolégico de casamento de padrfes invariante a rotacdo e
translagdo. De acordo com Rempel (1999), uma maneira de se obter um mecanismo de
casamento invariante a rotacao, consiste em apresentar ao operador morfologico de casamento
de padr6es modelos rotacionados dos padrdes de referéncia. Dessa maneira, Rempel (1999)
utilizou a RMNS “treinada com os padrdes que representam o0s elementos estruturantes com
orientacdo 0°. Para incluir invariancia a rotacdo na rede, apds o treinamento, os pesos dos
neurénios morfologicos sdo rotacionados e replicados em outros neuronios, formando
diversos agrupamentos invariantes a rotacdo” (REMPEL, 1999). A saida final do modelo de
Rempel (1999) consistia na unido dos resultados da aplicacdo do ODF para cada padréo
rotacionado.

Souza (2012) também aproveitou a definicdo do ODF de Silva (1998), ja utilizado
na RMNS também desenvolvida por Silva (1998), e modificou a arquitetura da RMNS,
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suprimindo o céalculo da distancia euclidiana, o reset e as sinapses de competi¢do para incluir
uma etapa supervisionada ao treinamento dos neurénios morfoldgicos, adaptado do modelo de
neurdnio morfolégico definido em Silva (1998). Souza (2012) chamou este novo paradigma
de rede neural artificial de Rede Neural Morfoldgica Supervisionada (RNMS), a qual foi
aplicada para compressdo de imagens e videos conforme apresentado em Souza et al. (2012,
2013). No entanto, Souza (2012) ndo prop6s qualquer novo método de célculo
especificamente para 0s parametros c; e Cy, utilizados no operador de casamento de padrdes
quando aplicado no ODF.

No presente trabalho serd apresentada uma proposta para geracdo de templates
aplicados em operadores morfoldgicos hit-or-miss baseados em métodos de aprendizagem de
méaquina. O processo de aprendizagem sera utilizado na obtencdo de uma generalizacdo de
uma classe de padrbes a ser reconhecida, com a finalidade da geracdo de um padrdo
representativo de classe. A principio, o conjunto de treinamento utilizado sera formado por
templates de uma mesma classe com pequenas variacdes. No entanto, padrdes pertencentes a
mesma classe com variacdes mais significantes também serdo utilizados em uma segunda
abordagem.

Uma maneira pratica de encontrar uma boa solucdo para representar as possiveis
variacOes de padrdo para construir um, e somente um, operador de detec¢do ndo é uma tarefa
facil de ser realizada sem a consideracdo de uma maquina automatica aplicada a adaptacdo
deste operador. Portanto, foram considerados, separadamente, um vetor prot6tipo que
represente uma determinada classe de padrdes, o algoritmo k-means (MACQUEEN, 1967) e o
mapa auto-organizavel de Kohonen (KOHONEN, 1990) para a composi¢do de uma maquina
adaptativa aplicada na construgé@o de operadores morfologicos adaptativos para casamento de
padrGes. Para a obtengdo de um vetor prototipo de classe, os dados do conjunto de
treinamento devem pertencer & mesma classe com pequenas variagdes entre eles. K-means e
mapa de Kohonen foram utilizados na possivel geracdo de mais de um prototipo da mesma
classe ou ate de classes diferentes, podendo o conjunto de treinamento possuir elementos com
variagoes mais significantes, inclusive com elementos de classes diferentes.

Mais especificamente, sera considerada uma hibridagdo entre a utilizacdo de um
vetor protdtipo de classe, k-means e mapa de Kohonen com as transformacdes hit-or-miss
baseadas no formalismo dos operadores morfologicos sup-geradores (BANON & BARRERA,
1993), com o objetivo de propor um modelo que torne possivel a construcdo de operadores

morfoldgicos adaptativos para o casamento de padrdes em imagens em niveis de cinza.
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Nas proximas secOes serdo apresentadas trés variagdes do ODF*, considerando
trés diferentes maquinas adaptativas aplicadas na construcdo automatica de templates e o
ajuste automatico de parametros. A primeira versdo, chamada aqui de Operador Morfologico
Adaptativo para Casamento de Padrées — OMACP v1 (ver codigo em Matlab no APENDICE
A), foi desenvolvida tendo como referéncia 0 ODF* (Subsecéo 4.3.2) utilizado em conjunto
com um vetor protétipo, que define um padrdo representativo da classe que se deseja
identificar.

A segunda versdo, OMACP v2 (ver codigo em Matlab no APENDICE B),
adiciona ao OMACP v1 um mecanismo que automatiza a escolha de parametros cujos valores
dependem de um ajuste manual do usuério (constantes c; e c,).

J& a terceira versio, OMACP v3 (ver codigo em Matlab no APENDICE C),
considera os métodos de agrupamento de k-means e 0 mapa de Kohonen para a geracdo de
ndo apenas um padrdo representativo por classe, mas a possibilidade de geracdo de mais de

um prototipo por classe.

5.1 Operador Morfoldgico Adaptativo para Casamento de Padrdes - OMACP v1

Originalmente, o ODF* considera como padrdo de referéncia (fy,) a ser
identificado em uma imagem de busca (g), uma subimagem extraida de uma imagem de
referéncia (f). Portanto, na tentativa de melhorar a resposta desse operador, em vez de se
utilizar um dnico padrdo como referéncia, sera utilizado um padrédo representativo de classe.
Este padrdo representativo é obtido a partir de um conjunto de treinamento contendo
elementos que pertencem a essa classe.

Em uma primeira abordagem um vetor protétipo serd ajustado conforme a
Equacdo (5.1). Quando o processo de treinamento chega ao fim, o vetor prototipo CWV (Code
Word Vector) contém parcelas de informacfes de todas as variagfes presentes no conjunto de
treinamento, e € chamado de padréo representativo.

Na iteracdo k, o CWYV é ajustado proporcionalmente a diferenca entre um padréo
de entrada (data) e o valor do CWV na iteracdo k — 1, essa proporcao é definida pela taxa de

aprendizagem, sendo:

CWVk = CWVk_l + a(datan— CWVk_l). (51)

E possivel utilizar as taxas de aprendizagem a € 8, ou seja:
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CwWv, = CWV,_4 B + data, a. (5.2)

emquea=1/(N+1), 3=N/(N+1), N éo numero de padrdes contidos no conjunto de
treinamento, CWV,, é o padrdo representativo a ser encontrado, CWV;._; assume CWV, em
cada rodada de treinamento, e data, S0 as possiveis N variacdes do padrdo contidas no
conjunto de treinamento.

O padréo representativo CWV previamente treinado de uma determinada classe
sera utilizado como padréo de referéncia no operador morfoldgico. O processo de treinamento
do padrdo representativo de uma classe serd denominado de Maquina Adaptativa (MA).

A Maquina Adaptativa proposta € formada por um algoritmo aplicado a
construcdo do padrdo representativo de uma classe. Tal algoritmo utiliza um conjunto de
treinamento, que contém possiveis variacbes nos padrdes da classe, juntamente com um
método de agrupamento.

E importante salientar que Silva (1998), Rempel (1999) e Souza (2012) utilizaram
0 ODF inserido em um contexto de novas redes neurais, inspiradas na rede morfoldgica
proposta por Silva (1998), que utiliza um mecanismo de treinamento semelhante ao modelo
de competicdo criado por Kohonen, associado a um sistema de reset inspirado no modelo
ART proposto por Carpenter e Grossberg, ou adaptacGes para obtencdo de treinamento
supervisionado conforme apresentado em Souza (2012). No entanto, aqui ndo se prople a
utilizacdo de uma rede neural, mas apenas um novo paradigma de aprendizagem de templates,
implementado a partir de algoritmos de treinamento utilizados para obtencdo do vetor
prototipo de uma classe, a ser utilizado em operadores morfolégicos inspirados no operador
de casamento de templates apresentados em Faria (1997) e Banon e Faria (1997).

A formalizacéo do operador proposto necessita de algumas defini¢cdes. Considere:

a) fw; € Km,j=1,...,N;
b) g € Kn;

) fw € K,

d g €Kk e

e) heKE.

Sendo respectivamente:
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a) as N variacdes de um mesmo padréo contidas no conjunto de treinamento;

b) aimagem de busca (sinal de entrada);

c) padrdo representativo, resultante da méaquina adaptativa,;

d) indica a medida de correlacdo morfoldgica da imagem g em relacdo ao
padrdo representativo fy,; e

e) imagem resultante do operador de limiarizagdo, que localiza o padréo fy,
dentro da imagem de entrada g de acordo com uma condicdo de
casamento definida a partir de um grau de similaridade pré-estabelecido.
Essa condicdo de casamento é uma percentagem do nimero total de pixels

do padrao representativo (valor maximo da correlacdo morfoldgica).

Figura 20 — Diagrama de blocos da THM adaptativa proposta.

g R ¢ g R l/jl. .| Padrao

Detectado

MA H{fWP fw21 fW3""’ fWN}

Fonte: Adaptado de Almeida Filho et al. (2014).

Entdo, é possivel definir uma THM adaptativa como mostrado no diagrama de
blocos da Figura 20. Essa transformacao serd chamada de Operador Morfoldgico Adaptativo
de Casamento de Padroes (OMACP). Na parte superior do diagrama de blocos da Figura 20
estd representado o ODF. Ao acrescentar a parte tracejada obtém-se o OMACP. A parte
tracejada representa o processo de treinamento do padrdo representativo. Esse bloco é
formado pela maquina adaptativa (MA) e pelo conjunto de treinamento. A maquina adaptativa

executa os seguintes procedimentos:

1. Inicia aleatoriamente o padrdo representativo.
2. Escolhe uma amostra a partir do conjunto de treinamento.

3. Aplica aregra de aprendizagem (Equacéo 5.2).
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4. Repete (1, 2) até que uma condicdo de parada seja satisfeita para o calculo de
fw-

5. Retorna f;; (x) e fi (x) considerando as Equacdes 4.11 e 4.12.

6. Fim.

5.1.1 Experimentos Utilizando o OMACP v1

Para os primeiros experimentos utilizando o OMACP v1 aqui proposto, a imagem
da Figura 15 foi considerada como imagem de busca. Diferente dos casos do OMCP e ODF*,
que utilizam apenas um padrdo de referéncia na tarefa de deteccdo, o0 OMACP utiliza um
padrdo representativo previamente treinado pela méquina adaptativa com a ajuda de um
conjunto de treinamento. O padrdo a ser detectado também foi definido como a imagem
referente a palavra “and”. O conjunto de treinamento foi formado por modelos da imagem da
palavra “and” selecionados de outras partes do livro, e ndo do trecho apresentado na Figura
15.

A Figura 21 mostra uma parte do conjunto de treinamento para a geragdo do
padrdo representativo da palavra “and”. O conjunto de treinamento nesse caso
especificamente foi formado por 10 elementos. O conjunto de treinamento deve ser formado
por elementos que contenham pequenas variagdes no padrdo da imagem da palavra, como
pode ser observado na Figura 21.

