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RESUMO 

Esta dissertação estuda o uso de Redes Neurais Artificiais na detecção de bordas em 
imagens e no controle de um veiculo em navegação autônoma. São apresentados vários 
modelos de redes neurais que são estudados e testados, com o objetivo de buscar o 
modelo mais adequado para a tarefa de detecção de bordas, segundo critérios de 
desempenho que comparam as redes neurais artificiais com algoritmos tradicionais na 
área de visão computacional, como por exemplo, o operador de Canny. Para o controle 
da navegação autônoma utilizam-se modelos de redes neurais com aprendizagem 
supervisionada, treinadas para simular os processos envolvidos na navegação realizada 
por um humano. O desempenho das redes neurais na navegação é comparado com um 
sistema baseado em lógica nebulosa usado como base para o treinamento. São usadas 
diferentes imagens teste na experimentação das redes neurais no processo de detecção 
de bordas. No trabalho é proposta uma metodologia para medir a qualidade das imagens 
de borda geradas pelos operadores de redes neurais. Os resultados encontrados 
mostram-se promissores, com as redes neurais apresentando desempenho similar ao 
método de Canny. 



EDGE DETECTION AND AUTONOMOUS NAVIGATION USING 
ARTIFICIAL NEURAL NETWORK 

ABSTRACT 

This work is about the study of Artificial Neural Networks (ANN) Systems for edge 

detection and robot autonomous navigation. Different ANNs are studied and tested in a 

search for the most adequate model for edge detection aceording to a performance 

criterion that compares the ANN based detectors to the standard algorithms available in 

the literature, such as Canny operator. Supervised neural network models are used to 

simulate the human navigation control processes in autonomous navigation. Their 

performances are compared to a fuzz). logic control system developed earlier, whose 

parameters are used in the neural network training processes. Different images are used 

to test the neural network edge detectors. A methodology for measuring the quality of 

the edge images produced by the neural network operator is proposed. The results show 

that the neural network operators have a performance comparable to existing Canny 

standard operator, and are thus promising operators for edge detection. 



SUMÁRIO 

Pág. 

LISTA DE FIGURAS 

LISTA DE TABELAS 

LISTA DE SIGLAS E ABREVIATURAS 

CAPITULO 1- INTRODUÇÃO 	  19 

CAPÍTULO 2- REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 	  23 
2.1 FUNDAMENTOS 	  23 
2.2 DEFINIÇÕES E CONCEITOS 	  26 
2.2.1 NEURÔNIO ARTIFICIAL 	  27 
2.2.2 FUNÇÃO DE ATIVAÇÃO 	  28 
2.3 ARQUITETURAS DAS REDES NEURAIS 	  29 
2.4 PROCESSOS DE APRENDIZAGEM 	  30 
2.4.1 Aprendizado Supervisionado 	  30 
2.4.2 Aprendizado Não-Supervisionado 	  31 
2.4.3 Aprendizado Competitivo 	  31 
2.4.4 Aprendizado Hebbiano 	  32 
2.5 REDES PERCEPTRON 	  33 
2.6 REDE PERCEPTRON DE MÚLTIPLAS CAMADAS 	  34 
2.7 RBF 	  36 
2.7.1 Centros Fixos Selecionados Aleatoriamente. 	  38 
2.7.2 Seleção Auto-organizada de Centros 	  39 
2.8 MEMÓRIA BIDIRECIONAL ASSOCIATIVA 	  40 
2.9 TEORIA DA RESSONÂNCIA ADAPTATIVA 	  42 
2.9.1 Rede ART1 	  42 
2.9.2 Rede ART2 	  46 
2.10 APRENDIZAGEM POR QUANTIZAÇÃO VETORIAL 	  51 
2.10.1 LVQ1 	  52 
2.10.2 LVQ2 	  53 
2.11 MEMÓRIA ASSOCIATIVA NEBULOSA 	  54 
2.12 MAXNET 	  56 

CAPITULO 3- DETECÇÃO DE BORDAS 	  59 
3.1 FUNDAMENTOS 	  59 
3.2 IMAGEM DIGITAL 	  60 
3.3 SISTEMAS DE PROCESSAMENTO DE IMAGENS 	  61 
3.4 SEGMENTAÇÃO DE IMAGENS 	  63 
3.4.1 Segmentação por Região 	  63 
3.4.2 Segmentação por Contorno 	  65 
3.4.3 Detecção de Bordas 	  65 
3.4.3.1 Operador Laplaciano 	  66 
3.4.3.2 Operador de Roberts 	  68 



3.4.3.3 Operador Prewit 	 69 
3.4.3.4 Operador de Sobe! 	 70 
3.4.3.5 Operador Canny 	 71 
3.5 MÉTODOS DE VISÃO COMPUTACIONAL 	 73 

CAPITULO 4 - DETECÇÃO DE BORDAS UTILIZANDO REDES NEURAIS 
ARTIFICIAIS 	 75 
4.1 REDES NE'URAIS EM DETECÇÃO DE BORDAS 	 75 
4.2 ASPECTOS DE IMPLEMENTAÇÃO DOS EXPERIMENTOS COM REDES 
NEURAIS 	 77 
4.2.1 Padrões de Treinamentos 	 78 
4.2.2 Treinamento das Redes Neurais 	 79 
4.2.3 Imagens Utilizadas nos Experimentos 	 81 
4.2.4 Extração da Janela 	 83 
4.2.5 Ativação das Redes Neurais (Detecção Bordas) 	 84 

CAPÍTULOS- ANÁLISE DOS RESULTADOS PARA OPERADOR NEURAL 85 
5.1 ANALISE QUALITATIVA 	  85 
5.1.1 Resultado para Imagem da Lena em Níveis de Cinza 	  86 
5.1.2 Resultado para Imagem Bloco em Níveis de Cinza 	  91 
5.1.3 Resultado para Imagem Pista em Níveis de Cinza 	  94 
5.1.4 Resultado para Imagem do SPOT em Níveis de Cinza 	  98 
5.1.5 Resultado para Imagem Lena RGB 	  101 
5.1.6 Resultado para Imagem Peppers RGB 	  104 
5.1.7 Resultado para Imagem Bloco RGB 	  106 
5.1.8 Resultado para Imagem Casa RGB 	  108 
5.1.9 Resultado para Imagem Pista Real RGB 	  110 
5.1.10 Resultado para Imagem Satélite RGB 	  112 
5.1.11 Operador de Canny 	  113 
5.1.12 Operador Nebuloso 	  117 
5.2 ANÁLISE QUANTITATIVA 	  119 

CAPITULO 6- NAVEGAÇÃO AUTÔNOMA UTILIZANDO REDES NEURA1S 
ARTIFICIAIS 	  129 
6.1 REDES NEURAIS EM CONTROLE DA NAVEGAÇÃO AUTÔNOMA 	129 
6.2 IMPLEMENTAÇÃO DO CONTROLADOR NEURAL 	  131 
6.2.1 Extração das Características da Pista 	  133 
6.2.2 Controle da Navegação por Redes Neurais Artificiais 	  136 
6.3 ANÁLISE DOS RESULTADOS DO CONTROLADOR NEURAL 	 136 

CAPÍTULO 7- CONCLUSÃO 	  141 

REFERÊNCIAS BIBLIOGRÁFICAS 	  145 



LISTA DE FIGURAS 

2.1 - Esquema da Célula Neural 	 26 
2.2 - Representação de um Neurônio Artificial. 	 27 
2.3 - Funções de Ativação: (a) Sinal, (b) Rampa, (c) Logística e (d) Tangente 

Hinerbólica 	 28 
2.4 - Rede com uma Única Camada. 	 29 
2.5 - Rede de Três Camadas 	 30 
2.6 - Redes de Camadas Múltiplas 	 35 
2.7 - Arquitetura da RBF com uma Camada Intermediária (escondida). Os neurônios da 

camada intermediária são funções de base radial. 	 37 
2.8 - Arquitetura de uma Memória Associativa Bidirecional 	 41 
2.9 - Arquitetura Básica da Rede ART, com uma camada de entrada e unia de saída, 

duas unidades de controle e um mecanismo de reset. 	 43 
2.10 - Arquitetura Básica da Rede ART2 	 47 
2.11 - Aprendizagem por Quantizaçào Vetorial 	 52 
2.12 -Arquitetura da Memória Associativa Nebulosa (FAM) 	 55 
2.13 - Arquitetura da Rede Maxnet 	 56 
3.1 - (a) Sistema de coordenadas de referência em uma imagem; (b) Representação 

matricial de um trecho de uma imagem digital. 	 60 
3.2 - Passos Fundamentais em Processamento de Imagens Digitais 	 62 
3.3 - (b) Primeira e (c) Segunda derivada para detecção de borda 	 67 
3.4 - Exemplo de máscara que implementa o operador Laplaciano 	 67 
3.5 - Operador Laplaciano: (a) Lena NC, (b) Lena RGB 	 68 
3.6 - Exemplos de Máscara que Implementa o Operador Roberts 	 68 
3.7 - Operador Roberts: (a) Lena NC e (b) Lena RGB 	 69 
3.8 - Exemplos de Máscara que Implementa o Operador Prewitt 	 69 
3.9 - Operador Prewit: (a) Lena NC e (b) Lena RGB. 	 70 
3.10 - Exemplos de Máscara que Implementa o Operador Sabei 	 70 
3.11 - Operador Sobel: (a) Lena NC e (b) Lena RGB 	 71 
4.1 - Diagrama Hierárquico do Sistema 	 77 
4.2 - Exemplos dos 14 Padrões de Bordas Usados no Treinamento das Redes Neurais. 
	 78 

4.3 - Padrões de Bordas 	 79 
4.4 - Imagens RGB Utilizadas na Dissertação: (a) Lena RGB, (b) Peppers e 	81 
(c) Blocos RGB, (d) Casa RGB. 	 81 
4.5 - Imagem de Pista (a) Real, (b) e (c) Experimento. 	 81 
4.6 - Imagem em Níveis de Cinza (a) Blocos, (b) Lena 	 82 
4.7 - (a) Imagem SPOTPAN e (b) Imagem Plantações 	 82 
4.8 - Exemplo de Extração da Janela 	 83 
4.9 - Detecção de Bordas por RN 	 84 
5.1 - Resultado das Redes Neurais treinadas com 14 padrões binários e com limiar da 

variáricia igual a 100: (a) BAM, (b) ART1, (c) ART2, (d) RPMC, (e) RBF, (f) 
LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 86 



5,1 - Conclusão 	 87 
5.2 - Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com limiar da 

variância igual a 100: (a) BAM, (b) ART1, (c) ART2, (d) RPMC, (e) RBF, (f) 
LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 	 87 

5.2 - Conclusão 	 88 
5.3 - Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com limiar da 

variância igual a 50 para a imagem Lena NC: (a) BAM, (b) ART1, (c) ART2, (d) 
RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 	 88 

5.3 - Conclusão 	 89 
5.4 - Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões bipolares e com limiar da 

variância igual a 50 para a imagem Lena NC: (a) BAM, (b) ART1, (c) ART2, (d) 
RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (1) Maxnet. 90 

5.5 - Resultado da variação do limiar de Variância: (a) LV = 1, (b) LV = 2, (c) LV = 3, 
(d) LV = 5, (e) LV = 15, (f) LV = 25 	 91 

5.6 - Resultado das Redes Neurais treinadas com 14 padrões binários e com limiar da 
variância igual a 100 para a imagem bloco em níveis de cinza: (a) BAM, (b) 
ART1, (c) ART2, (d) RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) 
Maxnet. 92 

5.7 - Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com limiar da 
variância igual a 100: (a) BAM, (b) ART1, (c) ART2, (d) RPMC, (e) RBF, (f) 
LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 	 92 

5.7 - Conclusão 	 93 
5.8 - Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com limiar da 

variância igual a 50 para a imagem bloco NC: (a) BAM, (b) ART1, (c) ART2, (d) 
RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 	 93 

5.8 - Conclusão 	 94 
5.9 - Resultado das Redes Neurais treinadas com 14 padrões binários e com limiar da 

variância igual a 100: (a) BAM, (b) ART1, (c) ART2, (d) RPMC, (e) RBF, (f) 
LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (1) Maxnet. 95 

5.10 - Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com limiar da 
variância igual a 100 para a imagem pista em níveis de cinza: (a) BAM, (b) ART1, 
(c) ART2, (d) RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 96 

5.11 - Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com limiar da 
variância igual a 50 para a imagem pista NC: (a) BAM, (b) ART1, (c) ART2, (d) 
RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 97 

5.12 - Resultado das Redes Neurais treinadas com 14 padrões binários e com limiar da 
variância igual a 100: (a) BAM, (b) ART1, (c) ART2, (d) RPMC, (e) RBF, (f) 
LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 	 98 

5.12 - conclusão 	 99 
5.13 - Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com limiar da 

variância igual a 100 para a imagem Spot em níveis de cinza: (a) BAM, (b) ART1, 
(c) ART2, (d) RPMC, (e) RBF, (t) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 	99 

5.13 - Conclusão 	 100 
5.14 - Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com limiar da 

variância igual a 50 para a imagem spot NC: (a) BAM, (b) ART1, (c) ART2, (d) 
RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 100 



5,14 - Conclusão 	 101 
5.15 - Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com limiar da 

variância igual a 100 para a imagem Lena RGB: (a) BAM, (b) ART1, (c) ART2, 
(d) RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet 102 

5.16 - Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com limiar da 
variância igual a 50 para imagem Lena RGB: (a) BAM, (b) ART1, (c) ART2, (d) 
RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 103 

5.17 - Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com limiar da 
variância igual a 100 para a imagem peppers RGB: (a) BAM, (b) ART1, (c) ART2, 
(d) RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet 	104 

5.17 - Conclusão 	 105 
5.18 - Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com limiar da 

variância igual a 50 para imagem peppers RGB: (a) BAM, (b) ART1, (c) ART2, 
(d) RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet 	105 

5.18 Conlusão 	 106 
5.19 - Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com limiar da 

variância igual a 100 para a imagem blocos RGB: (a) BAM, (b) ART1, (c) ART2, 
(d) RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet 	106 

5.19 - Conclusão 	 107 
5.20 - Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com limiar da 

variância igual a 50 para imagem bloco RGB: (a) BAM, (b) ART1, (c) ART2, (d) 
RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 	 107 

5.20 - Conclusão 	 108 
5.21 - Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com limiar da 

variância igual a 100 para a imagem casa RGB: (a) BAM, (b) ART1, (c) ART2, (d) 
RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 	 108 

5.21 - Conclusão 	 109 
5.22 - Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com limiar da 

variância igual a 100 para imagem casa RGB: (a) BAM, (b) ART1, (c) ART2, (d) 
RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 109 

5.23 - Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com limiar da 
variância igual a 100 para a imagem pista real RGB: (a) BAM, (b) ART1, (c) 
ART2, (d) RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 110 

5.24 - Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com limiar da 
variância igual a 50 para imagem da pista RGB: (a) BAM, (b) ART1, (c) ART2, 
(d) RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet  111 

5.25 - Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com limiar da 
variância igual a 100 para a imagem satélite RGB: (a) BAM, (b) ART1, (c) ART2, 
(d) RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 112 

5.26 - Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com limiar da 
variância igual a 50 para imagem satélite RGB: (a) BAM, (b) ART1, (c) ART2, (d) 
RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 113 

5.27 - Resultado do Operador Canny com a = 0.5: (a) Lena, (b) Blocos, (c) Pista, (d) 
Spot_pan. 	 114 

5.28 - Resultado do Operador Canny com a = 0.5: (a) Lena, (b) Peppers, (c) Blocos, 
(d) Casa, (e) Pista, (f) Plantação 	 115 



5.29 — Resultado do Operador Canny com cs =1.0: (a) Lena, (b) Peppers, (c) Blocos, 
(d) Casa, (e) Pista, (f) Plantação 	 116 

5.30 — Resultado do Operador Fuzzy: (a) Lena, (b) Blocos, (c) Pista, (d) Spot_pan. 	117 
5.31 — Resultado do Operador Nebuloso: (a) Lena, (b) Peppers, (c) Blocos, (d) Casa, (e) 

Pista, (f) Plantação 	 118 
5.32 — Procedimento para cálculo de limiar a partir de histograma 	 120 
5.33 — Resultados da aplicação da limiarização sobre as imagens geradas pelo operador 

de Canny com o-  = 0.5, sobre imagens em níveis de cinza: (a)Lena, Limiar=12; (b) 
Blocos, Limiar=10; (c) Pista, Limiar=8; (d)Spot_pan, Lizniar=33. 	121 

5.34 — Imagem da Lena em níveis de cinza Limiarizada: (a) Método de Rosin e (b) 
Método de Histere 	 122 

5.35 - Resultados das redes com os tipos de bordas encontrados: (a) ART 1 e seu 
histograma, (b) ART 2 e seu histograma, (c) LVQ 1 e seu histograma, (d) LVQ 2 e 
seu histograma, (e) FAM e seu histograma, (f) MAXNET e seu histograma. 	124 

5.35 — Continua. 	 125 
5.35 - Conclusão. 	 126 
6.1 — Sistema de Navegação Autônoma 	 133 
6.2 — Ângulos Formados pelas Faixas Laterais com a Linha Perpendicular à Linha de 

Visão do Motorista. 	 134 
6.3 — Exemplo de Imagem da Estrada na Visão de um Motorista 	 135 
6.4 — Sistema Neural 	 136 
6.5 — Veiculo usado nos experimentos 	 137 
6.6 — (a) Imagem da pista pela câmera; (b) Imagem com informação de bordas das 

faixas 	 137 
6.7 — Imagem de borda com alguns pontos confusos 	 138 
6.8 — Imagem da Pista com alguns pontos confusos 	 139 



LISTA DE TABELAS 

3.1 — Métodos de detecção de bordas 	 74 
4.1 — Detecção de Bordas por RNA 	 76 
5.1 - Diferenças Entre as Imagens de Bordas de Canny e os Operadores Neurais com 

Limiar 100 	 123 
5.2 - Diferenças Entre as Imagens de Bordas de Canny e os Operadores Neurais com 

Limiar 50 	 126 
5.3 — Tempo de Processamento de cada Algoritmo sobre as Diferentes Imagens, 

Utilizando um Limiar de Variância de 100 para as Redes Neurais (Em segundos). 
	 127 

6.1 — Navegação Autônoma por RNA 	 130 
6.2 — Exemplos de ângulos extraídos da imagem 	 138 
6.3 — Erro quadrático médio em 29 segundos de navegação 	 139 



LISTA DE SIGLAS E ABREVIATURAS 

Adaline - Adaptive Linear Element 

ANN - Artificial Neural Networks 

ART - Adaptative Resonance Theory 

BAM - Bidirectional Associative Memory 

D - Direção 

DD - Direção Direita 

DE - Direção Esquerda 

FAM - Fuzzy Associative Memory 

FPCNN - Feedback Pulse-Coupled Neural Network 

FPGAs - Field Progranamable Gate Arrays 

FSOFM - FeedBack Self-Organization Feature Maps 

LVQ - Learning vector Quantization 

MAX - Máximo 

Maxnet - Rede de Máximos 

MBNN - Model-Based Neural Network 

MIN - Mínimo 

MLP - Multi-Layer Perceptron 

NC - Níveis de Cinza 

PCNN - Pulse-Coupled Neural Network 

PDP - Parallel Distributed Processing 

RBF - Radial Based Function 

RF - Rádio Freqüência 



RNA - Redes Neurais Artificiais 

RPMC - Rede Perceptron de Múltiplas Camadas 

SOFM - Self-Organization Feature Maps 

V - Velocidade 

VHF 	- Very High Frequency 



I o 



CAPÍTULO 1 

INTRODUÇÃO 

Nesta dissertação são reportados resultados de estudos, pesquisas e experimentações do 

uso de Redes Neurais Artificiais (RNAs) em detecção de bordas e na navegação 

robótica autônoma, como continuidade dos trabalhos realizados em Castro et al. (2001), 

que desenvolveu um modelo computacional adaptável para um sistema de navegação 

autônoma baseado em imagens, utilizando decisões de controle baseado em lógica 

nebulosa. No sistema a direção e a velocidade a ser empregada pelo veículo são obtidas, 

do sistema de decisão nebuloso, com base nas informações extraídas das imagens do 

ambiente de navegação, utilizando um operador gradiente para localizar as regiões de 

auto-contraste da imagem, entre a pista e as faixas laterais, permitindo o cálculo das 

direções das faixas laterais para a tomada de decisão de navegação. O operador 

gradiente mostrou-se sensível a ruídos (nas imagens) oriundos do processo de 

transmissão por rádio freqüência, desde a câmera a bordo do veículo. 

Com objetivo de buscar operadores mais tolerantes a falhas, nesta dissertação propõem-

se o estudo, a implementação e a análise de modelos de RNAs como operadores para 

extração das informações do ambiente e no controle do veículo em navegação. 

Alguns modelos de redes neurais artificiais (RNA) já são utilizados na segmentação de 

imagens [(Lin et al. 1992), (Jorgensen et al. 1996), (Young et al. 1997), (Chai et al. 

2001)] e na navegação autônoma de robôs (ou veículos em geral) [(Porrneleau, 1991), 

(Porrneleau, 1994), (Jochem, et al. 1995), (Pormeleau, 1995), (Baluja, 1996), (Davis, 

1996), (Cao et al. 1999), (Huntsberger e Rose, 2000)]. Embora existam diversos 

modelos de redes neurais, que utilizam diferentes formas de aprendizagem, em geral, os 

trabalhos concentram-se naquelas mais relatadas na literatura. Nesta dissertação são 

reportados resultados de estudos e testes do uso de RNA diferentes na detecção de 

bordas em imagens e no controle de um veiculo em navegação autônoma. 
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Os estudos e experimentos separados em dois problemas distintos, o uso de RNA em 

detecção de bordas e na navegação autônoma. Na detecção de bordas procura-se 

investigar a eficiência das redes neurais comparando-se os resultados obtidos com 

aqueles algoritmos de detecção considerados ótimos na literatura de visão 

computacional. Na navegação autônoma dois modelos de redes são utilizados para o 

controle da navegação sendo os seus resultados comparados com o sistema de 

navegação nebulosa desenvolvido em Castro et al. (2001). 

A detecção de bordas é uma das tarefas de segmentação mais importantes como pré-

processamento para o reconhecimento e caracterização de objetos presentes em urna 

imagem. A literatura de visão computacional reporta diversas abordagens algorítmicas 

para a detecção de bordas (Gonzáles e Woods, 2000). O amadurecimento das técnicas 

de inteligência artificial tem permitido novas abordagens para esse problema. A 

complexidade do problema de reconhecimento e de classificação de imagens, tem 

tornado o uso dessas técnicas cada vez mais freqüente. Em particular, os modelos de 

RNAs têm sido mais explorados (Kulkarni, 2001). 

Na tarefa de detecção de bordas são avaliados nove modelos de RNAs, com 

aprendizagem supervisionada e não supervisionada, com o objetivo de buscar o modelo 

mais adequado, comparação ao operador de Canny (Canny, 1986), tomado nesta 

dissertação como referência de melhor detector de bordas. 

Os padrões utilizados nos treinamentos das redes neurais são padrões considerados 

como possíveis elementos de bordas, partindo-se do princípio que uma linha de borda é 

formada por pequenos elementos de bordas. As redes treinadas podem ser utilizadas 

para recuperar as informações de bordas em imagens. No total foram utilizados 26 

padrões de treinamento, definidos em urna janela de tamanho 3x3, codificados em 

função do tipo de rede neural, como padrões binários (0 e 1) ou bipolares (-1 e 1). A 

escolha desses padrões e a operação básica dos neurônios, que compõem alguns 

modelos de redes utilizadas, mostram que as redes neurais comportam-se como filtros 

de diferenciação, semelhantes aos operadores de bordas encontrados na literatura, como 

por exemplo, Sobe!, Roberts e Canny. 
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Nos experimentos, foram usadas diferentes imagens teste. Tomando-se o operador de 

Canny como referência, por ser o mais citado na literatura como sendo um operador 

ótimo para detecção de bordas, adota-se algumas medidas de similaridade para medir a 

qualidade de imagem de borda produzida pelas redes neurais, em relação aquelas 

produzidas pelo operador de Canny. 

No controle da navegação autônoma utilizaram-se dois modelos de redes neurais com 

aprendizagem supervisionada, treinadas para simular os processos envolvidos na 

navegação, quando realizada por humanos. O desempenho das redes neurais é 

comparado com o sistema de navegação, baseado em lógica nebulosa de Castro et al. 

(2001), cuja parametrização é usada como base para o treinamento das redes neurais. 

Os algoritmos de redes neurais mencionados são testados dotando um robô (veículo 

controlado remotamente) que move-se autonomamente por um ambiente do qual as 

imagens fornecem as informações necessárias para a tomada de decisão para a 

navegação, como em Castro et al. (2001). O sistema automaticamente se adapta ao 

ambiente e corrige a sua trajetória com base nas informações fornecidas pelas imagens. 

Os resultados encontrados mostram-se promissores, com as redes neurais apresentando 

desempenho aproximado aos métodos clássicos em visão computacional, na tarefa de 

detecção de bordas. Ressalte-se que cada modelo de rede neural exige adequação dos 

dados de treinamento devido às suas características de aprendizagem. A principal 

vantagem em se utilizar redes neurais para as tarefas investigadas nesta dissertação é a 

possibilidade de implementação fácil em hardware programável, permitindo assim a 

exploração do paralelismo intrínseco das redes neurais artificiais em aplicações em 

tempo real. 

No capítulo 2 é feita uma revisão breve das redes neurais artificiais apresentando as 

arquiteturas e os algoritmos de treinamento das redes neurais estudadas. No capítulo 3, 

são descritos alguns operadores de visão computacional para extração de bordas e são 

apresentados alguns trabalhos que utiliza operador Canny. O Capítulo 4 apresenta a 

metodologia e alguns trabalhos encontrados na literatura que utilizam redes neurais 

artificiais para detecção de hordas. No capítulo 5 são apresentados alguns resultados 
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obtidos para detecção de bordas mostrando uma comparação em relação aos operadores. 

O Capitulo 6 apresenta a metodologia, alguns trabalhos encontrados na literatura e os 

resultados obtidos pelas redes neurais artificiais para controle de um veiculo na 

navegação autônoma. Finalmente, no capitulo 8 são apresentados algumas conclusões e 

possibilidades de futuros trabalhos na mesma linha de pesquisa. 
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CAPÍTULO 2 

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 

Neste capitulo apresenta-se unia breve introdução as redes neurais artificiais, no qual, 

introduz-se os modelos e algoritmos das redes neurais utilizadas nesta dissertação. 

2.1 FUNDAMENTOS 

As Redes Neurais Artificiais são inspiradas no funcionamento dos neurônios biológicos. 

A pesquisa e o desenvolvimento das várias aplicações destes sistemas deram origem à 

área de computação neural, também conhecida como neurocomputação. 

O primeiro neurônio artificial foi desenvolvido por McCulloch e Pitts em 1943. 

McCulloch, um psiquiatra e neuroanatomista passou 20 anos tentando representar um 

evento no sistema nervoso e Pitts um matemático que associou-se com McCulloch em 

1942. Juntos, publicaram um trabalho em 1943, descrevendo um cálculo lógico das 

redes neurais, unificando os estudos de neurofisiologia e da lógica matemática. O 

trabalho se concentrou muito mais na descrição de um modelo artificial de neurônio e 

apresentar suas capacidades computacionais, do que em apresentar técnicas de 

aprendizado. 

Alguns anos após a publicação do trabalho de McCulloch e Pitts, o aprendizado de 

redes neurais biológicas e artificiais voltou a ser objeto de estudo. Em 1949, o psicólogo 

Donald Flebb postulou a base de aprendizado nas redes neurais, apresentando uma 

formulação explicita de urna regra de aprendizagem fisiológica para a modificação 

sináptica demonstrando, que a aprendingem de redes neurais é obtida através da 

variação dos pesos de entrada dos neurônios, apresentando uma teoria que explica o 

aprendizado em neurônios biológicos baseado no reforço das ligações sinápticas entre 

neurõnios excitados. 
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Em 1958, Frank Rosenblatt criou o Perceptron mostrando que ao se acrescentar 

sinapses ajustáveis ao modelo de rede neural proposto por McCulloch e Pitts, este 

poderia ser treinado para classificar padrões linearmente separáveis. 

A topologia descrita por Rosenblatt, consiste em estruturas de ligação entre os 

neurônios e um algoritmo de treinamento para executar determinados tipos de funções. 

Outro modelo similar ao Perceptron também foi desenvolvido na mesma época, o 

Adaline (Adaptive Linear Eletnent) criado por Bernard Widrow em 1960. Os modelos 

do tipo Perceptron, incluindo o Adaline, têm como base o aprendizado supervisionado 

por correção do erro. 

Em 1956 Taylor iniciou o trabalho sobre a memória associativa por Taylor em 1956. 

Em 1969, Willshaw, Buneman e Longuet-Higgins publicaram um artigo sobre a 

memória associativa não-holográfica, apresentando dois modelos de redes: um sistema 

ótico simples realizando memória de correlação e uma rede neural intimamente 

relacionada com ele, inspirada na memória óptica. Outras contribuições significativas ao 

desenvolvimento da memória associativa incluem artigos de Anderson em 1972, 

Kohonen em 1972 e Nakano em 1972. E no mesmo ano introduziram a idéia de uma 

memória por matriz de correlação, baseada na regra de aprendizagem do produto 

externo (Haykin, 2001). 