Inicialmente a imagem do padrédo representativo € iniciada com valores aleatorios,
e apos o treinamento, a mesma deve conter caracteristicas dos varios casos contidos no
conjunto de treinamento. A Figura 22 apresenta o padrdo representativo da palavra “and”

antes e apos o seu treinamento pela maquina adaptativa.
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Figura 21 — Representacédo de parte do conjunto de treinamento do padrdo representativo da imagem da palavra

Figura 22 — (a) Imagem do padréo representativo da palavra “and” antes do treinamento e (b) ap6s o

“and”.

Conjunto de treinamento

8 10 12 14 16 18 20 22

(@)

Fonte: Autor.

treinamento.

Fonte: Autor.

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22

(b)

- /1

Apobs o célculo do padrdo representativo, devem ser geradas as imagens fi; € fir.

Como no caso do OMCP e ODF, essas imagens sdo obtidas a partir da aplicacdo das

EquacOes 4.11 e 4.12.
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A Figura 23 mostra o resultado final da aplicacdo do OMACP v1 na deteccdo do
padrdo da imagem da palavra “and” na imagem da Figura 15. Os valores do parametro F e do
grau de similaridade utilizados foram F = 140 e s = 81%, sendo o grau de similaridade
ajustado experimentalmente para que ocorréncias de resultados falsos positivos ndo fossem

observadas.

Figura 23 — Resultado final da busca do OMACP pela imagem “and”. Todos os padrdes foram encontrados
corretamente.

perceptron, a novel method of supervised lean
tosenblatt’s work was the so-calied perceptron co
r which was outlined by Rosenblatl (1960b); pro
NovikolT (1963) God others. In 1960, WidrowBnd 1
H{LMS) algovithmand used it to formulate the A«
: difference between the perceptron@nd the Adal
me of the earliest trainable layered neural netw
s was the Madaline (multiple-adaline) structure pr
{Widrow, 1962). In 1967, Amari used the stochast
ern classification. In 1965, Nilssons book, Lear
is still the best-written exposition of linearly se
aring the classical period of the perceptron in the
& could do anything. But then came the book by
| mathematics to demonstrate that there are fun
perceptrons can compute. In a brief section on

Fonte: Autor.

E possivel observar que através do OMACP, todas as quatro ocorréncias do
padrdo de referéncia foram encontradas corretamente. Dessa maneira, nesse experimento, ao
ser comparado com o OMCP (ver resultado na p. 59), e com o ODF* (ver resultados na p.
61), o OMACP v1 mostrou-se mais adequado em relacdo a deteccdo de todas as ocorréncias
do padréo de referéncia dentro da imagem de busca.

Esse resultado poderia ser esperado, pois como o padrdo de referéncia utilizado
pelo OMACP vl na tarefa de deteccdo foi obtido através da aplicacdo de um processo de
aprendizagem sobre um conjunto de treinamento, o vetor protétipo resultante (padréo
representativo) incorpora caracteristicas de todos os elementos pertencentes ao conjunto de
treinamento, generalizando e facilitando a deteccdo por parte do OMACP v1 da classe

representada pelo padréo representativo.
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Embora esse operador consiga localizar padrdes de referéncia dentro de imagens
de busca, os valores do grau de similaridade e das constantes de folga c; e c, utilizadas nas
Equacbes 4.11 e 4.12 dependem de pardmetros cujos valores podem ser de dificil ajuste,
dependendo da experiéncia do usuario e da aplicacdo em questao.

Experimentos realizados (ver Apéndice D) demonstraram que o desempenho do
OMACP v1 tem dependéncia do grau de similaridade escolhido. Nesse trabalho, o grau de
similaridade considerado em todos os experimentos foi ajustado experimentalmente para que
ocorréncias de resultados falsos positivos fossem minimas ou ndo observadas. Nos Apéndices
D, E e F é possivel verificar a resposta de experimentos similares aos apresentados ao longo

do trabalho considerando o grau de similaridade variando de 50% a 100%.

5.2 Operador Morfoldgico Adaptativo para Casamento de Padrées — OMACP v2

Na secdo anterior foi definido e detalhado o Operador Morfol6gico Adaptativo de
Casamento de Padrdes (OMACP v1) como uma alternativa a ser utilizada nas aplicacGes de
reconhecimento de padrées com folga em imagens em niveis de cinza.

O OMACP v1 mostrou-se eficiente em testes preliminares quando comparado
com 0 OMCP e ODF*, porém é bastante dependente de parametros que podem ser de dificil
ajuste, como as constantes de folga (relaxacdo) c; e c,. A aplicacdo em questdo e a
experiéncia do usuéario sdo fatores determinantes na defini¢cdo de valores adequados de ¢, e
c,. Portanto, é interessante a investigacdo de métodos que automatizem a escolha dos valores
desses parametros como parte do treinamento do operador.

Tanto no OMCP, quanto no ODF* e no OMACP v1, as constantes de folga c; e
¢, sao definidas como escalares. Isso significa que todos os pixels pertencentes ao padréo de
referéncia sofrerdo o mesmo valor de folga para a geragdo das imagens f;; e f;; de acordo
com as equacdes 4.11 e 4.12.

No OMACP v2 o conceito de constantes de folga é substituido por imagens (ou
funcbes) de folga. Cada pixel do padrdo representativo recebe valores diferentes de folga.

Dessa maneira, as equacdes 4.11 e 4.12 podem ser reescritas como:
fiw (x) £ max (O,min (m, fur () = i (x))) (x eW); (5.3)

fit (x) & max (O,min (m, fur () + £ (x))) (x e W), (5.4)
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em que f,,'(x) e f,2(x) sdo definidas como as imagens de folga que serdo utilizadas para a
definicdo dos intervalos considerados em torno do padréo f,, para que seja realizada a
deteccdo.

Os trabalhos relacionados aos operadores morfologicos para casamento de
padrdes via ELUTs sempre consideraram um intervalo constante (definido por c; € ¢;) em
torno de cada pixel do padrdo de referéncia. Portanto, a definicdo das imagens de folga
representa uma nova abordagem, ja que possibilita que cada pixel do padrdo de referéncia
receba valores exclusivos para a definicdo desse intervalo.

Para a geracdo do padréo representativo de uma classe foi utilizado um conjunto
de treinamento contendo possiveis variacGes dessa classe. A partir dos dados do conjunto de
treinamento, que deve representar bem a classe em questdo, foram extraidas algumas
informagBes que pudessem ajudar na escolha das imagens de folga f,,*(x) e f,,?(x). Neste
trabalho foram investigadas quatro maneiras diferentes para a obtencdo das imagens de folga

a partir das informac6es contidas nos dados do conjunto de treinamento:

1. Considerando o valor do desvio padrdo de cada pixel contido nos elementos do

conjunto de treinamento.

() 2 o ([fyr(0) .. fun (D (x € W); (5.5)
2(x0) 2 o([fwr1(X) ... fun(@)]) (x € W). (5.6)

2. Considerando duas vezes o valor do desvio padrdo de cada pixel contido nos

elementos do conjunto de treinamento.

G0 £ 20([fyr (O ..o fun (D (x € W); (5.7)
(0 2 20([fyr () ... fun@]) (x € W). (5.8)

3. Considerando os valores maximo e minimo da diferenca entre os pixels dos

elementos do conjunto de treinamento e do padrdo representativo.

(0 2 abs (min([fy1 () .. fun(O] = fw () (x € W); (5.9)
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2 () £ abs (max([fwr () . fan(®] = fw(®)) (xeW).  (5.10)

4. Considerando a média da diferenca entre os pixels dos elementos do conjunto

de treinamento e do padréo representativo.

() 2 mean (abs([fur(0) .- faun(] = fw()) xew);  (511)

2 (x) & mean (abs([fw1(x) oo frn (0] — fW(x))) (x € W). (5.12)

A Figura 24 ilustra como é feita a selecdo dos pixels das imagens contidas no

conjunto de treinamento para a definiéo das imagens de folga f,,* (x) e f,,% (x).

Figura 24 — (a) Representacdo dos dados contidos no conjunto de treinamento para a obtencéo da imagem de
folga f,,* (x) (b) imagem de folga f,,* (x).
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Fonte: Autor.

Como exemplo de célculo para a obtengédo das imagens de folga da Figura 24, o

valor do pixel f;,* (x1,y1) pode ser definido através da Equagéo 5.7 como:

(e, v1) £ 20 ([fwr (e, v1) - fwn (e, YD) (5.13)
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Considerando como exemplo pratico x; = 2 ey, = 2, 0s pixels de cinco dos

elementos do conjunto de treinamento ilustrados na Figura 24 possuem os seguintes valores:

fw1(2,2) = 255; (5.14)
fw2(2,2) = 252; (5.15)
fws(2,2) = 252; (5.16)
fwa(2,2) = 255; (5.17)
fws(2,2) = 248. (5.18)

Esses pixels pertencem a uma regido da imagem predominantemente branca, e
possuem valores bem proximos. Dessa maneira, quando aplicada a Equacao 5.13 sobre esse
conjunto de dados, obtém-se um valor de folga pequeno para esse pixel especificamente,

como pode ser visto na Equacéo 5.19.

1 (2,2) 2 20([255 252 252 255 248]) = 6. (5.19)

Considerando x; = 6 e y; = 2, 0s valores dos pixels dos elementos do conjunto

de treinamento sdo:

fw1(6,2) = 112; (5.21)
fw2(6,2) = 0; (5.22)
fw3(6,2) = 49; (5.23)
fwa(6,2) = 182; (5.24)
fuws(6,2) = 210. (5.25)

Esse pixel possui um desvio padrdo maior entre os elementos que compdem o
conjunto de treinamento. Portanto, deve receber um valor de folga maior que no caso anterior.

Esse valor esté calculado na Equagéo 5.25.

©1(6,2) £ 20([112 0 49 182 210]) = 176. (5.25)
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Dessa maneira, como cada pixel do padrdo representativo receberd valores
exclusivos de folga, espera-se que o0 operador torne-se mais seletivo nas operacOes de
casamento de padrdes.

Uma nova maquina adaptativa é entdo responsavel pela definicdo do padréo
representativo e pela geragdo das imagens de folga f,'(x) e f,,*(x) a partir dos dados do
conjunto de treinamento para a definicdo das imagens f;, (x) e fir (x).

A nova maquina adaptativa executa os seguintes procedimentos:

Inicia aleatoriamente o padrdo representativo.
Escolhe uma amostra a partir do conjunto de treinamento.

Aplica a regra de aprendizagem (Equacdo 5.2).

N

Repete (1, 2) até que uma condicdo de parada seja satisfeita para o calculo de

fw-

5. Retorna as imagens de folga fmc,1 (x) e fvf,z (x) considerando um dos casos
definidos pelas Equacdes 5.5 a 5.12.

6. Retorna f;; (x) e fiy (x) considerando as Equacdes 5.3 e 5.4.

7. Fim.

5.2.1 Experimentos Utilizando o OMACP v2

Em um primeiro experimento, 0 OMACP v2 foi aplicado ao problema descrito na
Secdo (5.1.1). Foi utilizado o mesmo conjunto de treinamento e a mesma regra de
aprendizagem para a geracdo do padrdo representativo. As constantes de folga c¢; e ¢y,
ajustadas experimentalmente na Se¢do (5.1.1), foram substituidas pelas imagens de folga
Vf,l (x) e fvf,z (x) definidas pelas Equagdes 5.5 a 5.12. O problema consiste em identificar as
quatro ocorréncias do padrdo representativo da palavra “and” (Figura 22(b)) dentro da
imagem de um texto extraido de um livro (Figura 15).