Em meados de 70 surgiram os mapas auto-organizáveis utilizando a aprendizagem 

competitiva. Em 1976, Willshaw e Von Der Malsburg publicaram o primeiro artigo 

sobre a formação de mapas auto-organizáveis e em 1980 Grosseberg, baseado na 

aprendizagem competitiva, estabeleceu um novo princípio de auto-organização, 

conhecido como Teoria da Ressonância Adaptativa (ART, Adaptative Resonance 

Theory) (Haykin, 2001). 

Após um período de estagnação, as pesquisas em redes neurais ressurgiram em 1982, 

com a publicação do artigo de Hopfield, que propôs um modelo fundamentado em um 

tipo de rede, diferente dos modelos baseados na competição entre os neurônios, onde o 

aprendizado era não supervisionado. Outros modelos similares ao modelo de Hopfield 

surgiram em seguida como: a máquina de Boltzmann, proposta por Hinton em 1986; e a 
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Memória Associativa Bidirecional (BAM, Bidirectional Associative Memory) proposta 

por Kosko (1988). 

Também na década de 80 reapareceram as redes baseadas em Perceptron com o modelo 

de rede perceptron de múltiplas camadas, que utilizava aprendizado supervisionado 

implementado por um algoritmo chamado Backpropagation que resolveu em grande 

parte os problemas levantados por Minsky e Papert em 1962. O algoritmo de 

aprendizado por backpropagation foi desenvolvido quase ao mesmo tempo por 

diferentes pesquisadores, como o Werbos em 1974, Parker em 1985, LeCun em 1985, 

Rumelhart em 1985, Hecht-Nielsen em 1987 e Baldi e Hornik em 1989. Mas foi 

Rumelhart e Hinton em 1986 que tornaram este algoritmo famoso com a sua obra 

"Parallel Distributed Processing — PDP". Além dos modelos de Hopfield e do modelo 

de redes perceptron de múltiplas camadas com backpropagation (chamada de Multi-

Layer Perceptron —MLP), outro modelo importante que surgiu na década de 80 foi o 

modelo de Kohonen (1982), implementando o aprendizado competitivo com uma auto-

organização da rede neural, criando os chamados "mapas de atributos auto-

organizáveis" (SOFM - self-organization feature maps). 

As redes neurais artificiais são sistemas paralelos distribuídos, compostos por neurônios 

que calculam determinadas funções matemáticas, normalmente não-lineares. Os 

neurônios podem ser distribuídos em uma ou mais camadas, e interligadas por um 

grande número de conexões (pesos), as quais armazenam o conhecimento representado 

no modelo e servem para ponderar a entrada recebida por cada neurônio da rede. 

Uma das características importantes das redes neurais é a capacidade de aprender 

através de exemplos e de generalizar a informação. Nos modelos hetero-associativos, à 

medida que se apresenta um exemplo à rede, esta é ajustada para relacioná-lo com uma 

salda. Essa forma constitui um modelo que representa o relacionamento entre as 

variáveis de entrada e saída, capazes de extrair informações novas de forma explicita 

através de exemplos (Haykin, 2001). 

As redes neurais são tolerantes a falhas, ou seja, tendem a tomar decisões corretas 

quando apresentados dados incompletos. 
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2.2 DEFINIÇÕES E CONCEITOS 

O Neurologista Ramón Cajal identificou em 1911, a célula nervosa, ou neuromo, que 

composto pelo corpo da célula, os dendritos e o axônio. O corpo, ou soma, é o centro 

dos processos metabólicos da célula nervosa; os dendritos são unidades estruturais e 

funcionais elementares que fazem as interações entre os neurônios, ou seja, faz o 

transporte das informações vindas de outros neurônios para dentro da célula e as 

informações são somadas no corpo celular processando assim uma outra informação, 

que sai da célula através do axônio. 

O neurônio biológico pode ser visto como um dispositivo computacional elementar 

básico do sistema nervoso, com muitas entradas e uma saída. As entradas ocorrem 

através das conexões sinápticas, que conectam a árvore dendrital aos axônios de outras 

células nervosas. Por onde chegam pulsos elétricos conhecidos como impulsos nervosos 

que constituem a informação que o neurônio processará para produzir como saída um 

impulso nervoso no seu axiinio (Figura 2.1). 

FIGURA 2.1 — Esquema da Célula Neural 
FONTE: Modificado de Braga et al. (2000 p. 6). 

A sinapse é a unidade funcional básica que une os neurônios, e controlam a transmissão 

de impulsos, ou seja, o fluxo da informação entre os neurônios na rede neural (Braga et 

al. 2000). 
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2.2.1 NEURÔNIO ARTIFICIAL 

Os neurônios artificiais são baseados nos neurônios biológicos. Os neurônios biológicos 

são células nervosas que recebem e transformam estímulos em outros estímulos, 

enquanto neurônios artificiais transformam várias entradas em uma única saída (Haykin, 

2000). A Figura 2.2 mostra a representação esquemática de um neurônio artificial. 

Pesos 
Entrada Sinópticos 

2ci 	• 
11P) 

3c2 N Soma 	 Saída 
X3 • 
o 	 -12k-t'  e.) » o 
o 	 Função de 

Ativacão 
Wil  

FIGURA 2.2 — Representação de um Neurônio Artificial. 
FONTE: Haykin (2000 p. 36). 

A função básica de um neurônio artificial é adicionar entradas e produzir uma saída. Se 

o somatório das entradas for maior que um certo valor limite (threshold), haverá uma 

saída; caso contrário, não será produzida uma saída. À estrutura de um neurônio 

artificial é semelhante à estrutura dos neurônios biológicos. As informações chegam 

através dos dendritos, são somadas no corpo celular, e o neurônio processa uma nova 

informação. 

Pode-se dizer que, um neurônio só terá dois estados na saída: ligado ou desligado, 

dependendo das entradas. Cada entrada j é ponderada por um peso sináptico, 

representado por wj  para j=1, neno número total de entradas. 

Os pesos são coeficientes adaptáveis dentro da rede e determinam a intensidade do sinal 

de entrada. A soma ponderada das entradas é efetuada pela Equação 2.1. 

11k  =EWki X 
	

(2.1) 
.1=1 
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Na equação (2.1) os componentes do vetor de entrada são xj  para j=1, 2, ..., n e o peso 

sináptico correspondente é representado pelo wk ), que conecta a entrada j ao neurônio k. 

O sinal de atividade interna total (vk) do neurônio v é o produto interno entre o vetor x e 

o vetor w . 

2.2.2 FUNÇÃO DE ATIVAÇÃO 

Função de ativação restringe a amplitude da saída de um neurõnio e impõe um intervalo 

permissível de amplitude do sinal de saída a um valor finito, sendo um intervalo 

normalizado escrito como em intervalo unitário fechado [0,1] ou alternativamente [-I, 

11. 

A partir do modelo de McCulloch e Pitts, foram derivados vários outros modelos que 

permitem a produção de uma saída qualquer (não necessariamente zero ou um) com 

diferentes funções de ativação. Na figura 2.3 tem-se alguns exemplos de funções de 

ativação alternativas àquela de McCulloch e Pitts. A Figura 2.3-(a) é a função sinal; a 

Figura 2.3-(b) é a função rampa; a Figura 2.3 -(c) é a função logística; e Figura 2.3 -(d) é 

a função tangente hiperbólica. 

g2(v) 
I 

9(v) 

1 

• 
9(v) 

1.0 

1 

92 (v)  
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- 1.0 

1— e-ca,) 
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Se v<0, 

Se05v.1, 

Se v > 1 , 

(b) 

1 

evy- O 
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9(v)1 
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-1 
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47(v) = 

(c) 

r 	) 

FIGURA 2.3 — Funções de Ativação: (a) Sinal, (h) Rampa, (c) Logística e (d) Tangente 
Hiperbólica. 

FONTE: Modificado de Braga et al. (2000 p. 10). 
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2.3 ARQUITETURAS DAS REDES NEURAIS 

Através da combinação dos neurônios artificiais pode-se gerar diferentes arquiteturas de 

redes. As arquiteturas das redes são compostas por: número de camadas da rede, 

números de neurônios em cada camada, tipo de conexão entre os neurônios e topologia 

da rede. 

Os neurônios são geralmente organizados em camadas, podendo ter uma ou mais 

camadas. Quando existe realimentação entre essas camadas, a rede é chamada de 

recorrente. 

A Figura 2.4 mostra uma arquitetura simples onde os neurônios formam uma rede com 

uma única camada. Nela as entradas projetam-se diretamente sobre a camada de saída. 

A rede é chamada de "feed-forward" (alimentação para frente) por não ter 

realimentação na rede. 

Entrada 	Camada de saída 

FIGURA 2.4 — Rede com uma Única Camada. 
FONTE: Modificada de Haykin (2000 p. 47). 

Os neurônios também podem estar dispostos de modo a formar uma arquitetura 

composta com duas ou mais camadas. Na Figura 2.5 tem-se um exemplo, onde a 

primeira camada é a entrada, a última camada de saída e as outras, que não têm contato 

com o meio externo, são denominadas camadas escondidas, compostas pelos chamados 

neurônios escondidos. 

Quando todas as saídas de uma camada estão conectadas a todos os neurônios da 

próxima camada a conexão é total, na falta de alguma dessas conexões, a rede é referida 

como parcialmente conectada. 
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FIGURA 2.5 — Rede de Três Camadas 
FONTE: Modificada de Haykin (2000 p.48). 

2.4 PROCESSOS DE APRENDIZAGEM 

O processo de aprendizagem, também conhecido como treinamento, consiste no 

processo de adaptação dos pesos sinápticos das conexões e dos níveis de limiar (biasi ) 

dos neurônios em resposta às entradas. A ativação consiste no processo de receber uma 

entrada e produzir uma saída de acordo com a arquitetura final da rede. 

2.4.1 Aprendizado Supervisionado 

Esse método de aprendizado é o mais comum no treinamento das redes neurais. É assim 

chamado porque a entrada e saída desejada para a rede são fornecidas anteriormente, e a 

rede ajusta os parâmetros (pesos) de forma a encontrar uma ligação entre os pares de 

entrada e saída fornecidos. A cada padrão de entrada submetido à rede, compara-se a 

resposta desejada com a resposta calculada e ajustam-se os pesos das conexões para 

minimizar o erro. A soma dos erros quadráticos de todas as saídas é, normalmente, 

utilizada corno medida de desempenho da rede e também como função de custo a ser 

minimizada pelo algoritmo de treinamento. 

Esta adaptação por correção de erros minimiza a diferença entre a soma ponderada das 

entradas pelos pesos e a saída desejada, ou seja, o erro da resposta atual da rede. A 

Bias é uni parâmetro externo, que tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada da função de ativação. 

30 



rninimização da função custo resulta na regra de aprendizagem normalmente referida 

como regra delta ou regra de Widrow-Hoff, assim denominada em homenagem aos 

seus criadores Widrow e Hoff em 1960 (Haykin, 2001). 

2.4.2 Aprendizado Não-Supervisionado 

No aprendizado não-supervisionado não há exemplos rotulados da função, que a rede 

deva aprender. Para este tipo de aprendizagem somente os padrões de entrada estão 

disponíveis para a rede, ao contrário do aprendizado supervisionado. A rede se auto-

organiza para que cada neurônio responda a diferentes conjuntos de entrada (Haykin, 

2001; Braga et al. 2000). 

2.4.3 Aprendizado Competitivo 

Na aprendizagem competitiva os neurônios de saída de uma rede neural competem entre 

si para serem ativados. Nesse tipo de aprendizagem um único neurônio de saída é 

ativado em um determinado instante e seus pesos atualizados no treinamento. Tal 

característica torna a aprendizagem competitiva adequada para descobrir características 

marcantes que podem ser utilizadas para classificar um conjunto de padrões de entrada. 

Existem três elementos básicos em uma regra de aprendizagem competitiva: 

• Um conjunto de neurônios iguais, exceto por alguns pesos sinápticos 

distribuídos aleatoriamente, e que respondam diferentemente a um dado 

conjunto de padrões de entrada. 

o Um limite de robustez para cada neurônio. 

o Um mecanismo que permita que os neurônios possam competir pelo direito de 

responder a um dado subconjunto de entradas, de forma que somente um 

neurônio de saída, ou somente um neurônio do grupo, seja ativado em um 

determinado instante. O neurônio que vence a competição é denominado um 

neurônio vencedor (Haykin, 2001). 
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Na forma mais simples de aprendizagem competitiva, a rede neural tem uma única 

camada de neurônios de saída, estando cada neurônio totalmente conectado aos nós de 

entrada. A rede pode incluir conexões de realimentação entre os neurônios. O 

aprendizado por competição é à base do modelo ART (Grosseberg, 1987) e dos mapas 

de Kohonen (Kohonen, 1982). 

2.4.4 Aprendizado Hebbiano 

O aprendizado Hebbiano é a mais antiga e mais famosa de todas as regras de 

aprendizagem. A regra de aprendizado por Hebb propõe que o peso de uma conexão 

sináptica seja ajustado se houver sincronismo entre os níveis de atividade das entradas e 

saídas. Quando dois neurônios, em lados distintos da sinapse, são ativados de forma 

sincronizada deve haver fortalecimento da sinapse. Entretanto, se os neurônios forem 

ativados assincronamente, a sinapse será enfraquecida ou mesmo eliminada. Existem 

quatro propriedades fundamentais que caracterizam uma sinapse: 

* Mecanismo Dependente do Tempo: Este mecanismo se refere ao fato de que as 

modificações em uma sinapse hebbiana dependem do tempo exato de ocorrência 

dos sinais pré-sinápticos e pós-sinápticos. 

• Mecanismo Local: Uma sinapse é um local de transmissão onde sinais 

portadores de informação estão em contigüidade espaço-temporal. Esta 

informação localmente disponível é utilizada por uma sinapse hebbiana para 

produzir uma modificação sináptica local que é específica para a entrada. É a 

partir do mecanismo local que sinapses hebbianas efetuam o aprendizado não 

supervisionado. 

• Mecanismo Interativo: dentro do aprendizado hebbiano, não se pode analisar 

atividades pré-sinápticas de forma isolada; qualquer modificação na sinapse 

hebbiana depende da interação entre os dois tipos de atividade. 

• Mecanismo Conjuncional ou Correlacionai: a sinapse hebbiana pode ser 

chamada de sinapse conjuncional pelo fato de a ocorrência conjunta de 
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atividades pré e pós-sinápticas ser suficiente para que haja uma modificação. 

Além disso, pode também ser chamada de sinopse correlacionai porque uma 

correlação entre estas mesmas atividades também é suficiente para gerar 

mudanças. 