A Tabela 1 mostra um resumo dos resultados da deteccdo do padrdo
representativo da Figura 22(b) dentro da imagem de busca (Figura 15) obtidos a partir da
aplicacdo do OMACP v2 considerando as imagens de folga definidas pelas Equacdes 5.5 a
5.12.
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Tabela 1 — Resumo dos resultados da deteccdo do padrdo representativo da Figura 22(b)

dentro da imagem de busca (Figura 15) obtidos a partir da aplicagdo do OMACP v2

considerando as imagens de folga definidas pelas Equacgdes 5.5 a 5.12.

OMACPV2 | OMACPV2 | OMACPvV2 | OMACP v2
baseado nas | baseado nas | baseado nas | baseado nas
Equacles 5.5 | Equacbes 5.7 | Equacdes 5.9 Equacoes
e5.6 e5.8 e 5.10 5.11e5.12
_Graude 74% 86% 83% 66%
similaridade
Taxa de 75% 100% 100% 50%
acertos
Preciséo 100% 100% 100% 100%

Fonte: elaborada pelo autor.

A partir dos dados mostrados na Tabela 1 é possivel verificar que 0 OMACP v2
baseado nas Equagdes 5.7 e 5.8 e baseado nas Equacdes 5.9 e 5.10 conseguiram identificar
todas as quatro ocorréncias (taxa de acerto igual a 100%) do padréo representativo da palavra
“and” na imagem da Figura 15. O OMACP v2 baseado nas Equacgdes 5.5 e 5.6 e baseado nas
Equacdes 5.11 e 5.12 ndo obtiveram resultados satisfatorios, o que indica que as Equacdes 5.5
e 5.6 e as Equacdes 5.11 e 5.12 ndo seriam as mais recomendadas para os calculos de f,,* (x)
e f,2(x) em tarefas de deteccdo.

Como a escolha do grau de similaridade influencia no desempenho do OMACP
v2 (ver Apéndice D), o grau de similaridade para todos os casos considerados foi ajustado
manualmente para que ndo houvesse ocorréncias de resultados falsos positivos.

A Tabela 2 mostra o tempo de busca do OMACP no experimento da identificacdo

do padrio da palavra “and” dentro da imagem de texto.

Tabela 2 - Tempo de busca do OMACP no experimento da identificacdo do padréo da palavra

“and” dentro da imagem de texto.

Tamanho da :
Intel Core i15-2410M, 2,30MHz. imagem de busca 253 x 295 pixels
4GB Ram DDR3 1333MHz. Tamanho do 10 x 22 pixels
Windows 7. padrao de referéncia P
Matlab 2014b. Tempo medlo_ de busca 0.12 segundo
do algoritmo

Fonte: elaborada pelo autor.

Em outro experimento utilizando o OMACP v2 foram selecionadas 21 imagens de

satélite TM/Landsat a partir da base de dados do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais —
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INPE (disponiveis em http://www.dgi.inpe.br/CDSR). Através dessa base de dados, € possivel
ter acesso a imagens da mesma cena obtidas em momentos diferentes. Como foram obtidas
em momentos diferentes, essas imagens sdo parecidas, porém, ndo sdo iguais. Dessa maneira
sdo adequadas para compor o0 conjunto de treinamento utilizado pela Maquina Adaptativa na
tarefa de geracdo de um padréo representativo a ser identificado.

As imagens selecionadas foram subimagens de tamanho 500x500 de 21 imagens
TM/LANDSAT, banda 5, orbita/ponto 229/62, obtidas nas passagens do satélite entre os anos
de 1991 a 2010.

A Figura 25 mostra um exemplo de imagem de busca selecionada.

Como no caso anterior, 0 objetivo é encontrar na imagem de busca da Figura 25
um padrdo previamente treinado. O padrdo a ser detectado foi definido como sendo a imagem

mostrada na Figura 26.

Figura 25 — Subimagem de tamanho 500x500 da imagem TM/LANDSAT, banda 5, drbita/ponto 229/62, obtida
na passagem de 10/08/1991.

Fonte: Autor.
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Figura 26 — Padréo (ampliado e processado com a funcéo histeq do Matlab) a ser detectado nas imagens de
busca.

Fonte: Autor.

Como ja explicado, a imagem do padrdo representativo € iniciada com valores
aleatdrios, e ap6s o treinamento, a mesma deve conter caracteristicas dos varios casos
contidos no conjunto de treinamento. Diferente do caso do OMACP v1, no OMACP v2 as
constantes de folga c; e c, agora sdo imagens que contém informacbes de cada pixel
pertencente as imagens que formam o conjunto de treinamento. As Figuras 27 a 30 mostram
as imagens de folga fmc,l(x) e fmc,z(x) resultantes a partir das Equacbes 5.5 a 5.12 para o
calculo dos intervalos considerados em torno do padrdo representativo f,, para que seja

realizada uma deteccédo com folga.

Figura 27 — Imagens de folga f7! (x) = f72(x) (ampliadas e processadas com a fung&o histeq do Matlab) a
partir das Equagdes 5.5 e 5.6.

Fonte: Autor.

Figura 28 — Imagens de folga 7! (x) = f72(x) (ampliadas e processadas com a fungéo histeq do Matlab) a
partir das Equagdes 5.7 e 5.8.
4

Fonte: Autor.
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Figura 29 — Imagens de folga f;} (x)e f;§ (x) (ampliadas e processadas com a funcéo histeq do Matlab) a partir
das Equagdes 5.9 e 5.10.
-

Fonte: Autor.

Figura 30 — Imagens de folga f}! (x) = fi (x) (ampliadas e processadas com a fungéo histeq do Matlab) a
partir das Equacdes 5.11 e 5.12.

Fonte: Autor.

Apesar de semelhantes, as imagens das figuras acima guardam diferencgas entre si.
As Figuras 31 a 34 mostram uma representagdo topografica das imagens de folga f,!(x) e
fii2 (x) resultantes a partir das EquagGes 5.5 a 5.12. A Figura 35 mostra como seria a mesma

representacdo de uma imagem de folga gerada a partir das constantes ¢; = ¢, = C.
Figura 31 — Representag&o topografica das imagens de folga f7! (x) = f72(x) a partir das Equagdes 5.5 e 5.6.
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Fonte: Autor.
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Figura 32 — Representacéo topografica das imagens de folga /71 (x) = f;2(x) a partir das Equagdes 5.7 e 5.8.

]

Fonte: Autor.

Figura 33 — Representacao topografica das imagens de folga 71 (x) e {2 (x) a partir das Equagdes 5.9 e 5.10.

Fonte: Autor.

Figura 34 — Representacdo topografica das imagens de folga f;} (x) = f;l% (x) a partir das Equagdes 5.11 e 5.12.

Fonte: Autor.
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Figura 35 — Representacdo topografica de uma imagem de folga gerada partir das constantes ¢; = ¢, = C.

s

0 0
Fonte: Autor.

As Figuras 36 a 39 mostram as imagens f;;(x) e fi(x) obtidas a partir das
equacOes 5.3 e 5.4 combinadas com as equacfes 5.5 a 5.12 respectivamente. A Figura 40

mostra como ficariam essas imagens considerando as constantes de folga ¢; = ¢, = 30.

Figura 36 — Imagens f,; (x) e fi (x) (ampliadas e processadas com a funcéo histeq do Matlab) obtidas a partir
do padréo representativo f;, e das Equacfes 5.3 e 5.4 combinadas com as Equagc“&s 55e5.6.

2
’

Fonte: Autor.

Figura 37 — Imagens f;;; (x) e fi+ (x) (ampliadas e processadas com a funcéo histeq do Matlab) obtidas a partir
do padréo representativo f,, e das Equacdes 5.3 e 5.4 combinadas com as Equacdes 5.7 e 5.8.

Fonte: Autor.

Figura 38 — Imagens f;; (x) e fi(x) (ampliadas e processadas com a fungéo histeq do Matlab) obtidas a partir

do padrdo representativo f;, e das Equacfes 5.3 e 5.4 combinadas com as Equagdes 5.9 e 5.10.
» 5 i

‘. J

Fonte: Autor.
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Figura 39 — Imagens fi; (x) e fi (x) (ampliadas e processadas com a fungéo histeq do Matlab) obtidas a partir
do padrdo representativo f;, e das Equagdes 5.3 e 5.4 combinadas com as Equagdes 5.11 e 5.12.

Fonte: Autor.

Figura 40 — Imagens f,; (x) e fii (x) (ampliadas e processadas com a fungéo histeq do Matlab) obtidas a partir
do padrdo representativo f;, e das Equagdes 5.11 e 5.12 com constantes de folga iguaisa ¢; = ¢, = 30.

Fonte: Autor.

Uma vez obtidas, fi; e fi sdo utilizadas como referéncia no operador ¢, como
mostra a Figura 20. A resposta desse operador é outra imagem que representa a correlacdo
morfolégica entre o padrdo de referéncia e a imagem de busca.

A Figura 41 mostra o resultado do operador ¢ tendo como entrada a imagem da
Figura 25 e como referéncia as imagens da Figura 37. Quanto maior for o valor de seus pixels,
maior sera a medida de correlagdo entre o padrdo de referéncia e a regido de maior valor de
pixel. No caso da Figura 41, esse pixel estd localizado na parte superior direita do quarto

quadrante, que marca a localizacdo do padrao de referéncia na Figura 25.
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Figura 41 — Imagem resultante do operador ¢ tendo como entrada a imagem da Figura 25 e como referéncia as
imagens da Figura 37. E possivel identificar um maior valor de correlagdo morfoldgica na parte superior direita
do quarto quadrante.
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Fonte: Autor.

A Figura 42 mostra o resultado do operador ¢ tendo como entrada a imagem da

Figura 25 e como referéncia as imagens da Figura 40 considerando ¢; = ¢, = 30.

Figura 42 — Imagem resultante do operador ¢ tendo como entrada a imagem da Figura 25 e como referéncia as
imagens da Figura 40 considerando c¢; = ¢, = 30. E possivel identificar um maior valor de correlagdo
morfoldgica na parte superior direita do quarto quadrante.

700

50 100 150 200 250 200 3K0 400 450

Fonte: Autor.

Também € possivel identificar o padrdo localizado na parte superior direita do

quarto quadrante. No entanto, quando se considera o resultado do operador ¢ tendo como
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referéncia as imagens da Figura 40 considerando c¢; = ¢, = 45, ndo é possivel mais

identificar a localizag&o de padrdo de referéncia, como pode ser observado na Figura 43.

Figura 43 — Imagem resultante do operador ¢ tendo como entrada a imagem da Figura 25 e como referéncia as
imagens da Figura 40 considerando c¢; = c, = 45. Néo é possivel identificar um ponto de maior correlagéo
morfologica.

[~a) 1NN 1EN lelala) 27BN 2NN 22BN ANN ARN

Fonte: Autor.

Figura 44 — Resultado final da busca do operador morfolégico apds a operacéo de limiarizagdo ser aplicada sobre
a imagem da Figura 41. O padrdo de referéncia foi localizado corretamente.

Fonte: Autor.
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Figura 45 — Resultado final da busca do operador morfolégico apds a operacéo de limiarizagdo ser aplicada sobre
a imagem da Figura 42. O padréo de referéncia foi localizado corretamente.

Fonte: Autor.

Figura 46 — Resultado final da busca do operador morfolégico apds a operacéao de limiarizagdo ser aplicada sobre
a imagem da Figura 43. O padrdo de referéncia ndo foi localizado corretamente.

Fonte: Autor.

As Figuras 44 a 46 mostram o resultado final do operador morfoldgico

considerando um grau de similaridade de 95% aplicado sobre as imagens das Figuras 41 a 43.
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A partir das Figuras 45 e 46 fica evidente a importancia da escolha de bons
valores para as constantes c¢; e c,. Enquanto para o caso de c¢; = ¢, = 30 a resposta do
operador considerando um grau de similaridade de 95% foi correta, para o caso ¢; = ¢, = 45,
0 operador ndo foi capaz de localizar o padrdo desejado corretamente na imagem de busca,
tendo aparecido varias ocorréncias de falsos positivos. Os métodos propostos para a definicdo
automatica das imagens de folga, que substituem as constantes de folga, tém como objetivo
eliminar esse problema, retirando a responsabilidade dessa escolha do usuério.

A Tabela 3 mostra os resultados comparativos da utilizacdo dos métodos OMACP
V2 e OMACP v1 na busca pelo padrdo da Figura 26 em 21 diferentes imagens semelhantes a
imagem da Figura 25 obtidas a partir de passagens do satélite entre os anos de 1991 a 2010.

A partir da analise dos dados da Tabela 3 é possivel observar que os métodos do
OMACP v2 com imagens de folga baseadas nas Equacgdes 5.5 e 5.6, Equacgdes 5.7 e 5.8 e nas
Equacdes 5.9 e 5.10 obtiveram os melhores resultados em relagdo a quantidade de padrdes

reconhecidos corretamente, tendo superado o método do OMACP v1.

Tabela 3 — Resultados comparativos da utilizacdo dos métodos do OMACP.

OMACPvVv2 | OMACP V2 | OMACP V2 | OMACP v2
baseado nas | baseado nas | baseado nas | baseado nas OMACP v1
Equacdes 5.5 | Equacdes 5.7 | Equagdes 5.9 | Equacdes
e5.6 e5.8 e 5.10 5.11e5.12
Qtd. Imagens 21 21 21 21 21
testadas
Qtd. padroes
reconhecidos 20 21 20 16 19
corretamente
Grau
similaridade 72% 96,3% 93,6% 79,8% 94,9%
médio
o do grau de 4,46 1,83 2,99 4,59 2,48
simiaridade
Taxa de 95% 100% 95% 76% 90%
acerto
Precisao 100% 100% 100% 100% 100%

Fonte: elaborada pelo autor.

O valor do grau de similaridade para cada caso foi ajustado experimentalmente
para que ndo houvesse ocorréncias de resultados falsos positivos. O valor médio utilizado
para o reconhecimento nas 21 imagens utilizadas nos testes foi de 96,3% para 0 OMACP v2

baseado nas Equacdes 5.7 e 5.8, 93,6% para 0 OMACP v2 baseado nas Equacfes 5.9 € 5.10 e
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72% para 0 OMACP v2 baseado nas Equacdes 5.5 e 5.6. Esse numero isoladamente ndo
significa muito, porém quando é analisado espalhamento desse valor considerando cada uma
das 21 imagens testadas, € percebido um comportamento mais equilibrado (menor
espalhamento) para o caso do OMACP v2 baseado nas Equacdes 5.7 e 5.8.

A Figura 47 mostra os histogramas dos valores de grau de similaridade
considerados no OMACP v2 baseado nas Equagdes 5.5 a 5.12 para que o padrdo fosse
encontrado corretamente nas 21 imagens consideradas para o teste. O eixo horizontal dos
histogramas apresentados na Figura 47 mostra os valores de similaridade considerados e 0
eixo vertical mostra a quantidade de imagens de teste em que o padrdo foi reconhecido
corretamente de acordo com o grau de similaridade indicado.

Como o grau de similaridade é um parametro a ser ajustado experimentalmente,
guanto menor for o seu espalhamento, mais facil sera para o usuario definir o seu melhor
valor para uma determinada aplicacdo. A partir da analise da Figura 47, é possivel perceber
que o0 OMACP v2 baseado nas Equacdes 5.7 e 5.8 possui 0 menor espalhamento dos valores
de grau de similaridade considerados para que o padrdo de referéncia fosse encontrado
corretamente nas 21 imagens de busca.

Se o grau de similaridade for ajustado com um valor acima do ideal, o padréo nédo
sera localizado na imagem de busca. Por outro lado, se o grau de similaridade for ajustado
com um valor abaixo do ideal, o padrdo serd localizado na imagem de busca, porém
ocorréncias de falsos positivos também surgirdo. A Figura 48 ilustra um caso em que o grau
de similaridade foi subestimado. Para esse caso, considerando uma imagem obtida na
passagem do satélite em 09/09/2008, o grau de similaridade ideal obtido experimentalmente
para esse caso especificamente encontra-se dentro do intervalo [94% 97%], porém, a imagem
da Figura 48 mostra o resultado do OMACP v2 baseado nas Equagdes 5.7 e 5.8 ajustado com
um grau de similaridade de 93%.

A partir da Figura 48, é possivel verificar que o padrdo foi localizado
corretamente (em vermelho), no entanto, outras duas ocorréncias de falsos positivos (em azul)
também foram retornadas pelo operador.

Assim, o grau de similaridade representa um grau de liberdade do sistema. E um
valor ainda definido pelo usuario que pode tornar o operador morfoldgico mais sensivel ou

menos sensivel nas tarefas de casamento de padrdes.
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Figura 47 — Histogramas dos valores de grau de similaridade para (a) OMACP v2 baseado nas Equacfes 5.5 e
5.6, (b) OMACP V2 baseado nas Equacdes 5.7 e 5.8, (¢) OMACP v2 baseado nas Equac6es 5.9 e 5.10, (d)
OMACP V2 baseado nas Equacdes 5.11 e 5.12, () OMACP v1.
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Figura 48 — Resultado final da busca do OMACP baseado nas EquacGes 5.7 e 5.8 com grau de similaridade
subestimado.

Fonte: Autor.

A Tabela 4 mostra o tempo de busca do OMACP no experimento da imagem de

satélite.

Tabela 4 - Tempo de busca do OMACP no experimento da imagem de satélite.

Tamanho da .
Intel Core i5-2410M, 2,30MHz. imagem de busca 500 x 500 pixels
4GB Ram DDR3 1333MHz. Tamanho do .
Windows 7. padrao de referéncia 26 x 48 pixels
Matlab 2014b. Tempo medlo_ de busca 250 segundos
do algoritmo

Fonte: elaborada pelo autor.

5.3 Operador Morfoldgico Adaptativo para Casamento de Padrdoes —- OMACP v3

Até aqui foi utilizado o ajuste de um Unico vetor protétipo sobre um conjunto de
treinamento contendo pequenas variagdes nos padrdes de uma classe para a geracao de apenas
um padrdo representativo de classe a ser utilizado como padrdo de referéncia no operador
morfologico adaptativo para casamento de padrées. No entanto, também foram investigadas
as utilizagcbes do algoritmo k-means (MACQUEEN, 1967), bem como do mapa auto-

organizavel de Kohonen (KOHONEN, 1990) para a gera¢do ndo necessariamente de apenas
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um padréo representativo de uma classe, mas a possibilidade de geracdo de mais de um
padrdo de referéncia para a mesma classe.

K-means e mapa auto-organizavel de Kohonen estdo inseridos dentro do contexto
de aprendizado ndo-supervisionado, e sdo capazes de extrair caracteristicas relevantes dos
dados de entrada, agrupando os dados do conjunto de treinamento em subconjuntos similares.

Dessa maneira, tanto o k-means quanto o mapa de Kohonen podem retornar M
prototipos de uma mesma classe. Esses M padrdes representativos serdo utilizados
separadamente, sendo a resposta final do OMACP dada pela unido da aplicagédo do operador
morfoldgico considerando os M protdtipos, como ilustra a Figura 49.

Cada bloco composto pelos simbolos ¢ e y; representa a aplicagdo do OMACP
entre a imagem de busca g e cada um dos M protdtipos retornados pelo algoritmo de
agrupamento. Caso mais de um dos blocos localize seu respectivo padrdo de referéncia, a
resposta final o operador € a unido de todas as deteccBes de cada bloco.

A representacdo ilustrada na Figura 49 é uma adaptacdo da modelagem
apresentada por Rempel (1999), em que o ODF é utilizado em conjunto com a Rede
Morfologica Nao-Supervisionada — RMNS (SILVA, 1998) a fim de torna-la invariante a

rotacéo.

Figura 49 — Diagrama simpificado (sem a representagdo do processo de treinamento) do OMACP v3
considerando mais de um protétipo.
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Fonte: Autor.
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Para a construcdo das imagens de folga utilizadas na defini¢do dos intervalos em
torno de cada pixel do padrdo representativo no OMACP v2, foram consideradas as
informacdes de todos os elementos pertencentes ao conjunto de treinamento. No entanto, O
OMACP v3 permite a geracdo de varios prototipos a partir dos dados de seu conjunto de
treinamento. Dessa maneira, ndo seria correto que um elemento do conjunto de treinamento
mais proximo a um prototipo A qualquer gerado pelo algoritmo de agrupamento seja utilizado
como referéncia na determinacdo das imagens de folga definidas para um prot6tipo B. Assim,
para a construcdo das imagens de folga utilizadas na definicdo dos intervalos em torno de
cada um dos M possiveis prototipos retornados pelo algoritmo de agrupamento, em vez de se
utilizar todos os dados do conjunto de treinamento, seréo considerados apenas as informacoes
dos elementos pertencentes as células de Voronoi (AURENHAMMER, 1991) de cada
prototipo ao final do treinamento.

E esperado que a utilizacio desses métodos de agrupamento juntamente com um
conjunto de treinamento adequado possa fazer com que o operador morfolégico reconheca
padroes de classes diferentes, ou até contribuir para invariancia a rotacdo ou escala.
Algoritmos de agrupamento aplicados a um conjunto de treinamento formado por elementos
de uma mesma classe rotacionados retornaria como resultado um padrédo prot6tipo para cada
angulo de rotacdo considerado no conjunto de treinamento. A utilizacdo desses protétipos no
operador morfoldgico considerando o esquema mostrado na Figura 49 tornaria o operador
invariante a rotacdo. De maneira similar, um conjunto de treinamento formado por elementos
que considerem diversos niveis de escala poderia tornar o operador morfoldgico invariante a

escala.