Pode-se formular a aprendizagem hebbiana em termos matemáticos a partir da equação 

2.2, que consiste em uma regra para a mudança do peso sináptico wig  no passo de tempo 

t: 

Aw k j (t) = ryk (t)x (t) 
	

(2.2) 

onde 77 é uma constante positiva que determina a taxa de aprendizagem, yk(1) é a saída 

do neurônio k e xi  corresponde à entrada associada ao peso wki. 

A regra de Hebb é classificada como aprendizado não-supervisionado, pois não existe 

supervisor externo que verifica a qualidade da resposta da rede para ajustar os pesos. 

Neste caso, o treinamento da rede é feito independentemente da resposta atual da rede, 

através de um mecanismo local à sinapse. 

2.5 REDES PERCEPTRON 

O Perceptron foi proposto por Rosenblatt em 1958, como um modelo de rede neural 

com aprendizagem supervisionada. O perceptron trata-se de uma rede simples de uma 

única camada com pesos e bias ajustáveis. Rosenblatt provou que se os padrões usados 

para treinar o perceptron são retirados de duas classes linearmente separáveis, então o 

algoritmo do perceptron converge e posiciona a superficie de decisão na forma de um 

hiperplano entre as duas classes. A prova de convergência do algoritmo é conhecida 

como teorema de convergência do perceptron. Um único neurônio perceptron limita-se 

a realizar classificação de padrões de apenas duas classes. Expandindo a camada de 

saída do perceptron para incluir mais de um neurônio, pode-se classificar mais de duas 

classes, no entanto as classes devem ser linearmente separáveis (Haykin, 2001). 
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No processo de adaptação, ou aprendizado, deseja-se obter o valor do incremento Aw a 

ser aplicado ao vetor de pesos w para um valor atualizado w(n +1) = w(n) + Aw(n) . 

O erro entre a resposta esperada e a resposta produzida pela rede da equação 2.3, 

e k  (n) = d (n) — Y k (n) (2.3) 

onde d k  (n) e y k  (n) são os sinais de saída desejado e obtido respectivamente no 

neurônio k no instante n. 

Os cálculos dos novos pesos e dos novos bias são obtidos por: 

w(n +1) = w(n) + 7-g(n)e(n) 	 (2.4) 

e 

b(n +1) = b(n)+ qe(n)(-1) 	 (2.5) 

onde w(n), x(n), e(n) e b(n) são respectivamente, os pesos, a entrada, o erro e o bias no 

instante ne éa taxa de aprendizagem. 

2.6 REDE PERCEPTRON DE MÚLTIPLAS CAMADAS 

Uma classe importante de redes neurais são as redes de múltiplas camadas. As redes 

perceptron de múltiplas camadas têm sido aplicadas para resolver problemas dificeis, 

sendo treinadas de forma supervisionada com um algoritmo, conhecido como 

retropropagação do erro (error back-propagation) (Haykin, 2001). 

Um Perceptron de Múltiplas Camadas é composto por uma camada de entrada, uma ou 

mais camadas escondidas e uma camada de salda, como mostra a Figura 2.6. O 

algoritmo de treinamento funciona em dois passos: um passo para frente (ativação da 

rede) e um passo para trás, a retropropagação do erro. 
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FIGURA 2.6 — Redes de Camadas Múltiplas 

Na fase de ativação da rede o sinal de entrada se propaga para frente, camada por 

camada, até que o vetor saída seja obtido na última camada. O número de neurônios na 

camada escondida varia de acordo com a aplicação apesar de não existir um método 

para determina-lo a priori. 

O funcionamento do neurônio é semelhante aquele do neurônio de McCulloch e Pitts. 

Mas a ativação de cada neurônio é dada por uma função (ver equação 2.6) que deve 

ser uma função difereneiável. Nesta rede é possível variar o número de neurônios na 

camada escondida e também o número de camadas. 

Y k (n) 	k (v (n)) 	 (2.6) 

No processo de propagação, todos os pesos sinápticos da rede são fixos. Durante o 

passo para trás, os pesos sinápticos são ajustados de acordo com uma regra de correção 

do erro. A resposta real da rede é subtraída de uma resposta desejada (alvo) para 

produzir um sinal de erro (Equação 2.3), que é então propagado para trás, através da 

rede. 

Os pesos sinápticos são ajustados para fazer com que a resposta real da rede se 

aproxima da resposta desejada, num sentido estatístico (Haykin, 2001). O processo de 
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aprendizado termina quando se atinge um erro desejado ou quando se atinge um número 

máximo de épocas de aprendizado. 

Os novos pesos são obtidos pela equação: 

w (n + 1) = w (n) + qõnk  y i  L ( ) L-1 (n  ) (2.7) 

onde y iL-1 (n) é saída do neurônio j na camada L - 1, na iteração n, w (n) é o peso 

sináptico do neurônio k da camada L, que é alimentado pelo neurônio j da camada L-1, 

77 é a taxa de aprendizagem e 81,1' (n) é o gradiente do neurônio k da camada L. 

O gradiente da última camada (ou seja, se L é uma camada de saída) é obtido pela 

equação: 

ae(n)  
8, (n) 	= — e k  (n)Ç 01 k (v k  (n)) 	 (2.8) 

1,  k  (n) 

O gradiente nas camadas escondidas é dado pela equação: 

8k (n) = 49' k (v k  (n))E 8 (n)w ,  „ (n) 	 (2.9) 

Nas equações (2.8) e (2.9), ço' k  (v k  (n)) apresenta o valor da derivada da função de 

ativação do neurônio q, na atividade interna do neurônio no instante n, v k  (n) . 

2.7 RBF 

Powell (1985) desenvolveu o modelo de Rede de Função de Base Radial (RBF) com o 

intuito de resolver o problema de ajuste de curva num espaço de alta dimensionalidade, 

onde sua generalização é equivalente ao uso da superficie de múltiplas dimensões para 

interpolar os dados de teste. 

Uma rede de Funções de Base Radial (RBF) do tipo feed-forward (alimentação para 

frente) possui a camada de entrada, uma camada escondida e a camada de saída (Figura 

2.7). O algoritmo de aprendizado da RBF é supervisionado, no entanto as conexões 
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entre as camadas de entrada e a escondida, diferentemente das redes perceptron de 

múltiplas camada,s, representam centros de classes, podendo ser fixos. Apenas os pesos 

entre a camada escondida e a saída são ajustados de maneira semelhante à equação (2.7) 

onde L é a camada de saída e L-1 é a camada escondida. 

FIGURA 2.7 — Arquitetura da RBF com uma Camada Intermediária (escondida). Os 
neurônios da camada intermediária são funções de base radial. 

FONTE: Modificado Braga et al. (2000 p.194) 

A ativação da rede é dada (saída da rede) pela Equação 2.10, 

PI 

Y k (n) = E wkiçoi (v; (n)) 
1=1 

(2.10) 

onde wk, é o peso do neurônio de saída k para o neurônio escondido j, m é o número de 

neurônios e {../ (x)1 j = 1,2,..., m} é o conjunto de funções de base, dadas por: 

j=1, 2, ... , m 	 (2.11) 

onde i1  para j=1, 2, ..., m é o centro correspondente ao vetor j. Assim, pode-se redefinir 

y (n) como: 

_ 
y k (n) = E wki G(x,t ;) (2.12) 
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onde G é uma função de base radial como uma Gaussiana (2.13), Multiquadráticas 
(2.14), entre outras (Haylcin, 2001). 

( ç(r) = exp – —r2 para um cr (desvio padrão) >Oe r E 91 	(2.13) 
2a 2  

v(r)  = (7.2 + c2 )V2  paraumc>0 ere% 
	

(2.14) 

A aprendizagem consiste na determinação de um novo conjunto de pesos que minimize 

o custo e(n) definido por: 

2 
rn 

e(n) = E(dk  -EW,JGXk (n)– 
k=1 	j=1 

(2.15) 

Algumas estratégias de aprendizado podem ser implementadas numa Rede de Funções 

de Base Radial dependendo de como os centros das Funções são especificados (Haykin, 
2001). Duas delas são apresentadas na seção 2.8.1 e 2.8.2. 

Como mencionado anteriormente, os pesos entre a saída e a camada escondida são 

atualizados pela equação (2.7), entretanto a saída da RBF é uma combinação linear das 

funções de base radial na camada escondida, dada pela equação (2.10). Assim para esta 
rede e, que aparece na equação (2.7) é igual a 1. 

2.7.1 Centros Fixos Selecionados Aleatoriamente. 

Na estratégia mais simples, assume-se centros (t i ) fixos para as funções. Os centros são 

escolhidos aleatoriamente do conjunto de treinamento. Empregando-se funções 

Gaussianas isotrópicas, com desvio padrão que é fixado de acordo com o espalhamento 

dos centros, a uma função de base radial centrada em T h  , é definida como: 

G(JF–till2 ) = exp(- 1/  -1 1F –;11 2 ), j=1,2,...,m. 
d2 	

(2.16) 
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onde M é o número de centros e dé a distância máxima desejada entre os centros 

escolhidos. O desvio padrão (cr) de todas as funções de base radial são lixadas em: 

o-  =  	 (2.17) 
-Vi2M 

Esta fórmula assegura que as funções de base radial individual não sejam pontiagudas 

ou planas demais. 

Com urna alternativa para Equação 2.17, pode-se usar centros escalonados 

individualmente com larguras maiores em áreas de menor densidade de pontos, o que 

requer experimentação com os dados do treinamento. 

Assim, os únicos parâmetros que devem ser aprendidos nesta abordagem são os pesos 

dos neurônios na camada de saída da rede. 

2.7.2 Seleçáo Auto-organizada de Centros 

Esta estratégia de aprendizado tem um processo híbrido constituído de dois estágios 

diferentes. O primeiro consiste na aprendizagem auto-organizada, para estimar os 

centros das funções de base radial da camada escondida. O segundo consiste na 

aprendizagem supervisionada na camada de saída. 

No estágio de aprendizagem auto-organizada, um algoritmo de agrupamento junta 

dados similares, que colocam os centros das funções de base radial nas regiões de 

espaço de entrada. Um algoritmo pode ser o agrupamento de k-médias (Duda e Hart, 

1973). Nele os valores dos centros são iniciados aleatoriamente, e um vetor de entrada é 

selecionado do conjunto de treinamento, depois é feito um casamento de similaridade 

entre esse vetor e o centro de cada classe, utilizando a distância euclidiana mínima: 

= arg min11)7(n) 	(n)11, 	j =1,2,...,m 	 (2.18) 
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onde "arg min" corresponde ao argumento da distância mínima entre a entrada x(n) e o 

centro da j-ésima função de base radial ti  na iteração n, j*  representa o índice do centro 

com a menor distância. 

O ajuste dos centros das fimções base radial é obtido por: 

= 
(n +1) 	(n)  71[;(n) 	se jj* 	

(2.19) (n)i, 
t (n), 	 c .c 

onde ri é a taxa de aprendizagem. 

No processo de ajuste dos pesos e limiares da camada de saída, usa-se o algoritmo a 

equação (2.7), como no caso anterior. 

2.8 MEMÓRIA BIDIRECIONAL ASSOCIATIVA 

A BAM (Kosko, 1987) é uma arquitetura de duas camadas que combina N pares de 

padrões hetero -associativos rir p  p p = 1, 2, N, codificados como padrões 

espaciais binários (O, 1) ou bipolares (-1, 1), usando a regra de aprendizagem de Hebb 

(Haykin 2001). Os vetores das equações (2.20) e (2.21) representam o p-ésimo par de 

padrões. 

p (2.20) A = 	X p2 X p  

e 

37.  = Gpl,Y p2 • • • 2 Y pn) 	 (2.21) 

A arquitetura de uma memória associativa bidirecional (BAM) é mostrada na Figura 

2.8. 
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FIGURA 2.8 — Arquitetura de uma Memória Associativa Bidirecional 
FONTE: Modificado Kosko (1988 p.53) 

Na Figura 2.8, a BAM é composta por duas camadas de neurônios (F1 e F2) com 

conexões sinápticas bidirecionais entre elas. A rede envia sinais para frente e para trás 

entre as duas camadas até que todos os neurônios alcancem o equilíbrio, ou seja, até que 

ativação de cada neurônio permaneça constante por vários passos. 

O número total de nós da memória na BAM é a soma dos números de nós de cada 

camada. O número de conexões é o produto do número de unidades em cada camada (ni 

= no. de neurônios na camada F1 x . de neurônios na camada F2). 

A aprendizagem é llebbiana, na BAM é dada por: 

w.LAr_ i o-cppi,) 	 (2.22) 

onde W é a matriz de pesos resultante. 

Após a fase de aprendizagem, quando a BAM é exposta a um padrão, ela tenta 

recuperar o respectivo padrão associado. As equações que regem a ativação são: 

= pW 	 (2.23) 

e 

ip = pffia. 	 (2.24) 
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onde W e W são as matrizes pesos e sua transposta respectivamente. Uma vez que o 

padrão né fornecido, a BAM tenta "relembrar" o padrão X, e vice-versa. Estes 

procedimentos de "relembrar" padrões são executados pelas Equações (2.23) e (2.24). 

2.9 TEORIA DA RESSONÂNCIA ADAPTATIVA 

A ART (Adaptive Resonance Theoty), foi desenvolvida por Carpenter e Grossberg em 

1976 como uma alternativa para solucionar o problema conhecido como o dilema da 

estabilidade-plasticidade. São redes do tipo auto-organizável (self-orgunizing), que 

utilizam o paradigma de aprendizado não-supervisionado (Braga et al. 2000). 

Estes são modelos que apresentam forte inspiração biológica e cognitiva. A primeira 

rede ART proposta (ARTI) utiliza padrões codificados com valores binários. 

Posteriormente foi desenvolvida a rede ART2 que permite também o uso de valores 

contínuos de entrada. Outras versões do modelo ART podem ser encontradas em 

Fausett (1994). 

Os modelos de redes ART têm sido utilizados em várias aplicações como: 

reconhecimento de padrões, robótica, diagnóstico médico, sensoriamento remoto e 

processamento de voz, visão computacional, etc (Braga et al. 2000) (Rangsanseri et ai. 

2001). 

2.9.1 Rede ART1 

A rede ART1 tem uma arquitetura composta por duas camadas (Figura 2.9): uma 

camada de entrada, que processa os dados de entrada, e uma camada de saída, que 

agrupa os padrões de treinamento em clusters. As camadas estão conectadas por dois 

conjuntos de conexões que unem cada neurônio de uma camada a todos os neurônios da 

outra. O primeiro conjunto representado por conexões feed-forward, w, assume valores 

reais e segue da camada de entrada para a camada de saída. O segundo conjunto, que 

contém as conexões de feedback, t , assume valores binários e conecta os neurônios da 

camada de saída aos neurônios de entrada. Assim, o neurônio i da camada de entrada 

está conectado ao neurônio j da camada de saída através do peso wr . 
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FIGURA 2.9 — Arquitetura Básica da Rede ART, com uma camada de entrada e uma de 
saída, duas unidades de controle e um mecanismo de reset. 

FONTE: Modificada de Beale e Jackson (1990 p.168) 

Da mesma forma, o neurônio j da camada de saída está conectado ao neurônio i da 

camada de entrada através do peso tu. Entre os neurônios da camada de saída existem 

pesos que atuam como inibidores laterais. 

Os pesos feed-forward e feedback se adaptam dinamicamente, para possibilitar o 

aprendizado de novos padrões. Cada vetor de pesos feedback associado a cada neurônio 

da camada de saída pode ser visto como um protótipo ou exemplo dos padrões 

pertencentes ao cluster representado por este neurônio. 

Um conjunto de pesos bipolares não-adaptáveis existe entre os neurônios da camada de 

saída. O peso entre dois neurônios da camada de saída é —1, se este liga dois neurônios 

distintos; e +1 se liga a sua saída a si mesmo. 

Cada camada da rede ART1 possui uma unidade externa de controle, sendo C ]  para a 

camada de entrada e C2 para a camada de salda. Estas unidades de controle C/ e C2 

determinam o fluxo de dados para as camadas de entrada e saída, respectivamente. 

Além disso, C2 tem a função de habilitar ou desabilitar neurônios da camada de saída. 

O mecanismo de reset é responsável por verificar a semelhança entre um vetor de 

entrada e um dado vetor protótipo, utilizando um limiar de vigilância Co). Este limiar de 
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vigilância determina se um padrão de entrada pode ser incluído em um dos clusters 

existentes. 

O algoritmo de aprendizado da rede ART1 é não-supervisionado e pode ser ativado a 

qualquer momento, permitindo que a rede aprenda novos padrões continuamente. O 

treinamento da rede ART1 pode ser rápido ou lento. No primeiro caso, os pesos feed-

forward são setados para seus valores ótimo em poucos ciclos, geralmente em apenas 

um ciclo de treinamento. No aprendizado lento, os pesos são ajustados lentamente em 

vários ciclos de treinamento, possibilitando um ajuste melhor dos pesos da rede aos 

padrões de treinamento. 

Com relação aos parâmetros durante o treinamento, a rede ART se apresenta muito 

sensível, sendo o parâmetro mais crítico aquele que controla a resolução do processo de 

classificação, que é o limiar de vigilância (p). Se p assume um valor baixo (< 0.4), a 

rede permite que padrões não muito semelhantes sejam agrupados no mesmo cluster, 

criando poucas classes. Caso contrário, atribuindo a p um valor alto, pequenas variações 

nos padrões de entrada levarão à criação de novas classes. 

Antes do treinamento, os pesos e os parâmetros da rede devem ser inicializados. Todos 

os pesos de feedback (1) são inicializados com valor 1, indicando que todo neurônio da 

camada de saída está inicialmente conectado a todo neurônio de entrada através de uma 

conexão feedback. O limiar de vigilância (p) é ajustado para um valor dentro do 

intervalo O < p < 1. Os valores iniciais do vetor de pesos feed-forward (IV) são 

determinados pela equação: 

1 
wi, (0) = 	,Vi, j 	 (2.25) 

1+ N „ 

onde Nn  é o número de neurônios de entrada da rede. 

O processo de aprendizado da rede ART1 envolve algumas fases, tais como, 

reconhecimento, comparação e busca (Braga et al. 2000). 
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Na fase de reconhecimento, cada neurônio da camada de entrada recebe três sinais: um 

sinal do vetor de entrada, um sinal de feedback da camada de saída e um sinal da 

unidade de controle C1. Um neurônio da camada de entrada somente será ativado se 

receber pelos menos dois sinais excitatórios. Esta regra é denominada regra dos dois 

terços (2/3) e é aplicada a cada neurônio da camada de entrada, gerando um vetor 

resultante que é comparado com todos os vetores de pesos feed-fonvard, para encontrar 

o mais semelhante. Esta comparação é reali7ada calculando o produto interno entre o 

vetor resultante e o vetor de pesos feed-forward para cada neurônio da camada de saída, 

conforme Equação 2.26: 

yi  = 	wiixi 	 (2.26) 

onde yi  é a ativação do neurônio de saída j, definido pelo produto interno entre seu vetor 
— 

de pesos w, e seu vetor de entrada x. 

O neurônio da camada de saída que tiver o maior valor de ativação é selecionado como 

provável cluster para armazenar o novo padrão. A inibição lateral faz com que somente 

o neurônio vencedor da camada de saída fique ativo. O neurônio selecionado envia à 

camada de entrada seu vetor de pesos í. 

Na fase de comparação tem-se o valor da unidade de controle C1 igual a O, uma vez que 

um neurônio foi ativado na fase anterior. Aplica-se novamente a regra dos 2/3, 

resultando na ativação ou não de cada neurônio da camada de entrada. É gerado um 

novo vetor, o vetor comparação z, resultante da operação AND entre o vetor de pesos 

do neurônio selecionado e o vetor de entrada. 

O mecanismo de reset é responsável por testar a similaridade entre o vetor de entrada e 

o vetor comparação. O teste é feito calculando a razão P, por meio da Equação 2.27, 

entre o número de valores iguais a 1 de ambos os vetores e comparando essa razão com 

o limiar de vigilância (p). 
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(2.27) 

Se P for maior que o limar de vigilância (p), então o padrão de entrada é incluído no 

cluster do neurônio ativo na camada de saída, sendo ajustados os vetores de pesos do 

neurônio vencedor para incorporar as características do vetor de entrada corrente. Caso 

contrário outro neurônio da camada de saída deverá ser encontrado para armazenar o 

vetor de entrada, e a rede entra na fase de busca. 

Durante a fase de busca, a rede procura selecionar um novo neurônio da camada de 

saída para representar o vetor de entrada corrente. O neurônio rejeitado da camada de 

saída tem seu valor de saída igual a O, impedido de participar desta seleção. O vetor de 

entrada é reapresentado, e a rede entra novamente na fase de comparação. O processo se 

repete até que seja encontrado um neurônio de saída que melhor se assemelhe ao vetor 

de entrada corrente, dentro dos limites do limiar de vigilância p. Se nenhum neurônio de 

saída for encontrado, o vetor de entrada é então considerado de uma classe 

desconhecida, sendo alocado um neurônio de saída "livre" (aquele que não está 

associado ainda a nenhum cluster) para representá-lo. 

2.9.2 Rede ART2 

A ART2 é uma rede do tipo auto -organizável para o reconhecimento estável em 

seqüências arbitrárias de padrões de entrada analógicos (Carpenter e Grossberg, 1987). 

Uma diferença entre as redes ART2 e ART1, é que a ART2 utiliza vetores de entrada 

com valores contínuos, enquanto a ART1 utiliza vetores de entrada com valores 

binários. Isso implica em modificações no algoritmo de treinamento da rede. 

A arquitetura típica da ART2 (Figura 2.10) é composta por duas camadas, a camada Fl 

e a camada F2. A camada F1 é a mais complexa, sendo necessária porque os vetores de 

entrada com valores contínuos arbitrários podem se arbitrariamente semelhantes. A 

camada Fl  na ART2 inclui uma combinação da normalização e supressão do ruído, 

além da comparação dos sinais de baixo para cima e de cima para baixo, necessária para 

o mecanismo de reset. 
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FIGURA 2.10— Arquitetura Básica da Rede ART2 
FONTE: Modificada de Fausett (1994 p.248) 

A camada F1 consiste em seis tipos de unidades W, X, U, V, P e Q, existindo n unidades 

dessas seis unidades. A camada F2 contém somente um tipo de unidade, denotada por Y, 

e serve como uma camada competitiva. A conexão é total entre as camadas F1 e F2. A 

ação da camada F2 é exatamente igual à ação na ART1, cada unidade compete com as 

demais para ser o neurônio vencedor que aprenderá o padrão de entrada. Como na 

ART1, a aprendizagem ocorre sempre quando o vetor peso para baixo (top-down) da 

unidade vencedora é suficientemente similar ao vetor de entrada. Os testes para o 

mecanismo de reset da ART1 e ART2 são diferentes, a função das unidades U é similar 

às unidades da camada E1 da ART1. 

Na ART2 alguns processamentos dos vetores de entrada são necessários por que as 

magnitudes dos componentes desses vetores são valores reais. A rede ART2 trata de 

componentes com valores pequenos como ruído e, portanto não distingue entre padrões 

que são apenas versões reduzidas deles mesmos (Fausett, 1994). 

47 



Uma tentativa de aprendizagem consiste na apresentação de um padrão de entrada. O 

sinal de entrada contínuo (Equação 2.28) é enviado enquanto todas as ações são 

executadas. No começo da aprendizagem, todas as ativações são ajustadas para zero. 

(2.28) 

O ciclo computacional (para uma tentativa de aprendizagem) na camada El é originado 

com a ativação da unidade Ui  (a ativação de E normalizada com valor 

aproximadamente 1). Em seguida, um sinal é enviado de cada unidade Ui  para suas 

unidades associadas Wi  e P. As ativações das unidades Wi  e Pi  são então computadas. A 

unidade Wi  soma o sinal que recebe de Ui  e da entrada Si. P, soma o sinal que recebe de 

Ui  e o sinal top-down que recebe se houver uma unidade de F2 ativa. As ativações de Xi  

e Q, são versões normalizadas dos sinais Wi  e P , respectivamente. Uma função de 

ativação é aplicada em cada uma destas unidades antes que o sinal seja enviado a E, que 

então soma os sinais que recebe simultaneamente de X, e Qi; completando um ciclo de 

atualização da camada de Fl. 

Com a função de ativação da Equação 2.29, as ativações das unidades U e P encontram 

o equilíbrio após duas adaptações da camada Fl. 

Íx if x 0 
f(x) = 

O ifx<0 
(2.29) 

Esta função trata qualquer sinal que é menor que O como ruído e oculta isto. O valor do 

parâmetro O é especificado pelo usuário. A supressão do ruído ajuda a rede a alcançar 

urna formação estável do agrupamento. A rede está estável quando a primeira unidade 

de cluster escolhido para cada padrão de entrada é aceito e nenhum reajuste acontece. 

Também na aprendizagem lenta, os vetores de peso para os clusters convergirão para 

valores estáveis. 

Após as ativações das unidades de F1 terem atingindo o equilíbrio, as unidades P 

enviam seus sinais para a camada E2, onde um processo competitivo escolhe um 

neurônio vencedor para aprender o padrão de entrada. As unidades U, e P, na camada E1 
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também enviam sinais para a unidade de reset R, correspondente. O mecanismo de reset 

pode checar o reset a cada tempo recebendo um sinal de P„ como as computações 

necessárias são baseadas no valor desse sinal e o sinal da unidade R, mais recente foi 

recebido de Entretanto, isto só precisa ser feito quando P, receber primeiro sinal de 

cima para baixo, uma vez que os valores de parâmetros sejam escolhidos, tal que 

nenhum reajuste acontecerá se nenhuma unidade de F2 for ativada, ou depois que 

aprendizagem começar. 

Depois das condições do reset terem sido conferidas, a unidade do agrupamento 

candidato ou será rejeitada, como não similar o bastante ao padrão de entrada, ou será 

aceita. Se a unidade do agrupamento for rejeitada, será inibida, e a unidade de cluster 

com a próxima entrada, com contribuição para a rede é escolhida como candidata. Este 

processo continua até que uma unidade de cluster aceitável é escolhida. Quando uma 

unidade de cluster é escolhida isso passa pelas as condições do reset e aprendizagem irá 

acontecer (Fausett, 1994). 

Existem dois tipos de aprendizagem, a aprendizagem lenta e a aprendizagem rápida. Na 

aprendizagem lenta, somente uma interação da adaptação das equações dos pesos ocorre 

em cada processo de aprendizagem. É necessário apresentar um número grande de cada 

padrão, mas a computação relativamente pequena é realizada em cada processo. Por 

conveniência, essas apresentações repetidas são consideradas como épocas nos 

algoritmos. Entretanto, não há qualquer exigência para que os padrões sejam 

apresentados na mesma ordem ou que exatamente os mesmos padrões sejam 

apresentados em cada ciclo por eles. 

Na aprendizagem rápida, em algumas épocas é necessário um grande número de 

interações para as adaptações dos pesos da camada F1. Na aprendizagem rápida, a 

colocação dos padrões em clusters estabiliza-se, mas os pesos mudarão para cada 

padrão apresentado. 

O algoritmo de treinamento pode ser usado tanto para a aprendizagem rápida como para 

aprendizagem lenta. Na aprendizagem rápida, as iterações da mudança dos pesos 

seguem através das adaptações da ativação da F1 até que o equilíbrio seja encontrado. 
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Na aprendizagem lenta, somente uma iteração da adaptação dos pesos é executada, mas 

um número grande de tentativas de aprendizagem é necessário para que a rede 

estabilize-se (Carpenter e Grosseberg, 1987). As equações (2.31 - 2.35) apresentam as 

adaptações para a camada de ativação Fl. 

VI  
U = 	 

e  + 11111 
(2.30) 

onde ui  e vi  são os vetores da camada F1  e e é um parâmetro pequeno para prevenir 

divisão por zero quando a norma do vetor (1111) for zero. 

wi  =si  +ctui 	 (2.31) 

onde 11P, e UI são os vetores da camada Fi e si  é à entrada da rede e a é um peso fixo da 

camada F1•  

pi  =ui  +dtii 	 (2.32) 

onde pi  é um vetor da camada F1 , til  é o peso inicial de cima para baixo edéa ativação 

da unidade F2 vencedora. 

w, 
XI  	 (2.33) 

= e + 11"11 

PI  qi = 
e +IIP11 	

(2.34) 

V, = f (x,)+ bf(q,) 	 (2.35) 

onde xj, 14'4 p , qi e vi são vetores da camada F,, f a função de ativação ebéo peso 

inicial de baixo para cima. 
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2.10 APRENDIZAGEM POR QUANTIZAÇÂO VETORIAL 

Kohonen propôs a rede neural artificial denominada Aprendizagem por Quantização 

Vetorial (Learning Vector Quantization - LVQ) como um método de classificação de 

padrão, no qual cada unidade de salda representa uma classe ou uma categoria. Os pesos 

para cada unidade de saída são considerados como um vetor referência da classe que a 

unidade representa. A LVQ usa um algoritmo de aprendizagem supervisionada que usa 

a informação sobre as classes para mover ligeiramente os vetores de referência para 

melhorar a qualidade das regiões de decisão do classificador (Simpson,1989; Fausett, 

1994; Kohonen et al. 1996). 

A arquitetura da rede LVQ é similar à rede de Kohonen, possuindo duas camadas. O 

número de unidades na camada de entrada é igual ao número de atributos de entrada 

usados para classificação, e o número de unidades na camada de saída representa as 

classes (ou categorias) de saída. A rede LVQ é uma rede totalmente conectada, ou seja, 

cada unidade de saída é conectada a todas as unidades de entrada. O vetor de peso para 

uma unidade de saída representa um exemplar (referência) da categoria que a unidade 

representa. (Fausett, 1994; Kulkarni, 2001). 