5.3.1 Experimentos Utilizando o OMACP v3

Para os primeiros experimentos considerando essa nova abordagem, foi utilizado
um conjunto de treinamento formado por imagens geradas a partir de um radar de abertura
sintética (SAR) contendo imagens de um veiculo T-72. A Figura 50 mostra uma foto desse
veiculo juntamente com uma imagem do mesmo gerada pelo dispositivo SAR.

Esse conjunto de dados é formado por varias imagens SAR do veiculo T-72
rotacionadas, e foram utilizadas a fim de testar o comportamento do OMACP v3 aplicado a
um problema de reconhecimento que exija invariancia a rotagéo. O conjunto de treinamento
foi formado por imagens similares a mostrada na Figura 50(b), porém com o veiculo

posicionado em diferentes angulos de rotacdo, como ilustra a Figura 51.
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Figura 50 — (a) Foto de um veiculo T-72 e (b) imagem de um veiculo T-72 gerada por um dispositivo SAR.

(b)

Fonte: MSTAR/IU. Disponivel em <https://www.sdms.afrl.af.mil/index.php?collection=mstar>.

Figura 51 — Parte do conjunto de treinamento formado por imagens rotacionadas de um veiculo T-72 geradas por
um dispositivo SAR.

Conjunto de
treinamento

Fonte: Autor.

O algoritmo k-means permite a geracdo de M protétipos a partir dos dados do
conjunto de treinamento, porém o usuario deve definir o valor de M no inicio do treinamento.
Dessa maneira, um primeiro treinamento nos dados através do algoritmo k-means foi
realizado considerando M = 2. O OMACP baseado nas Equacgdes 5.7 e 5.8 serd utilizado na
apresentacdo dos experimentos a seguir, pois 0 mesmo apresentou menor espalhamento nos
valores de grau de similaridade no experimento considerando as imagens de satélite,
facilitando assim a definicdo de um mesmo valor de grau de similaridade para todos os
prototipos considerados. As Figuras 52 e 53 mostram o resultado final do OMACP v3
baseado nas imagens de folga definidas pelas Equacbes 5.7 e 5.8 na busca pelos dois
prototipos, considerando valores de grau de similaridade de 96% e 97% respectivamente. As
cores azul e vermelho ilustram a correspondéncia das subimagens presentes na imagem de

busca com cada um dos dois protétipos de referéncia gerados pelo algoritmo k-means.
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Figura 52 — Resultado final da aplicacdo do OMACP baseado em imagens de folga (Equacdes 5.7 e 5.8) a partir
de dois padrdes representativos de classe gerados através do algoritmo k-means e grau de similaridade de 96%.

Fonte: Autor.

Figura 53 — Resultado final da aplicacdo do OMACP baseado em imagens de folga (Equacdes 5.7 e 5.8), dois
padrdes representativos de classe gerados a partir do algoritmo k-means e grau de similaridade de 97%.

1EHn

Fonte: Autor.
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E possivel verificar na Figura 52 que nem todas as ocorréncias do padrio foram
identificadas, bem como a presenca de oito resultados falsos positivos quando o protétipo 1
foi utilizado como referéncia. Também é possivel observar que quatro subimagens foram
identificadas tanto pelo prot6tipo 1 quanto pelo prototipo 2.

Com o aumento no grau de similaridade, 0 OMACP torna-se mais seletivo na
busca pelos padrdes de referéncia. Dessa maneira, de acordo com Figura 53 ndo foram mais
observadas ocorréncias de falsos positivos, porém menos padrbes foram identificados
corretamente quando comparado com o resultado da Figura 52.

As Figuras 54 a 56 mostram o resultado final da busca do veiculo T-72 com
varios niveis de rotacdo considerando trés, quatro e sete protétipos respectivamente. Os
valores utilizados de grau de similaridade para cada um dos casos foram 95%, 94% e 92%.
Esses valores foram escolhidos de maneira que ocorréncias de resultados falsos positivos néo
fossem observadas. A escolha desses valores de grau de similaridade foi realizada de maneira

empirica.

Figura 54 — Resultado final da aplicacdo do OMACP baseado em imagens de folga (Equacdes 5.7 e 5.8), trés
padrdes representativos de classe gerados a partir do algoritmo k-means e grau de similaridade de 95%.

1En
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Fonte: Autor.
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Figura 55 — Resultado final da aplicacdo do OMACP baseado em imagens de folga (Equacdes 5.7 e 5.8), quatro
padrdes representativos de classe gerados a partir do algoritmo k-means e grau de similaridade de 94%.
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Fonte: Autor.

Figura 56 — Resultado final da aplicacdo do OMACP baseado em imagens de folga (Equagdes 5.7 e 5.8), sete
padrdes representativos de classe gerados a partir do algoritmo k-means e grau de similaridade de 92%.
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Fonte: Autor.
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Quando foram definidos trés protétipos (Figura 54) no inicio do treinamento, a
resposta do operador foi melhor do que quando foram definidos apenas dois protétipos.
Enquanto no caso da Figura 53 (dois protétipos) vinte e nove padrbes ndo foram identificados,
no caso com trés prototipos de referéncia 0o OMACP nao conseguiu identificar seis deles. Para
0 caso do k-means definido com quatro prototipos, apenas um padrdo nédo foi identificado pelo
operador e com sete prototipos dois ndo foram identificados. Os valores de grau de
similaridade foram ajustados para que ndo houvesse ocorréncias de falsos positivos.

Como no inicio do treinamento pelo algoritmo k-means os protdtipos séo
iniciados com pesos aleatdrios, ao final de cada treinamento, eles podem ser diferentes entre
si e gerar respostas também diferentes pelo operador morfolégico. A Figura 57 mostra o
resultado da busca de outra rodada de treinamento considerando sete prototipos e grau de
similaridade de 92%, caso idéntico ao ilustrado pela Figura 56, porém com resultados
diferentes. No treinamento considerado pela Figura 56, dois padrées ndo foram identificados
pelo operador, enquanto no caso do treinamento considerado pela Figura 57, apenas um
padrdo ndo pode ser identificado pelo OMACP. Os prototipos gerados nos dois casos apesar

de parecidos néo sdo iguais.

Figura 57 — Resultado final da aplicacdo do OMACP baseado em imagens de folga (Equagdes 5.7 e 5.8), sete
padrdes representativos de classe gerados a partir do algoritmo k-means e grau de similaridade de 92%.

1.
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Fonte: Autor.
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As Tabelas 5, 6 e 7 mostram a quantidade de elementos pertencentes as células de
Voronoi de cada um dos protétipos considerados nos casos em que foram gerados dois, trés e
quatro prototipos a partir do algoritmo k-means.

A Tabela 8 mostra a quantidade de elementos das céelulas de VVoronoi de cada um
dos sete prototipos considerando as rodadas de treinamento ilustradas nas Figuras 56 e 57.

A Tabela 9 mostra um resumo dos resultados obtidos através da aplicagdo do
OMACP v3 baseado nas imagens de folga definidas pelas Equacdes 5.7 e 5.8 na busca pelos
prototipos considerando os casos mostrados nas Figuras 53 a 56. Para reduzir a influéncia da
inicializacdo aleatoria dos prot6tipos, a Tabela 9 mostra a média dos resultados obtidos a
partir de cem realizac¢Oes para cada caso considerado.

Tabela 5 — Quantidade de elementos pertencentes as células de VVoronoi de cada um dos dois

prototipos obtidos ap6s o treinamento do experimento ilustrado na Figura 52.

K-means (2 prototipos)
Prototipo Quantidade de elementos
1 36
2 33

Tabela 6 — Quantidade de elementos pertencentes as células de VVoronoi de cada um dos trés

prototipos obtidos apds o treinamento do experimento ilustrado na Figura 54.

Fonte: elaborada pelo autor.

K-means (3 prototipos)
Prototipo Quantidade de elementos
1 13
2 32
3 24

Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela 7 — Quantidade de elementos pertencentes as células de VVoronoi de cada um dos

quatro prototipos obtidos apds o treinamento do experimento ilustrado na Figura 55.

K-means (4 prototipos)
Prototipo Quantidade de elementos
1 19
2 26
3 12
4 12

Fonte: elaborada pelo autor.
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Tabela 8 — Quantidade de elementos pertencentes as células de Voronoi de cada um dos sete
protdtipos considerando as duas rodadas de treinamento ilustradas nas Figuras 56 e 57.

K-means (7 prototipos)
Protétipo Quantidade de Quantidade de
elementos (rodada 1) elementos (rodada 2)
1 12 14
2 7 11
3 10 8
4 11 12
5 6 8
6 12 12
7 11 4

Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela 9 — Resumo dos resultados obtidos através da aplicacdo do OMACP baseado nas
imagens de folga definidas pelas Equacdes 5.7 e 5.8 na busca pelos prototipos considerando

0s casos mostrados nas Figuras 53 a 56.

K-means
Qtd Protdtipos 2 3 4 7
_Grau de 97% | 95% | 94% | 92%
Similaridade
Taxa de 61% | 90% | 94% | 95%
acertos

Precisdo 100% | 93% | 94% | 90%
Fonte: elaborada pelo autor.

A Figura 58 mostra o resultado da aplicacdo do operador morfol6gico na busca
pelos padrdes rotacionados considerando constantes de folga. Os valores utilizados foram
c; = —60 e c, = 60 com um grau de similaridade igual a 83%. Os valores de c; e ¢, foram
obtidos experimentalmente. Varios testes foram feitos e os melhores resultados foram obtidos
considerando esses valores. O valor do grau de similaridade igual a 83% tambem foi obtido
de maneira experimental, de maneira que ocorréncias de resultados falsos positivos nédo
fossem observadas. No entanto, nesse caso, ainda foram observadas quatro ocorréncias de
falsos positivos.

A partir da analise da Figura 58, é possivel perceber o desempenho inferior do
OMACP baseado em constantes de folga quando comparado com 0 OMACP baseado em
imagens de folga da Figura 55 (ambos com quatro prototipos gerados por k-means). Na Figura

58, 36 ocorréncias do padrdo foram identificadas corretamente, contra 68 ocorréncias corretas
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no caso em que foram utilizadas as imagens de folga. Ainda foram observadas 4 ocorréncias

de falsos positivos.

Figura 58 — Resultado final da aplicacdo do OMACP baseado nas constantes de folgac; = —60ec, = 60a
partir de quatro padrdes representativos de classe gerados através do algoritmo k-means e grau de similaridade
de 83%.

Fonte: Autor.

A Tabela 10 mostra um resumo da utilizacdo do operador morfolédgico
considerando quatro protétipos gerados pelo algoritmo k-means considerando imagens de
folga geradas a partir das Equacgdes 5.5 a 5.12 bem como as constantes de folga. Para reduzir
a influéncia da inicializacdo aleatoria dos protétipos, a Tabela 10 mostra a média dos
resultados obtidos a partir de cem realizagdes para cada caso considerado.