Após o treinamento, a rede LVQ classifica um vetor de entrada atribuindo-o a unidade 

com vetor de pesos (vetor de referência) mais semelhante ao vetor de entrada. 

Existem algumas variações do algoritmo LVQ, chamado LVQ2, LVQ2.1, e LVQ3 

(Fausett, 1994). No algoritmo original do LVQ, somente o vetor de referência que é 

mais próximo ao vetor de entrada é atualizado, ou seja, os pesos são atualizados se o 

vetor de referência da unidade vencedora pertencer à mesma classe do vetor de entrada. 

Nesta dissertação foi utilizada apenas a rede LVQ original (denominada aqui de LVQ1) 

e a LVQ2. 
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2.10.1 LVQ1 

A arquitetura da rede neural LVQ1 está mostrada na Figura 2.11 e é similar à 

arquitetura dos mapas auto-organizáveis de Kohonen. Cada unidade de saída representa 

uma classe conhecida. 

FIGURA 2.11 — Aprendizagem por Quantização Vetorial 
FONTE: Modificada de Simpson (1990 p.87). 

A motivação para o algoritmo da rede LVQ1 é achar a unidade de saída que mais se 

aproxime do vetor de entrada. Na direção da saída, se x e w, pertencerem à mesma 

classe, então move-se os pesos ao novo vetar de entrada ou se x e w, pertencerem a 

classes diferentes, então não se move os pesos para esse vetor de entrada. 

Um método simples de inicializar o vetor peso é pegar os primeiros vetores de 

treinamento in e usá- los como vetores de treinamento. Outro método utilizado é fixar os 

pesos iniciais e fazer classificações randômicas (Kulkarni, 2001). 

Outro método possível para inicializar os pesos é usar clusterização por K-means ou 

mapa auto-organizáveis no lugar dos pesos. Cada vetor de peso é então calibrado para 

determinar os padrões de entrada que são armazenados, buscando a classe que tem o 

maior número pertencentes a esses padrões de entrada e fixando essa classe a um vetor 

peso (Fausett, 1994). 

Para achar a unidade vencedora, apresenta-se o vetor de entrada 5c- 	xi,..., x„) e 

procura-se a unidade vencedora usando o critério da distância Euclidiana entre os 
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vetores de entrada e o vetor de pesos ff j  = 	wit,..., win) para cada unidade de saída 

ilw, - < 	- -4 para j =1,2,..., n, 	j 	 (2.36) 

A unidade de saída j vencedora do processo anterior tem o vetor de pesos adaptados 

pela equação: 

(2.37) 

para a categoria incorreta é utilinda por: 

i,(n +O= Fv,(n)— a(tX5c" — ,(n)1 	 (2.38) 

onde a (t) é a taxa de aprendizagem na iteração t que pode sofrer redução entre uma e 

outra. 

2.10.2 LVQ2 

O algoritmo LVQ2 é uma versão do algoritmo da rede LVQ1. Neste último apenas a 

unidade mais próxima do vetor de entrada tem os pesos adaptados, enquanto que no 

algoritmo LVQ2 quando a unidade vencedora não representa a categoria correta e a 

unidade seguinte (mais próxima) representar a categoria correta, é realizado o 

treinamento de ambas as unidades. Assim, o vetor de pesos do vencedor é adaptado de 

modo que este se afaste do vetor de entrada, e o vetor de pesos que conecta a unidade 

seguinte (mais próxima) é adaptado de modo que essa unidade se aproxime do vetor de 

entrada. 

Uma condição imposta pelo algoritmo LVQ2 é que a distância (dy) entre o vetor de 

entrada ) e o vetor de pesos para a unidade vencedora (7,) e a distância (ds) entre o 

vetor de entrada e o vetor de pesos da unidade seguinte (W,) sejam aproximadamente 

iguais. Isso significa que os vetores de pesos das unidades são adaptados somente se o 

vetor de entrada satisfizer as condições mostradas nas Equações 2.39 e 2.40: 
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(2.39) 
d 

e 

(2.40) 

onde o valor de e depende do número de amostras de treinamentos. Quando todas as 

condições anteriores são satisfeitas, os vetores pesos são adaptados segundo as 

equações: 

s (n +1) -,- 	(n) + a(t)[5-c(n) — 	(n)] 	 (2.41) 

,(n +1) = W (n) — cx(t)[(n) v (n)] (2.42) 

2.11 MEMÓRIA ASSOCIATIVA NEBULOSA 

A rede Memória Associativa Nebulosa (Fuzzy Memory Association - FAM) foi 

introduzida por Kosko em 1987 corno uma arquitetura composta por duas camadas para 

ser um classificador nebuloso heteroassociativos que armazena pares de padrões 

espaciais (Ak, Bk) com valores nebulosos no intervalo unitário. O k-ésimo par de padrões 

é representado pelo vetores A k  = {a; e B k  ={bik  A rede usa 

aprendizagem Hebbiana nebulosa; aprende offline; e opera em tempo discreto. A 

topologia da rede FAM está mostrada na Figura 2.12 onde a camada FA recebe o vetor 

Ak com n componentes e a camada FB recebe o vetor /3k comp componentes. 
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FIGURA 2.12 — Arquitetura da Memória Associativa Nebulosa (FAM) 
FONTE: Modificada de Simpson (1990 p. 84) 

As operações básicas da lógica nebulosa associada com o funcionamento da rede FAM 

são MIN e MAX (mínimo e máximo) que representam a interseção e a união, 

respectivamente. Considerando os conjuntos nebulosos Ak = (0.5, 0.2, 0.8) e Bk=(0.9, 

0.3), o valor do segundo elemento de Ak é dado por M4(a2k)=0.2 e MB(b/ k)=0.9. 

Exemplos da aplicação dos operadores MIN e MAX são MIN(MA(al k),MA(a2k)) = 0.2 e 

MAX(MB(b/ k), MB(b2 1)) = 0.9. 

A aprendizagem Hebbiana nebulosa é implementada pela equação (2.43) 

wk,a  = MIN(M (a),1118 (b,)) 	 (2.43) 

Embora as equações que recuperam os padrões sejam bidirecionais, a FAM não usa a 

direção de realimentação (feedback), todo o fluxo de informação é simplesmente para 

frente (feed-forward). A Equação 2.44 mostra a recuperação de cada componente do 

padrão B apresentado na camada FB. 

bi  = M;41,Yr i  EM/N(a,,w o  )1 	 (2.44) 

onde ai  é o valor do i-ésimo componente do vetor apresentado em FA, 1)1  é o valor do j-

ésimo componente do vetor apresentado em FB. A Equação 2.45 é a equação de 

recuperação dos componentes de um vetor na camada FA. 
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a, = ALP4X[MIN(b 	 (2.45)w ii )] 

É interessante notar a troca da ordem dos índices i e ] nas equações 2.44 e 2.45. Este 

processo de recuperação mapea todas as entradas em subconjuntos das associações 

armazenadas na memória (Kosko, 1987). 

2.12 MAXNET 

A rede MAXNET pertence a uma classe de redes neurais que usam mecanismos de 

competição entre os neurônios para realçar o contraste nas ativações dos neurônios. Na 

situação mais extrema, chamada de vencedor leva tudo (Winner -take -all), somente o 

neurônio que tem a maior ativação é ativado (Fausett,1994). 

A MAXNET usa um mecanismo competitivo para selecionar o valor máximo de um 

conjunto de dados. A topologia da MAXNET é de urna rede recorrente com conexões 

excitatórias (de auto-realimentação com peso 1) e inibitórias que representam 

realimentações cruzadas de valor fixo — e (coeficiente de inibição lateral). 

Os m neurônios da MAXNET são completamente interconectados, com pesos 

simétricos e fixos, ou seja, o treinamento da rede consiste da atribuição de valores a e . 

A arquitetura da rede MAXNET é apresentada na Figura 2.12. 

FIGURA 2.12 — Arquitetura da Rede Maxnet 
FONTE: Silva, 2002. 
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A função de ativação de cada unidade na MAXNET é mostrada pela equação 2.46 onde 

x a atividade interna do neurônio. 

se x > O 
f(x)={x 

O 	caso contráio 
(2.46) 

A inicialização dos pesos na MAXNET é dada pela equação 2.47, onde e é a inibição 

entre as unidades. 

w={1 
	Se i=j 	 1 

0<6<— 
—s se i j 

(2.47) 

Inicialmente a rede é apresentada a um vetor A = (af, a2, a3,..., am). A ativação de cada 

neurtmio é realizada pela equação. 

ar. = f  atAnfig. _ sEartigo [ 	 (2.48) 
btj 

onde e é a inibição inicial e ai  é a entrada do neurônio Aj. 

A filtição" f é dada pela equação 2.46 e a rede repete o ciclo até se ter um único valor 

diferente de zero no vetor A. 
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CAPÍTULO 3 

DETECÇÃO DE BORDAS 

Neste capitulo faz-se uma breve introdução ao processamento de imagens, apresentando 

alguns métodos de pré -processamento e de extração de informações em imagens. Dado 

o escopo do trabalho, enfatiza-se as técnicas de segmentação em especial aquelas 

envolvendo detecção de bordas. 

3.1 FUNDAMENTOS 

Os métodos de processamento digital de imagens têm 2 (dois) objetivos principais: 

melhoramento de imagens para interpretação humana e processamento de dados (pixels) 

para percepção autônoma pelas máquinas. O primeiro objetivo data do inicio dos anos 

20, com a necessidade de se enviar fotos jornalísticas via cabo submarino de Nova York 

a Londres; e hoje, é aplicada para a resolução de uma variedade de problemas em 

diversos campos. O segundo tem como foco de interesse, a extração de informações de 

imagens em uma forma adequada ao processamento computacional, para problemas 

como reconhecimento automático de caracteres, máquinas com visão industrial para 

acompanhamento da montagem de produtos, reconhecimento de alvos militares, entre 

outros (Gormlez e Woods, 2000). 

A área de processamento digital de imagens ganhou força devido à evolução da 

tecnologia digital e ao desenvolvimento de novos algoritmos para lidar com sinais 

bidimensionais. Estes fatos têm permitido uma gama de aplicações cada vez maior, em 

diversas áreas, como medicina, sensoriamento remoto, microscopia ótica, eletrônica, 

transmissão digital de sinais, arqueologia, astronomia, geografia, fisica, biologia, 

medicina nuclear, apoio à lei e defesa e aplicações industriais, etc. Uma boa introdução 

à área de processamento de imagens, pode ser encontrada em Gonzalez e Woods 

(2000). 
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A área de Processamento Digital de Imagens teve uma grande evolução em meados da 

década de 1960, com o programa espacial norte-americano. As técnicas de 

Processamento de Imagens serviram de base para o realce c restauração de imagens em 

missões como Surveyor para a Lua, a série Mariner de missões para Marte e para os 

vôos tripulados da Apoio para a Lua (Gonzalez e Woods, 2000). 

3.2 IMAGEM DIGITAL 

Urna imagem monocromática analógica pode ser descrita por urna função matemática 

bidimensional .f(x, y) da intensidade luminosa, sendo seu valor, em qualquer ponto de 

coordenadas espaciais (x, y), proporcional ao brilho (ou nível de cinza) naquele ponto. A 

função f(x, y) representa o produto da interação entre a iluminância i(x, y) que ilumina o 

objeto e as propriedades de reflectância ou de transmitância próprias do objeto 

(Gonzalez e Woods, 2000). Essas propriedades podem ser representadas pela função 

r(x, y) cujo valor exprime a fração de luz incidente que o objeto vai refletir no ponto (x, 

O processamento de imagens por computador requer a representação digital da imagem 

para o tratamento computacional. Uma imagem digital resulta da discretização de uma 

imagem f(x, y) nas coordenadas espaciais (x, y) e no brilho. A representação de uma 

imagem digital é uma matriz cujos índices das linhas e das colunas identificam um 

ponto na imagem e o valor do elemento da matriz identifica o nível de cinza naquele 

ponto, como pode ser observado na Figura 3.1. 

157 149 136 134 140 137 139 142 157 163 166 167 
180 169 161 162 160 169 165 172 159 153 155 169 
166 155 165 154 163 158 173 169 176 175 161 159 
145 143 162 165 140 141 128 155 157 169 163 168 
157 159 165 167 167 159 154 161 162 159 167 158 
171 174 184 172 178 176 163 163 161 169 175 162 
164 161 154 166 179 172 161 142 136 148 179 176 
157 157 140 140 154 177 175 141 149 172 180 178 
166 158 141 139 166 160 172 165 159 174 174 183 
158 152 142 151 152 167 168 170 173 171 177 178 
171 163 157 162 166 170 180 180 186 175 177 169 

(a) 
	

(b) 
FIGURA 3.1 — (a) Sistema de coordenadas de referência em uma imagem; (b) 

Representação matricial de um trecho de uma imagem digital. 
FONTE: http://xtreme.gsfc.nasa.gov/oceancolor/  
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Os elementos da matriz são chamados de elementos da imagem, elementos da figura ou 

pixels. Considerando que o processo de discretização envolve a definição de parâmetros 

de amostragem e quantização, o número de amostras e de níveis de cinza para gerar uma 

boa imagem digital, influencia a qualidade da imagem quanto a sua representação da 

cena original. (Para uma análise detalhada da influência de tais parâmetros na formação 

de imagens digitais ver Gonzalez e Woods (2000) capítulo 7). 

Além da imagem monocromática, existe a imagem que possui informações adquiridas 

em intervalos ou bandas de freqüências distintas. Para sua representação é necessária 

uma função f(x, y) para cada banda. Este é o caso das imagens padrão RGB I , onde a cor 

em cada ponto (x, y) é definida através de três grandezas: huninância, matiz e saturação. 

A luminância está associada com o brilho da luz, a matiz com o comprimento de onda 

dominante e a saturação com o grau de pureza (ou intensidade) da matiz. A maioria das 

cores visíveis pelo olho humano pode ser representada como uma combinação das três 

cores primárias, vermelho, verde e azul. Assim, uma representação comum para uma 

imagem colorida utiliza três bandas R, G, B com profundidade 1 byte por pixel 

Gonzalez e Woods (2000). 

3.3 SISTEMAS DE PROCESSAMENTO DE IMAGENS 

As técnicas de Processamento Digital de Imagens permitem analisar imagens 

monocromáticas e RGB, além de possibilitarem a integração de vários tipos de dados. 

Uma das áreas de aplicação que requer a integração de diferentes tipos de dados é a de 

sensoriamento remoto, quando usa imagens obtidas por satélites em diferentes regiões 

do espectro eletromagnético. A Figura 3.2 mostra a seqüência de tarefas necessárias 

para executar o processamento digital de imagens. 

RGB (Red, Green e Blue) 
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FIGURA 3.2 — Passos Fundamentais em Processamento de Imagens Digitais 
FONTE: Adaptado de Gonzalez e Woods (2000. p.5). 

A primeira tarefa é a aquisição da imagem por um equipamento sensor com capacidade 

de digitalização. A imagem digitalizada resultante é uma matriz de valores discretos 

inteiros (pixels). 

No pré-processamento da imagem corrige-se defeitos e imperfeições resultantes do 

processo de aquisição da imagem, através de técnicas de realce de contraste, remoção de 

ruído, isolamento de regiões, etc. 

No processo de segmentação, uma imagem é dividida em partes ou objetos 

constituintes, através da detecção de descontinuidades (contornos) e/ou de similaridade 

(regiões) na imagem, que são armazenadas em forma de segmentos. A saída do estágio 

de segmentação é constituída tipicamente por dados em forma de pixels, 

correspondendo tanto à fronteira de uma região como a todos os pontos da mesma. Nos 

dois casos é preciso converter os dados para uma forma adequada ao processamento 

computacional. A representação por fronteira é adequada para as características da 

forma externa, tais como cantos ou pontos de inflexão. A representação por região é 

adequada para as características das propriedades internas, tais como textura ou a forma 

do esqueleto. Essas representações coexistem, em aplicações de reconhecimento de 

caracteres, que utilizam algoritmos baseados na forma da borda e em outras 

propriedades internas. 

Na representação, os dados iniciais são transformados para uma forma adequada para o 

processamento computacional subseqüente. Para enfatizar as características de interesse, 
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deve-se especificar um método que descreva os dados, através da extração de 

características que resultam em alguma informação quantitativa de interesse ou que 

sejam básicas para discriminação entre classes de objetos. 

O reconhecimento é o processo que atribui um rótulo a um objeto, baseado na 

informação fornecida pelo seu descritor. A interpretação atribui um significado a um 

conjunto de objetos reconhecidos (rotulados). 

A base de conhecimento tem as informações sobre o domínio do problema, podendo ser 

simples ou complexa em função da aplicação. Os módulos de processamento são 

guiados pela base de conhecimento, como pode ser visto na Figura 3.2, onde as flechas 

unidirecionais indicam as saídas de alguns módulos de processamento são 

conhecimento para outros (Gonzalez e Woods, 2000). 

3.4 SEGMENTAÇAO DE IMAGENS 

Nas seções 3.1 e 3.3, foi feita uma introdução superficial sobre o Processamento Digital 

de Imagens. Como mencionado anteriormente, uma introdução mais detalhada pode ser 

encontrada em Gonzales e Woods (2000). 

O foco desta dissertação é a segmentação de imagens, enfatizando em particular o uso 

de redes neurais artificiais como operadores de detecção de bordas. Assim, nesta seção 

apresenta-se uma pequena introdução sobre segmentação de imagens, enfatizando-se 

alguns operadores de detecção de bordas publicados na literatura de processamento de 

imagens e de visão computacional. Mais detalhes sobre técnicas de segmentação de 

imagens podem ser encontrados em (Gonzalez e Woods, 2000), (Nalwa, 1993), (Jain, 

1989) e (Mascarenhas e Vellasco,1984), por exemplo. 

3.4.1 Segmentação por Região 

Na segmentação dos objetos de uma imagem o particionamento é realizado por 

algoritmos que buscam as diferenças entre objetos com base nos conceitos de 

similaridade e descontinuidade que permitem a distinção entre agrupamentos de regiões 

de pixeLs contínuos. 
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Segundo Gonzalez e Woods (2000), o processo de segmentação não é formalizado. Os 

algoritmos existentes se baseiam em estudos empíricos e podem ser ajustados para 

diferentes tipos de imagem. Em geral, o processo de segmentação tenta executar por 

computador um processo cognitivo sofisticado realizado pela visão humana. 

A segmentação é um passo importante na identificação de objetos simples como linhas 

ou regiões em imagens. A segmentação por regiões pode ser feita de dois modos: 

através do agrupamento de pontos vizinhos com características semelhantes, ou através 

da determinação da fronteira (borda) da região. Em ambos os casos, considera-se que 

uma imagem resulta da união de subconjuntos disjuntos de pixels (Mascarenhas e 

Velasco, 1984). 

Uma região na imagem é um conjunto de pontos ligados onde, de qualquer ponto da 

região pode-se chegar a qualquer outro ponto através das ligações na região. Geralmente 

as regiões detectadas, são regiões homogêneas, ou seja, regiões que apresentam a 

propriedade de continuidade do nível de cinza, isto é, invariância do nível de cinza na 

região. 

Gonzalez e Woods (2000) relacionam e discutem vários métodos usados para 

particionar a imagem em regiões. Alguns deles são: limiarização, divisão, fusão e 

crescimento de regiões. O princípio da litniarização consiste em separar o primeiro 

plano do fundo e tem como objetivo marcar os pixels que pertencem às regiões do 

primeiro plano com um valor simples e as regiões do fundo com intensidade diferente, 

gerando uma imagem binária. O método de divisão e fusão permite agrupar pixels para 

criar regiões homogêneas, manipulando a imagem através de divisões e fusões até se 

obter regiões que satisfaçam uma medida de homogeneidade estabelecida. No 

crescimento de regiões busca-se agrupar pixels com mesmas propriedades seguindo-se 

uma busca linha a linha, pixel a pixel da imagem ou em todas as direções, partindo-se 

de um pixel tomado como semente. 

Uma revisão técnica sobre os métodos de segmentação por região citada, pode ser 

encontrada em Gonzalez e Woods (2000) e Mascarenhas e Velasco (1984). 
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3.4.2 Segmentação por Contorno 

O contorno em uma imagem está associado à mudança brusca do nível de cinza entre 

duas regiões relativamente homogêneas e aparece como urna seqüência de pontos, uma 

linha, um segmento, uma curva ou uma variação forte do nível de cinza médio. Estes 

elementos podem ser detectados usando operadores como, detectores de pontos 

interessantes e detectores de bordas. Gonzalez e Woods (2000) descrevem uma técnica 

para detecção de pontos interessantes baseada na vizinhança do ponto em análise. 

Como mencionado anteriormente, nesta dissertação há interesse apenas na análise do 

desempenho de operadores de detecção de bordas em imagens. Portanto, na seção 

3.4.2.1 são descritas algumas das várias técnicas, disponíveis na literatura de 

processamento de imagens e de visão computacional, como parâmetro para comparar 

com a modelagem usando redes neurais, como proposto nesta dissertação. 

3.4.3 Detecção de Bordas 

As bordas em uma imagem são locais onde ocorrem mudanças súbitas do nível de 

cinza, entre regiões relativamente homogêneas. Estes locais são caracterizados pelos 

contornos dos objetos e são úteis para segmentar e identificar objetos da cena. 

As mudanças súbitas de níveis de cinza entre regiões correspondem aos locais de alta 

derivada espacial, que contêm alta freqüência espacial (Kulkarni, 2001). Os operadores 

de detecção de bordas devem gerar imagens, de modo que tais locais apareçam com alta 

intensidade e as regiões internas dos objetos apareçam com baixa intensidade. 

É importante distinguir o conceito de borda (edge) e o de contorno (boundary): um 

contorno é uma linha fechada formada pelas bordas de um objeto (Kulkarni, 2001); uma 

borda tem uma característica local, em geral, restrita a um pequeno subconjunto de 

pixels da imagem. Pela própria natureza, um contorno apresenta a propriedade de 

continuidade, enquanto uma borda não possui esta propriedade. Apesar de um contorno 

ser formado pela bordas de uma imagem, nem sempre é possível obtê-lo a partir das 

bordas detectadas. 
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A teoria de detecção de bordas foi explorada por Marr e Hildreth (1980) que 

descreveram um método para determinar as bordas usando a detecção de cruzamentos 

por zeros ("zero-crossings"), que consiste em encontrar o ponto onde a segunda 

derivada cruza o zero entre valores positivos e negativos. Esta operação pode ser 

implementada aplicando-se o operador Laplaciano sobre uma imagem suavizada por um 

filtro Gaussiano (Laplaciano da Gaussiana) (Jain, 1989). 

A detecção de linhas é um processo que exige a busca por pixels semelhantes que 

devem ser testados para determinar se são partes de uma linha comum. A definição de 

borda exige que os operadores de detecção busquem realçar ou captar as diferenças 

entre pixels vizinhos, no sentido de vizinhanças 4-conectadas e 8-conectadas (Gonzalez 

e Woods, 2000). Existem diferentes operadores descritos na literatura para detecção de 

bordas, sendo os mais simples sendo aqueles em que as bordas são detectadas por 

operadores baseados em gradientes (Sobe!, Roberts, Laplaciano) seguidos por uma 

operação de limiarização (Gonzalez e Woods, 2000). 

A seguir são apresentados os princípios envolvidos em alguns operadores baseados em 

gradientes citados na literatura. Um maior detalhamento é apresentado para o operador 

de Canny (1986) considerado como um dos melhores algoritmos de detecção de borda 

na literatura, e que será tomado como referência para efeitos de comparação dos 

operadores detectores baseados em redes neurais apresentados nesta dissertação. 

3.4.3.1 Operador Laplaciano 

Os métodos de detecção de bordas através da estimação de gradientes funcionam 

adequadamente em imagens que possuem transições abruptas de níveis de cinza, 

semelhantes a uma função degrau. A região de transição pode ser ampla, como 

mostrado na Figura 3.3 (b). A localização da borda pode ser estimada tomando-se a 

primeira derivada parcial. Com  a segunda derivada parcial, a borda pode ser estimada 

como sendo o local de cruzamento por zero da segunda derivada (parte inferior da 

Figura 3.3). Assim, pode-se afirmar que as primeiras derivadas avaliam as bordas em 

uma imagem, enquanto as segundas derivadas permitem a sua localização (Jain, 1989). 
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FIGURA 3.3 — (b) Primeira e (c) Segunda derivada para detecção de borda 
FONTE: Jain (1989 p. 352) 

Como comentado anteriormente, o operador Laplaciano (Gonzalez e Woods, 2000) 

implementa um método que estima a segunda derivada, calculando localmente a 

intensidade da borda através da equação 3.1, na qual,f representa a imagem exey são a 

coordenadas da linha e do pixel na imagem, respectivamente. 

v2 f  a2f a 2f 
ex2 	03/ 2 

(3.1) 

A operação da equação 3.1 deve ser efetuada para cada pixel da imagem. Isso pode ser 

feito por uma operação de convolução da imagem com a máscara da Figura 3.4 

(Gonzalez e Woods, 2000). 

O -1 O 
-1 4 -1 

-1 O 
FIGURA 3.4 — Exemplo de máscara que implementa o operador Laplaciano 

Esta máscara realça os pontos de contorno que correspondem aos cruzamento por zero, 

encontrados pelo operador Laplaciano da equação 3.1. Uma operação de limiarização 

sobre a norma do gradiente é necessária para eliminar os contornos correspondentes ao 

ruído. A Figura 3.5 mostra o resultado da aplicação do operador laplaciano em duas 

imagens, uma em níveis de cinza e outra RGB. 

d7 I 

dx7  
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(a) 	 (b) 
FIGURA 3.5 — Operador Laplaciano: (a) Lena NC, (b) Lena RGB. 

3.4.3.2 Operador de Roberts 

O operador de Roberts (1965) é o mais antigo e simples dos algoritmos de detecção de 

bordas, que se baseia em uma operação de vizinhança em direções diagonais. Assim, 

para um ponto f(x,y) na imagem são calculados os gradientes. 

G, = f (x +1, y) f(x, y +1) 
	

(3.2) 

Gy  = f (x, y) — f(x + 1, y +1) 
	

(3.3) 

Estas operações podem ser implementadas pela convolução da imagem com as 

máscaras mostradas na Figura 3.6
G„ 	 G 

	

01 	10 
- 1 	O 	O - 1 

FIGURA 3.6 — Exemplos de Máscara que Implementa o Operador Roberts 

Para determinar se o pixel avaliado é um pixel de borda, a norma do gradiente é 

calculada pela equação 3.4. Se a magnitude calculada é maior do que o menor valor de 

entrada (definido de acordo com a natureza e qualidade da imagem que está sendo 

processada), o pixel é considerado parte de uma borda. 

IGI = ,x1G 2), + 	 (3.4) 
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A Figura 3.7 apresenta o resultado da aplicação do operador Roberts em duas imagens, 

uma em níveis de cinza e outra RGB. 

's  

. / 

1' 

..."‘ 

'1 
\\I 

's \ 
(a) 	 (b) 

FIGURA 3.7 — Operador Roberts: (a) Lena NC e (b) Lena RGB. 

3.4.3.3 Operador Prewit 

Os operadores de Prewitt detectam bordas com orientações pré-definida na horizontal e 

vertical. Os operadores estimam valor da borda pelas equações abaixo. 

f (x +1, y —1) — f(x —1, y —1) + 

G, = f (x +1,y)— f(x —1, y) + 	 (3.5) 

f (x +1,y +1) — f(x —1, y +1) + 

f (x —1,y —1) — f (x —1, y +1)+ 

G if  = f (x,y —1)— f (x,y +1) + 	 (3.6) 

f(x +1, y —1) — f(x +1, y —1) + 

As operações das equações (3.5) e (3.6) podem ser implementados pela convolução da 

imagem com a Figura 3.8 (Gonzalez e Wood, 2000). 

G, GH  

-1 O 1 1 1 1 
-1 O 1 000 
-1 O 1 -1 -1 -1 

FIGURA 3.8 — Exemplos de Máscara que Implementa o Operador Prewitt 

Os valores encontrados para G, e GH são analisados pelo cálculo da norma dada pela 

equação 3.7. 
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G = VG,2  +G2H 	 (3.7) 

A Figura 3.9 apresenta o resultado da aplicação do Operador Prewitt em duas imagens, 

uma em níveis de cinza e outra RBG, após operações de limiarizaç'ão. 
1 	 . 	_ 
, 

? 	,  . 	? 
t • 	.\ ,/- / , 	 r  

\ , 	, '.,,,) 	,.... -- •  
1;  ;  

r  
,  

, 	t 

\ 	- 
(a) 	 (b) 

FIGURA 3.9 — Operador Prewit: (a) Lena NC e (b) Lena RGB. 

3.4.3.4 Operador de Sobe! 

O operador de Sobel considera que os pixels mais próximos do centro da máscara 

apresentam uma maior influência, no cálculo dos gradientes. As equações 3.8 e 3.9 

implementam o operador de Sobel. 

f (x —1, y —1)— f (x +1,y —1)+ 
G= f (x-1,y)— f(x+1,y)+ 	 (3.8) 

f(x —1,y +1)— f (x +1,y +1)+ 

f (x —1,y —1)— f (x —1,y +1)+ 

GH = f(x,y-1)- f (x,y +1) + 	 (3.9) 
f(x+1,y-1)— f(x+1,y+1)+ 

As operações das equações 3.8 e 3.9 podem ser executadas pelas máscaras da Figura 

3.10 (Jain, 1989). 