Em uma outra abordagem, também foi utilizado mapa auto-organizavel de
Kohonen (KOHONEN, 1990) como método de agrupamento para a geracdo dos protétipos
representativos a serem utilizados pelo OMACP na deteccdo dos padrdes.

Quando se utiliza o mapa de Kohonen, também é necessario definir a quantidade
de nds (neurdnios) antes do treinamento. Ao final do treinamento, os pesos associados a cada
um dos neurénios definirdo os protdtipos que serdo utilizados como referéncia no operador

morfologico.
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Tabela 10 — Resumo dos resultados obtidos através da aplicagdo do OMACP v3 considerando

quatro prototipos gerados pelo algoritmo k-means baseado nas imagens de folga definidas

pelas Equacdes 5.5 a 5.12 e constantes de folga.

OMACPvV3 | OMACPvV3 | OMACPV3 | OMACPV3 | OMACP Vv3
baseado nas | baseado nas | baseado nas | baseado nas | baseado nas
Equacdes 5.5 | Equacdes 5.7 | Equagdes 5.9 | Equacoes constantes
e5.6 e5.8 e5.10 5.11e5.12 c1€cCy
_Graude 70% 94% 92% 59% 83%
similaridade

Taxa de 47% 95% 63% 42% 67%

acertos

Preciséo 58% 96% 52% 32% 65%

Fonte: elaborada pelo autor.

A Tabela 11 mostra a quantidade de elementos pertencentes as células de VVoronoi

de cada um dos nove protétipos gerados ao final do treinamento do mapa de Kohonen.

Tabela 11 — Quantidade de elementos pertencentes as células de VVoronoi de cada um dos

nove prototipos obtidos apds o treinamento do mapa de Kohonen.

Mapa de Kohonen (9 nés)
Quantidade de
elementos

1 22
1
20

Protétipo

O O|NOO ORI WIN
[EEY

11
Fonte: elaborada pelo autor.

A partir dos dados da Tabela 11 é possivel verificar que alguns nés ndo possuem
mais do que apenas um elemento dentro de sua célula de VVoronoi. Esses protétipos foram
entdo descartados, pois ndo seria possivel aplicar o conceito de imagens de folga, uma vez que
é necessario ter elementos pertencentes a vizinhanga de um determinado prototipo para o
calculo das imagens de folga f,,* (x) e f;,?(x). Dessa maneira, apenas quatro dos prototipos

gerados pelo mapa de Kohonen foram considerados no OMACP.
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A Figura 59 mostra o resultado final do OMACP baseado nas imagens de folga
definidas pelas Equacbes 5.7 e 5.8 na busca pelos quatro protdtipos considerados apos o

treinamento do mapa de Kohonen. O grau de similaridade utilizado foi de 93%.

Figura 59 — Resultado final da aplicacdo do OMACP baseado em imagens de folga (Equacdes 5.7 e 5.8), quatro
padrdes representativos de classe gerados a partir do mapa de Kohonen e grau de similaridade de 93%.

1.
:
|

4 5

Fonte: Autor.

A partir da Figura 59 é possivel verificar que todas as ocorréncias foram
identificadas corretamente a partir dos quatro prototipos considerados na geracdo pelo mapa
de Kohonen.

A Tabela 12 mostra um resumo dos resultados da utilizacdo desses quatro
prototipos com 0 OMACP baseado nas EquacBes 5.5 a 5.12. Para reduzir a influéncia da
inicializacdo aleatoria dos prototipos, a Tabela 12 mostra a media dos resultados obtidos a
partir de cem realizacdes para cada caso considerado.
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Tabela 12 — Resumo dos resultados obtidos através da aplicacdo do OMACP baseado nas

imagens de folga definidas pelas Equacdes 5.5 a 5.12 e constantes de folga considerando

quatro prototipos gerados pelo mapa de Kohonen.

OMACPvV3 | OMACPvV3 | OMACPV3 | OMACP V3 | OMACP v3
baseado nas | baseado nas | baseado nas | baseado nas | baseado nas
Equacdes 5.5 | Equacbes 5.7 | Equagdes Equacoes constantes
e5.6 e5.8 5.9e5.10 5.11e5.12 c1€ecCy
_Graude 69% 93% 92% 58% 84%
similaridade

Taxa de 62% 99% 57% 52% 45%

acertos

Precisédo 46% 73% 23% 25% 74%

Fonte: elaborada pelo autor.

A partir da analise dos resultados apresentados nas Tabelas 10 e 12 é possivel
verificar que o OMACP baseado nas Equacdes 5.7 e 5.8 apresentou resultados superiores do
que os demais.

O baixo rendimento dos outros métodos pode ser explicado a partir dos resultados
de espalhamento dos valores de grau de similaridade mostrados na Figura 47. Apesar da
utilizacdo de mais de um protdtipo para representar uma determinada classe, o grau de
similaridade foi considerado o mesmo para o reconhecimento de todos esses protétipos. De
maneira que o grau de similaridade adequado para a identificacdo de um determinado
prototipo pode ser diferente do grau de similaridade adequando para o reconhecimento de
outro, mesmo que eles representem a mesma classe. Como o espalhamento do grau de
similaridade para o caso das imagens de folga baseadas nas Equacfes 5.7 e 5.8 foi pequeno,
entdo é possivel definir um valor de similaridade que seja adequado a todos os protétipos
considerados.

Para confirmar essa hipétese, foi realizado mais um experimento através da
aplicacdo do OMACP baseado nas Equacfes 5.9 e 5.10 utilizando quatro prototipos gerados
pelo algoritmo k-means (condicdo similar a apresentada na Tabela 10). Enquanto
anteriormente todos os protétipos utilizaram o mesmo valor de grau de similaridade, agora 0s
valores de grau de similaridade foram ajustados individualmente. Os valores utilizados foram
87%, 88%, 90% e 94% para cada um dos quatro prototipos respectivamente. A Figura 60

mostra o resultado desse experimento.
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Figura 60 — Resultado final da aplicacdo do OMACP baseado em imagens de folga (Equagdes 5.9 e 5.10), quatro
padrdes representativos de classe gerados a partir do algoritmo k-means e grau de similaridade de 87%, 88%,
90% e 94% para cada um dos quatro protétipos respectivamente.
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Fonte: Autor.

Quando foram utilizados valores de grau de similaridade diferentes para cada um
dos prototipos, o resultado do utilizados pelo OMACP baseado nas Equacgdes 5.9 e 5.10
melhorou consideravelmente, confirmando a hipdtese levantada anteriormente que o
espalhamento nos valores de similaridade observados na Figura 47 poderia estar
influenciando negativamente os resultados do OMACP baseado nas Equagdes 5.9 e 5.10.

A Tabela 13 mostra o resultado comparativo entre a aplicacdo do OMACP
baseado nas Equacdes 5.9 e 5.10, com e sem o grau de similaridade ajustado individualmente
para cada protétipo.

Com a utilizagdo de valores de grau de similaridade diferente para cada um dos
proto6tipos, a quantidade de padrdes identificados corretamente aumentou de 48 para 63. No
entanto, a obtencdo dos valores adequados de grau de similaridade para cada um dos
prototipos é uma tarefa ardua. Dessa maneira, das abordagens apresentadas para a obtencao
das imagens de folga (Equacdes 5.5 a 5.12) a que obteve os melhores resultados e se mostrou
mais robusta em relagdo a definicdo de apenas um grau de similaridade para a detec¢do de
todos os prototipos considerados de uma mesma classe foi aquela definida pelas Equaces 5.7
e 5.8.
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Tabela 13 — Resultado comparativo entre a aplicagdo do OMACP baseado nas Equacfes 5.9 e

5.10, com e sem o grau de similaridade ajustado individualmente para cada protétipo.

OMACP v3 baseado nas Equacdes 5.9 e 5.10

Qtd Prototipos 4 4
Graude | 5000 | 8704/ 889 / 90% / 94%
similaridade
Padroes
identificados 48 63
corretamente
Padroes ndo
identificados 21 6
Ocorréncias de
o 1 1
falsos positivos
Taxa de acertos | 70% 91%
Precisao 100% 100%

Fonte: elaborada pelo autor.

A Tabela 14 mostra o tempo de busca de cada um dos protétipos utilizados pelo

OMACP no experimento da imagem SAR.

Tabela 14- Tempo de busca de cada um dos protétipos utilizados pelo OMACP no

experimento da imagem SAR.

Tamanho da

Intel Core i5-2410M, 2,30MHz. imagem de busca 556 x 621 pixels
4GB Ram DDR3 1333MHz. Tamanho do 23 x 22 pixels
Windows 7. padrao de referéncia
Matlab 2014b. Tempo médio de busca
1,70 segundo

do algoritmo

Fonte: elaborada pelo autor.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O problema de casamento de padrbes foi abordado neste trabalho através do
formalismo da morfologia matematica em niveis de cinza desenvolvido através de ELUTSs
(Elementary Look-Up Tables) apresentado por Banon (1995). Duas propostas em relacdo aos
operadores morfologicos para casamento de padrdes foram apresentadas e implementadas
neste trabalho: (i) a inclusdo de um novo modelo adaptativo, considerando algoritmos de
agrupamento (responsavel por reduzir o esfor¢co da tarefa de selecdo de um modelo de
referéncia adequado as tarefas de deteccdo de padrGes) e (ii) a definicdo de um mecanismo
que automatiza a escolha de parametros cujos ajustes dependem do usuério.

Foram apresentadas trés versdes do Operador Morfolégico Adaptativo para
Casamento de PadrGes (OMACP). A primeira versdo do operador (OMACP vl1) foi
comparada com 0s modelos apresentados Faria (1997) e uma variacdo do ODF apresentado
em Silva (1998), aqui denominado de ODF*, nos experimentos considerados nas Secdes
(4.3.1), (4.3.2) e (5.1.1). Enquanto 0 modelo apresentado por Faria (1997) foi capaz de
reconhecer apenas uma ocorréncia do padrdo de referéncia na imagem de busca, o ODF* foi
capaz de reconhecer trés ocorréncias. No entanto, 0 OMACP v1 conseguiu detectar todas as
quatro ocorréncias do padrdo de referéncia dentro da imagem de busca.

O OMACP v2 incluiu uma importante funcionalidade ao OMACP v1. O conceito
de constantes de folga foi substituido por imagens de folga, em que cada pixel do padrédo
representativo recebe valores calculados e exclusivos. Os métodos propostos para a defini¢éo
automatica das imagens de folga, que substituem as constantes de folga, ttm como objetivo
retirar a responsabilidade dessa escolha do usuario. Além de tornarem a deteccdo mais
seletiva, uma vez que regifes da imagem do padrdo de referéncia podem receber valores
diferentes de folga.

A Tabela 3 (p. 86) mostrou que 0 OMACP v2 dotado desse mecanismo para a
escolha das imagens de folga apresentou taxa de acerto maior do que o OMACP vl na
deteccdo de um padréo de referéncia dentro de uma imagem de satélite.

Ja a terceira versdo do operador, OMACP v3, possibilita a geracdo de mais de um
prototipo por classe, sendo a sua resposta final obtida pela unido da aplicacdo do operador
morfologico considerando todos os protétipos retornados pelos algoritmos de agrupamento.

Assim, era esperado que o0 OMACP v3, dependendo dos dados do conjunto de
treinamento, pudesse ser capaz de identificar padrées de uma mesma classe com invariancia a

escala ou rotacao, ou até mesmo padrdes de classes diferentes.
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Para testar a capacidade de invariancia a rotacdo do OMACP v3, foi utilizado um
conjunto de dados formado por vérias imagens SAR rotacionadas de um veiculo T-72. Para
esse experimento preliminar, os resultados mostrados na Secdo (5.3.1) foram satisfatdrios,
uma vez que quando a quantidade de prototipos gerados, taxa de similaridade e escolha do
método de obtengdo das imagens de folga foram definidos adequadamente, o0 OMACP v3
obteve valores médios de taxa de acerto e precisdo elevados, como pode ser visto nas Tabelas
9,10,12e13.

Tanto o OMACP v2 como o OMACP v3 foram implementados considerando
quatro maneiras diferentes para o calculo das imagens de folga. Os resultados desses
operadores baseados nas Equacdes 5.7 e 5.8, para os casos estudados nesse trabalho, foram
superiores aos demais, ja que apresentaram uma maior tolerancia a manutencao de um mesmo
grau de similaridade no reconhecimento de cada protdtipo ou na utilizacdo de imagens de
busca diferentes. No entanto, é importante considerar que o grau de similaridade ainda é um
parametro definido pelo usuério, portanto, ainda precisa ser ajustado para cada prototipo
gerado pelo OMACP v3 ou para cada imagem de busca utilizada nos OMACP v2 e v3.

Ainda assim, o grau de similaridade representa um grau de liberdade do sistema,
pois pode tornar o operador morfolégico mais sensivel ou menos sensivel nas tarefas de

casamento de padrdes.

6.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros é proposta a investigacdo de métodos que tornem o
OMACP independente da acdo do usuario no que diz respeito & definicdo do grau de
similaridade a ser utilizado em cada aplicagdo. Uma possivel solucdo para esse problema foi
abordada em Silva (2006).

A utilizacdo de um banco de filtros de Gabor para constru¢do do conjunto de
treinamento do OMACP v3 em problemas que exijam invariancia a rotacdo também poderia
ser investigada, bem como a utilizacdo de algoritmos de agrupamento incrementais, como o
Growing Neural Gas (GNG), para a definicdo automatica da quantidade de prototipos mais
adequada a ser utilizada pelo OMACP v3.

Também é proposta a implementacdo desses operadores em hardware, para a
realizacdo de deteccdo de padrGes em tempo real. Como 0 OMACP é definido a partir de

operacdes matematicas simples, espera-se que essa implementacdo ndo demande grandes
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recursos em hardware. Esse sistema embarcado poderia ser utilizado para tarefas de deteccéo
de padrBes em sensoriamento remoto, seja por satélite, aeronave ou VANT.

Embora tenha sido desenvolvido para aplicacdes de casamento de padrdes em
imagens digitais, 0 OMACP poderia ser adaptado e utilizado em problemas de classificacéo
de natureza geral.

O Operador de Casamento de Padrdes ¢ (Equacdo 4.15), utilizado na composicao
do OMACP implementa um tipo de correlacdo morfoldgica. Entdo, espera-se que seja
possivel uma adaptacdo do OMACP para que ele possa ser utilizado em problemas de
classificacdo gerais. A ideia seria gerar um vetor prototipo para cada classe que compde o
problema e utiliza-los como padrdes de referéncia no operador. Uma nova amostra de entrada
seria comparada morfologicamente a cada um dos vetores protétipos, sendo a amostra de
entrada classificada de acordo com o valor da sua correlacdo morfoldgica com cada um dos
prototipos. Dessa maneira, o padrdo de entrada pertencera a classe que o seu vetor prototipo

obtiver a maior medida de correlacdo morfologica.
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(phi)

des

ao

ao

’
’

img j-w j+1);

img j-w J+1);
img j-w j+1)
img j-w j+1)

define cl
define c2

o

size (img) ;
= size(w);

o
o
o

img_j]

zeros (img i-w i+1,

zeros (img i-w i+1,
zeros (img i-w i+1,
zeros (img i-w i+1,

[w i, w_J]
30;

inicializa imagem resultante do operador de casamento de padr
= -30;

phi
inicializa imagem resultante do operador de anti-dilatac

inicializa imagem resultante do operador sup-gerador

inicializa imagem resultante do operador de eros

[img i,
o

o

o

o
ero
o

o
ant
o

]
sup
cl
c2
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fwl = uint8 (max (min (double (w) - double(cl), 255), 0)); % calculo de fw-
fw2 = uint8 (max (min (double (w) + double(c2), 255), 0)); % calculo de fw+
forp=1: w i

for g = 1: w_J

[}

% operador de erosao
ero = img(p:(img i - (w_i-p)), g:(img_j - (w_j-q))) >= fwl(p,q);

% operador de anti-dilatacgéo

ant = img(p:(img i - (w_i-p)), g:(img J - (w_Jj-q9))) <= fw2(p,q):;
sup = ero & ant; % operador sup-gerador
phi = phi + sup; % operador de casamento de padrdes (phi)

end
end

% definicdo do grau de similaridade
similaridade = 0.90;

% operador de limiarizacédo (dilatacédo)
[y phi x phi] = find(phi >= (similaridade*w i*w 3));

o

figure (), imshow(img); title('OMACP'); colormap gray
n = size(x phi);
for i=1:n(1)
rectangle ('Position', [x phi(i),y phi(i),w j,w _1i],
'LineWidth', 2, 'LineStyle','--"', 'EdgeColor',6 'red')
end

% Mostra o resultado final com a localizacdo do padrdo na imagem de busca
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CWV new
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CWV new
CWV_old

for i
uint8 (CWV new)

inicializacédo aleatdéria do protdtipo
end

CWV old = 255 * rand([IM i IM j1);
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% protdétipo a ser utilizado no operador morfol
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(phi)

des

ao
5.5 e 5.6

ao
des

’
’

img j-w j+1);

img j-w J+1);
img j-w j+1)
img j-w j+1)

’

size (img) ;

= size(w);

std(ww, 0, 3)

img_j]

zeros (img i-w i+1,

zeros (img i-w i+1,
zeros (img i-w i+1,
zeros (img i-w i+1,

w_7J]

[w 1,

inicializa imagem resultante do operador de casamento de padr

phi
inicializa imagem resultante do operador de anti-dilatac

inicializa imagem resultante do operador sup-gerador

inicializa imagem resultante do operador de eros
calculo das imagens de folga baseadas nas Equac

folgas dp

[img_1i,
o

o

o

o
ero
o

o
ant
o

o
sup
o

o



Q

% calculo das imagens de folga baseadas nas Equacgdes 5.7 e 5.8
folgas 2dp = 2*std(ww,0,3);

for gg=1:N
difer(:,:,9g9) = double(ww(:,:,gg))-double (w);
end

Q

% calculo das imagens de folga baseadas nas Equacdes 5.9 e 5.10
folga 1 min dif = uint8(abs (min(difer,[],3)));
folga 2 max dif uint8 (abs (max (difer, [1,3)));

[}

% calculo das imagens de folga baseadas nas Equacdes 5.11 e 5.12
folga mean = uint8 (mean (abs(difer),3));

% seleciona gquais imagens de folga serédo utilizadas por fwcl e fwc2
fw cl = folgas 2dp;

fw c2 = folgas 2dp;

% calculo de fw- e fw+

fwl = uint8 (max (min (double(w) - double(fw cl), 255), 0));
fw2 = uint8 (max (min (double(w) + double(fw c2), 255), 0));

for p=1: w i
for g = 1: w_j

o)

% operador de erosado

ero = img(p:(img i - (w i-p)), g:(img j - (w_J-q9))) >= fwl(p,q);

)

% operador de anti-dilatacao

ant = img(p: (img_1i - (w_1i-p)), q:(img_Jj - (w_3j-q))) <= fw2(p,q);

sup = ero & ant; % operador sup-gerador

phi = phi + sup; % operador de casamento de padrdes (phi)
end

end

% definicdo do grau de similaridade
similaridade = 0.90;

% operador de limiarizacdo (dilatacdo)
[y phi x phi] = find(phi >= (similaridade*w i*w 3j));

Q

figure (), imshow(img); title('OMACP'); colormap gray
n = size(x _phi);
for i=1:n(1)
rectangle ('Position', [x phi(i),y phi(i),w j,w 1],
'LineWidth',2, 'LineStyle','--"', 'EdgeColor',6 'red')
end
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% Mostra o resultado final com a localizacdo do padrdo na imagem de busca
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APENDICE C - CODIGO EM MATLAB DO OMACP V3
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size (www)
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selforgmap ([gtd prot])

IM i*IM 7,
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reshape (ww,

gtd prot =

’

net
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0.1;

net.trainParam.epochs = 10000

net.trainParam.goal

o
]
%

train (net, x);

y = net(x);

classes
padroes

net

o

oe

’

7
6gico

hold on

M _3)) 7

’

num2str (gtd prot) ]

M i,

)y

colormap gray

’

protdétipos

title(titulo)

’

)
size (padroes)

vec2ind (y) ;
net.IW{1l,

[gtd prot null]

’
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uint8 (reshape (padroes (i,
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% inicializa imagem resultante do operador de casamento de padrdes
(phi)
phi = zeros(img i-w_i+1l, img j-w_j+1);
% inicializa imagem resultante do operador de eroséo
ero = zeros(img i-w i+l, img j-w_J+1);
% inicializa imagem resultante do operador de anti-dilatacéo
ant = zeros(img i-w_i+1l, img j-w_J+1);

o)

% inicializa imagem resultante do operador sup-gerador

sup = zeros(img i-w_i+l, img j-w_3j+1);

% calculo das imagens de folga baseadas nas Equacdes 5.5 e 5.6

folgas dp = std(ww(:,:,classes == 1i),0,3);

% calculo das imagens de folga baseadas nas Equagdes 5.7 e 5.8

folgas 2dp = 2*std(ww(:,:,classes == 1),0,3);

difer = double(ww(:,:,classes == 1))-repmat (double(w), [1 1
length (find(classes==1i))1);

[

% calculo das imagens de folga baseadas nas Equacdes 5.9 e 5.10
folga 1 min dif = uint8(abs (min(difer, [],3)));
folga 2 max dif = uint8(abs (max(difer, [],3)));

% calculo das imagens de folga baseadas nas Equacgbes 5.11 e 5.12
folga 1 media = uint8 (mean(abs(difer),3));

% seleciona quais imagens de folga serdo utilizadas por fwcl e fwc2
fw cl = folgas 2dp;

fw c2 = folgas 2dp;

% calculo de fw- e fw+

fwl = uint8 (max (min (double(w) - double(fw cl), 255), 0));

fw2 uint8 (max (min (double (w) + double(fw_c2), 255), 0));

for p = 1: w i
for g = 1: w_ j
% operador de erosao
ero = img(p: (img_i-(w_i-p)), g:(img_Jj-(w_j-q))) >= fwl(p,q);
% operador de anti-dilatacéao
ant = img(p: (img i-(w _i-p)), g:(img j-(w_j-q))) <= fw2(p,q);

sup = ero & ant; % operador sup-gerador
phi = phi + sup; % oeprador de casamento de padrdes (phi)
end
end
% definicdo do grau de similaridade
similaridade = 0.90;

% operador de limiarizacdo (dilatacdo)
[y phi x phi] = find(phi >= (similaridade*w i*w 3));

switch i
case 1; cor = [1 0 0];



end

case
case
case
case
case
case
case
case

end

o)

busca
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cor =

cor

cor =
cor =

Ccor

cor =
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OO EFPEFEOOO

[ NeN el - )

OO r O RFE OR

for ii=l:length(x phi)

rectangle ('Position', [x phi(ii),y phi(ii),w j,w _1i],
'LineWidth', 2, 'LineStyle', '--",

end

[ U I )

Ne Ne Ne Ne Ne N

=~
f—
~.

'EdgeColor’',

cor) ;

% Mostra o resultado final com a localizacdo do padrédo na imagem de

hold on;
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APENDICE D - RESULTADOS DA APLICACAO DOS METODOS OMACP V1 E
OMACP V2 NO PROBLEMA DA IMAGEM DE TEXTO

Resultados obtidos a partir da aplicacdo dos métodos OMACP vl e OMACP v2

no problema da imagem de texto descrito na Se¢do 5.1.1. Os resultados foram obtidos a partir

de cem realizacOes para cada variacdo do grau de similaridade de 50% a 100%.

OMACP V1 (¢c; = =70 e ¢, = 70)

Sin?ﬁi‘:ig; 1o | 0% | 55% | 60% | 65% | 70% | 75% | 80% | 85% | 90% | 95% |100%
Taxa de 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0,
poaron | 100%] 100%| 100% | 100% | 100% | 100%  100%| 75% | 50% | 0% | 0%
Precisio | 1% | 1% | 1% | 2% | 5% | 21% | 80% |100%|100%| 0% | 0%

OMACP v2 baseado nas Equacbes 5.5 e 5.6

Sinfﬁi‘:igz 1o | 0% | 55% | 60% | 65% | 70% | 75% | 80% | 85% | 90% | 95% |100%
Taxa de 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0,
Ao | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 75% | 50% | 0% | 0% | 0% | 0%
Precisio | 1% | 1% | 4% | 21% | 57% |100%|100%| 0% | 0% | 0% | 0%

OMACP v2 baseado nas Equagfes 5.7 € 5.8

Graude | o0 | esor | 6006 | 65% | 70% | 75% | 80% | 85% | 90% | 95% | 100%

similaridade
Taxa de 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0,
Ao | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 50% | 0%
Precisio | 1% | 1% | 1% | 1% | 1% | 3% | 15% | 80% |100% |100% | 0%
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OMACP v2 baseado nas Equagfes 5.9 e 5.10

Sirﬁﬁi‘:ig; 1 | 50% | 55% | 60% | 65% | 70% | 75% | 80% | 85% | 90% | 95% |100%
Taxa de

e 2 |100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100%| 100% | 75% | 50% | 0%
Precisio | 1% | 1% | 1% | 1% | 2% | 9% | 44% |100%|100%|100%/| 0%

OMACP v2 baseado nas Equagbes 5.11 e 5.12

Sin?ﬁi‘:iggde 50% | 55% | 60% | 65% | 70% | 75% | 80% | 85% | 90% | 95% |100%
Taxa de

e S |100% |100% | 100%| 75% | 50% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Precisio | 2% | 13% | 44% | 75% |100%| 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
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APENDICE E - RESULTADOS DA APLICACAO DOS METODOS OMACP V1 E
OMACP V2 NO PROBLEMA DA IMAGEM DE SATELITE

Resultados obtidos a partir da aplicacdo dos métodos OMACP v1 e OMACP v2
no problema da imagem de satélite descrito na Secdo 5.2.1. Foi utilizada a subimagem de
tamanho 500x500 da imagem TM/LANDSAT, banda 5, orbita/ponto 229/62, obtida na
passagem de 23/08/1996 como imagem de busca (similar a imagem mostrada na Figura 25).
Os resultados foram obtidos a partir de cem realizacbes para cada variacdo do grau de
similaridade de 50% a 100%.

OMACP v1 (¢, = —31 e ¢, = 31)

_G_rau_de 50% | 55% | 60% | 65% | 70% | 75% | 80% | 85% | 90% | 95% |100%
similaridade
Taxa de
Acertos 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 0%

Preciséo 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 1% | 1% | 1% | 8% |100% | 0%

OMACP v2 baseado nas Equacgdes 5.5 e 5.6

_G_rau_de 50% | 55% | 60% | 65% | 70% | 75% | 80% | 85% | 90% | 95% | 100%
similaridade
Taxa de
Acertos 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 0% | 0%

Preciséo 0% | 0% | 1% | 1% | 1% | 2% | 33% |100% |100% | 0% | 0%

OMACP v2 baseado nas Equacgdes 5.7 € 5.8

_G_rau_de 50% | 55% | 60% | 65% | 70% | 75% | 80% | 85% | 90% | 95% | 100%
similaridade
Taxa de
Acertos 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 0%

Preciséo 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 1% | 3% | 50% | 0%
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OMACP v2 baseado nas Equagfes 5.9 e 5.10

Sirfirlzlrjigg 4o | 0% | 55% | 60% | 65% | 70% | 75% | 80% | 85% | 90% | 95% |100%
TAi’;";‘tgg 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 0%
Precisio | 0% | 0% | 0% | 0% | 1% | 1% | 1% | 5% | 50% |100%| 0%
OMACP v2 baseado nas Equagfes 5.11 e 5.12

Sirﬁﬁi‘r‘igz 4o | 0% | 55% | 60% | 65% | 70% | 75% | 80% | 85% | 90% | 95% |100%
Taxa de

Aoaron | 100%] 100%| 100% | 100% | 100% | 100% | 100%| 100% | 0% | 0% | 0%
Precisio | 1% | 1% | 1% | 1% | 6% |100%|100%|100%| 0% | 0% | 0%
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APENDICE F - RESULTADOS DA APLICACAO DOS METODOS OMACP V3 NO
PROBLEMA DA IMAGEM SAR

Resultados obtidos a partir da aplicacdo dos métodos OMACP v3 com quatro
protétipos gerados a partir de k-means e Kohonen no problema da imagem SAR descrito na
Secdo 5.3.1. Os resultados foram obtidos a partir de cem realizagdes para cada variagdo do
grau de similaridade de 50% a 100%.

OMACP v3 (k-means com 4 prototipos) (considerando ¢; = —60 e ¢, = 60)

Graude | cho0 | 500 | 609 | 65% | 70% | 75% | 80% | 85% | 90% | 95% |100%
similaridade

Taxa de 0 0 . . . . . ; . . ]
e e |100% | 100% | 100% | 100% | 100% 100% | 94% | 35% | 0% | 0% | 0%

Preciséo 2% | 2% | 2% | 2% | 2% | 3% | 12% | 87% | 0% | 0% | 0%

OMACP v3 (k-means com 4 prot6tipos) baseado nas Equacgdes 5.5 e 5.6

Graude | oho0 | 500 | 609 | 65% | 70% | 75% | 80% | 85% | 90% | 95% |100%
similaridade
Taxa de

100% | 100% | 100% | 95% | 50% | 4% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Acertos

Preciséo 2% | 2% | 2% | 5% |59% | 70% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%

OMACP v3 (k-means com 4 prot6tipos) baseado nas Equacdes 5.7 e 5.8

Graude | go00 | 5506 | 60% | 650 | 70% | 75% | 80% | 85% | 90% | 95% | 100%
similaridade
Taxa de
Acortos | 100%| 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% |100% | 87% | 0%

Preciséo 2% | 2% | 2% | 2% | 2% | 2% | 2% | 2% | 5% |100% | 0%
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OMACP v3 (k-means com 4 prototipos) baseado nas Equagfes 5.9 e 5.10

Graude | on00 | soon | 609% | 65% | 70% | 75% | 80% | 85% | 90% | 95% | 100%
similaridade
Taxa de 0, [0) [0) [0) 0, 0, 0, 0, 0 0 0
Acertos 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 95% | 25% | 0%
Precisao 2% 2% 2% 2% 2% 2% 2% 3% | 16% | 91% | 0%
OMACP v3 (k-means com 4 prot6tipos) baseado nas Equagbes 5.11 e 5.12
Graude | on00 | soon | 60% | 65% | 70% | 75% | 80% | 85% | 90% | 95% | 100%
similaridade
TAaC’é?tgg 100%| 87% | 33% | 1% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Precisao 2% 5% | 48% | 60% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
OMACP v3 (Kohonen com 4 protétipos) (considerando ¢c; = —60 e ¢, = 60)
Graude | on00 | soon | 609 | 65% | 70% | 75% | 80% | 85% | 90% | 95% | 100%
similaridade
Taxa de 0, 0 0 0 0, 0, 0 0 0, 0, 0
Acertos 100% [ 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 92% | 31% | 0% 0% 0%
Precisao 1% 1% 2% 2% 2% 3% | 14% | 95% | 0% 0% 0%
OMACP v3 (Kohonen com 4 prot6tipos) baseado nas Equacgdes 5.5 e 5.6
Graude | on00 | soon | 609 | 650 | 70% | 75% | 80% | 85% | 90% | 95% | 100%
similaridade
Taxa de 0, [0) [0) 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0
Acertos 100% | 100% | 100% | 95% | 57% | 3% 0% 0% 0% 0% 0%
Precisao 2% 2% 2% 6% | 41% | 80% | 0% 0% 0% 0% 0%
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OMACP v3 (Kohonen com 4 protétipos) baseado nas Equacgdes 5.7 e 5.8
Graude | on00 | soon | 609% | 65% | 70% | 75% | 80% | 85% | 90% | 95% | 100%
similaridade
Taxa de 0, [0) [0) [0) 0, 0, 0, 0, 0, 0 0
Acertos 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 88% | 0%
Precisdo 2% | 2% | 2% | 2% | 2% | 2% | 2% | 2% | 6% [100% | 0%
OMACP v3 (Kohonen com 4 protétipos) baseado nas Equacdes 5.9 e 5.10
Graude | on00 | soon | 60% | 65% | 70% | 75% | 80% | 85% | 90% | 95% | 100%
similaridade
Taxa de 0, 0 0 0 0, 0, 0, 0, 0 0 0
Acertos 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 96% | 39% | 0%
Precisdo 2% | 2% | 2% | 2% | 2% | 2% | 2% | 3% | 7% | 83% | 0%
OMACP v3 (Kohonen com 4 protétipos) baseado nas Equacdes 5.11 e 5.12
_G_rau_de 50% | 55% | 60% | 65% | 70% | 75% | 80% | 85% | 90% | 95% |100%
similaridade
Taxade 600 110006| 35% | 1% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Acertos
Precisdo 2% | 5% [ 54% [35% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%