1 O -1 
2 O -2 
1 O -1 

12 1 
000 

-2 -1 
FIGURA 3.10 — Exemplos de Máscara que Implementa o Operador Sobel 
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As fórmulas empregadas para encontrar a norma do gradiente são a mesma do operador 

Roberts. A Figura 3.11 mostra o resultado obtido pelo operador sobe!, para duas 

imagens, uma em níveis de cinza e outra RGB. 
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(a) 	 (b) 
FIGURA 3.11 — Operador Sobel: (a) Lena NC e (b) Lena RGB. 

3.4.3.5 Operador Canny 

Em 1986, John Canny definiu um conjunto de critérios para um detector de bordas 

ótimo, baseado nos trabalhos de Marr e Hildreth (1980) e desenvolveu um algoritmo 

que considera bordas do tipo degrau ("step edge") sujeitas a ruído branco Guassiano. 

Um operador ótimo deve ser avaliado pelos seguintes critérios: 

1. Erro de localização: Localiza e marcam todas as bordas realmente existentes e 

evita os pontos que não são bordas. 

2. Localização: Minimiza a distância entre as bordas encontradas e as bordas reais; 

3. Resposta: Identifica apenas um ponto de borda. 

O operador de Canny realiza a detecção em alguns passos. O primeiro passo consiste 

em eliminar o efeito do possível ruído existente. Para isso, a imagem é suavizada com 

um filtro passa baixa do tipo Gaussiano, cuja equação característica é dada na equação 

(3.10). 

x2  +y2  

G(x, y) = 	e
-(T--£7.2 

,V27r 

„ 

(3.10) 
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Após a filtragem para eliminação (ou minimização) do ruído, o operador concentra-se 

na etapa de encontrar bordas ideais. Esta fase é realizAda pela convolução da função da 

imagem com operadores construídos pela primeira derivada de operadores gaussianos 

em 1D. A imagem é convoluída nos sentidos das colunas (pixels) e das linhas da 

imagem. A equação (3.11) mostra a função Gaussiana unidimensional usada para 

implementar o operador para realizar a convolução. 

G(X)= r-- 

 

Na equação (3.11), a é o desvio padrão e x representa a coordenada do ponto. 

A primeira derivada na equação (3.12) utilizada para realçar as bordas, mesmo na 

presença de ruído. 

-X2  

G' (x)= 
—  x 

ec` (3.12) 

As imagens resultantes das operações de convolução do operador 1D (Equação 3.12), 

nas direções das linhas e das colunas (pixels) da imagem, são então combinadas 
resultando no cálculo da norma do gradiente em cada ponto. A norma do gradiente em 

cada ponto (x,y) é dada pela equação (3.13). 

N(x,y)= VG,2  +Gy2 
	

(3.13) 

1 
	x 2 

Após o cálculo da norma dos gradientes em todos os pontos da imagem, o algoritmo 

localiza os pontos de bordas como aqueles que apresentam valores de intensidade 

máxima, ou, de maneira inversa, elimina os pontos de intensidade mínima. 

O passo final do algoritmo consiste no processo de limiarização, uma vez que a imagem 

de bordas resultante apresenta valores diferentes de intensidade de gradientes. No 

algoritmo de Canny utiliza-se um processo de limiarização por histerese que consiste na 
determinação de dois valores de limiares: um limiar inferior e um superior. Os pixels 
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situados acima do limiar superior são considerados como pontos de bordas e aqueles 

situados abaixo do limiar inferior são descartados. Os demais pixels são considerados 

bordas se estiverem nas proximidades de um pixel de borda. 

A convolução relativamente simples de ser implementada tem um alto custo 

computacional. Os esforços computacionais do detector de bordas de Canny são altos e 

os resultados são, geralmente, pós -processados para maior clareza. Entretanto, o 

algoritmo é eficiente no processamento de imagens com ruídos ou com bordas difusas. 

Outros detalhes desse operador podem ser encontrados em Canny (1986). 

3.5 MÉTODOS DE VISÃO COMPUTACIONAL 

Muitos algoritmos e métodos de visão computacional e processamento de imagens têm 

sido utilizados como ferramentas na tarefa de extração de características de imagens em 

várias áreas científicas e de aplicações, como por exemplo, medicina, sensoriamento 

remoto, robótica, cartografia, etc. 

A análise de imagens em diferentes áreas de aplicação requer uma fase de pré-

processamento para segmentação de imagens para a qual diferentes abordagens podem 

ser empregadas. No escopo desta dissertação, enfatiza-se as técnicas de segmentação 

relacionadas com a detecção de bordas. Na Tabela 3.1 tem-se um resumo de alguns 

trabalhos abordando o problema de detecção de bordas. É possível encontrar tabelas 

mais completas em alguns trabalhos na literatura, como por exemplo, em Heath et al. 

(1998). Na Tabela 3.1 encontram-se alguns trabalhos que utilizaram o operador Canny 

como detector de bordas, em imagens em níveis de cinza (NC). A idéia da utilização 

dessa tabela é apenas mostrar os métodos e os tipos de imagens utilizados pelos autores. 

Nesta dissertação, entretanto, o operador de Canny é enfatizado por ser considerado um 

operador padrão (Shin et al. 1994) e por ser tomado como operador de referência. 
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TABELA 
Autores 

3.1 
Ano 

— METODOS DE DETECÇAO 
Métodos 

DE BORDAS. 
Imagem 

Ding, L. e 
Goshtasby, A. 

2001 Canny, Minor e 
Canny Modificado 

Quadros e Texto impresso Ne 

Neves, S. C. M. e 
Pelaes, E. G. 

2001 Gradiente, Sobel, 
Roberts e Laplaciano 

Lena NC 

Heath et. al. 1998 Canny, Nalwa-Binford, 
Sarkar-Boyer e Sobel 

Câmera, cafeteira, flor, avião, 
cone, escada, pasta e lixeira. 

NC 

Cho e Cho 1994 Operador Fuzzy Lena, peppers, casa. NC 
Mclvor, A. M. 1993 Canny. Bloco NC 
Canny, J. 1986 Operador Circular Robô Dalek NC 

Um outro operador apresentado na Tabela 3.1 é o operador nebuloso (Cho e Cho, 1994) 

que utiliza inferência nebulosa para tomada de decisão sobre a existência de bordas em 

uma região analisada de uma imagem. 

1  As siglas na Tabela 3.1 podem ser encontradas no inicio da dissertação em siglas e abreviaturas. 
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CAPÍTULO 4 

DETECÇÃO DE BORDAS UTILIZANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 

Este capitulo descreve alguns aspectos da implementação do uso de redes neurais na 

detecção de bordas, como proposto nesta dissertação, procurando enfatizar a 

metodologia para o treinamento das redes neurais. É apresentada também uma revisão 

bibliográfica de trabalhos que usam redes neurais na detecção de bordas. 

4.1 REDES NEURAIS EM DETECÇÃO DE BORDAS 

As redes neurais artificiais (RNA), por serem inspiradas no funcionamento do cérebro, 

possuem características muito úteis no reconhecimento de padrões. Através de um 

processo de treinamento, as redes neurais passam a ser capazes de reconhecer padrões, 

mesmo que os dados utilizados nesse treinamento sejam não-lineares, incompletos ou 

até mesmo contraditórios; a habilidade de manipular estes dados imprecisos faz com 

que as redes neurais sejam extremamente eficazes em tarefas onde especialistas não 

estão à disposição, ou mesmo quando um conjunto de regras não pode ser facilmente 

formulado. 

Já há algum tempo as redes neurais artificiais vêm sendo usadas para tarefas tradicionais 

de processamento de imagens (Kulkarni, 2001). A implementação de um sistema de 

visão artificial, baseado em redes neurais, faz uso das características intrínsecas das 

redes, sendo capaz de extrair padrões de conjuntos de dados complexos. Vários 

trabalhos as têm empregado para fazer segmentação de imagens, como pode ser 

observado na Tabela 4.1. 
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Autores Ano 
TABELA 4.1 — DETECÇAO 

RNA Função 
DE BORDAS POR 

Aprendizagem 
KNA" 
Imagem Tipo 

Chai et al. 2001 Competitiva Gaussiana Não-supervisionado Médicas 
(Tumores) 

NC 

Wong et al. 2000 MBNN - Não-supervisionado Águia, 	flor 	e 
cenas naturais. 

NC 

Bittencourt et 
al. 

2000 RPMC - Supervisionado Igreja NC 

—Davis et al. 1999 RPMC 
Counter propagation 
SOFM 
BAM 

Sigmóide Supervisionado 

Não-supervisionado 
Não-supervisionado 
Supervisionado 

Raio X. NC 

Ribeiro 	e 
Lima 

1999 RPMC SignuSide Supervisionado Fotos áreas de 
trânsitos 

NC 

Lindblad 	et 
al. 

1997 PCNN 
FPCNN 

- Supervisionado Aviões NC 

Young et al. 1997 Hopfield Degrau Não-supervisionado Objetos, 
chaves. 

NC 

Campadelli 1997 Hopfield Signáide Não-supervisionado Flat bed RGB 
Ridder et. al. 1996 RPMC Sigmáide Supervisionado Textos NC 
Prevver 1995 RPMC Sigmálde Supervisionado Lena, 	casa 	e 

sintéticas. 
NC 

Basak et al. 1994 Celular Rampa 
SigmOide 

Supervisionado Satélites 
Faces. 

NC 

A Tabela 4.1 tem o objetivo de mostrar que o uso das redes neurais na tarefa de 

detecção de bordas tem sido explorado com o decorrer dos anos. Entretanto, podemos 

observar que apenas alguns modelos de redes são utilizados para detecção de bordas, 

sendo a rede de perceptrons de múltiplas camadas (PMC) a mais utilizada, como mostra 

a tabela 4.1. Muitas redes neurais também são utilizadas para segmentação de imagens 

[(Ahmed e Farag, 1997), (Chen e Wang, 2002), (Verikas et ai, 1997), (Goltsev, 1995)1, 

classificação de imagens [(Blume et ai, 1997), (Srinevasan e Kanal, 1997), (Reddick et 

ai, 1997)], reconhecimento de padrões [(Silva, 1992), (Kohonen et ai, 1988), (Kohonen, 

1990)]. Rangsanseri et al. (2001), utiliza a rede ART1 e ART2 para segmentação de 

imagens multi-espectrais. 

'As siglas na Tabela 4.1 podem ser encontradas no inicio da dissertação em Siglas e abreviaturas. 
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4.2 ASPECTOS DE IMPLEMENTAÇÃO DOS EXPERIMENTOS COM REDES 

NEURAIS 

Nesta dissertação, descreve-se o uso de redes neurais como alternativa para realizar 

tarefas na área de processamento digital de imagens. O objetivo principal é desenvolver 

algoritmos de processamento de imagens que possuam características similares ao 

cérebro humano quando realizam tarefas de visão computacional e processamento de 

imagens. 

O diagrama hierárquico da Figura 4.1 mostra a metodologia adotada para testar os 

diferentes modelos de redes neurais utilizados na tarefa de detecção de bordas em 

imagens. Os módulos principais são comentados nas subseções seguintes. 

Treinamento 

I "iliNe 	
/ 	

• 

011111 11 	  
dialk 

111  ar 	
.1.1.75Tor Niltrix e  , ir r 	,... 	   

Parâmetros 
„  

- • 1-:--- :--  r-- 	Dados da 	
da rede 

, '. 	imagem 	Detecção de 
• 	—. 	 I. 	bordas — 	- 

l 	) _  	 Ativação das RN 

Resultados 

Análise dos 

41Í 	resultados 

FIGURA 4.1 — Diagrama Hierárquico do Sistema 

Os modelos de redes neurais utilizadas neste trabalho são: Percepetron de múltiplas 

Camadas (RPMC), Rede de Funções de Base Radial (RBF), Memória Associativa 

Bidirecional (BAM), Teoria da Ressonância Adaptativa (ART1 e ART2), 

Aprendizagem por Quantização Vetorial (LVQ1 e LVQ2), MaxNet e Memória 

Associativa Nebulosa (FA1VI), descritas no capítulo 2. 
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4.2.1 Padrões de Treinamentos 

A abordagem para usar redes neurais na detecção de bordas utilizada nesta dissertação, 

consiste em treinar as redes neurais a reconhecer elementos de bordas (padrões) na 

imagem, assumindo que urna borda resulta da união de elementos básicos. 

Assim, os padrões utilizados nos treinamentos das redes neurais são padrões 

considerados como possíveis elementos de bordas. A Figura 4.2 ilustra alguns exemplos 

de elementos de bordas, para uma janela de dimensões 3 x 3, considerados no 

treinamento das redes neurais nesta dissertação. 

Foram experimentados dois conjuntos de elementos de bordas, um com 14 e outro com 

26 padrões. Os padrões de treinamento, dependendo da rede, são codificados como 

elementos binários (0,1) ou bipolares (-1,1). 

1 um 1%e / 1 
I 
II 

FIGURA 4.2 — Exemplos dos 14 Padrões de Bordas Usados no Treinamento das Redes 
Neurais. 

A Figura 4.3 mostra 12 padrões adicionais que juntos com Os padrões na Figura 4.2 

formam o conjunto de 26 padrões de bordas. 

A codificação dos padrões permite a identificação do elemento de borda pela análise da 

energia presente em uma janela da imagem (ao se usar padrões binários), e a 

implementação de filtros diferenciais (ao se usar padrões bipolares) como nos filtros de 
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Sobel, de Roberts e de Canny. O uso de janelas de dimensões maiores que 3x3 exige a 

redefinição dos elementos de bordas para o treinamento das redes. 

LÃ 

FIGURA 4.3 — Padrões de Bordas 

4.2.2 Treinamento das Redes Neurais 

No treinamento das redes neurais, a forma de inserção dos padrões de bordas 

apresentados considera as características de cada modelo de rede usado. Nove modelos 

de redes foram experimentos: RBF (Funções de Base Radial), RPMC (Rede perceptron 

de múltiplas camadas), ART1, ART2 (Teoria de Ressonância Adaptável 1 e 2), LVQ1, 

LVQ2 (Aprendizagem por Quantização Vetorial 1 e 2), FAM (Memória Associativa 

Nebulosa), BAM (Memória Associativa Bidirecional), MaxNet (Rede de Máximos). 

A parametrização utilizada no treinamento depende das características próprias das 

redes, envolvendo diferentes variáveis de treinamento, assim são estabelecidos os 

seguintes parâmetros, para cada rede: 

- Rede perceptron de múltiplas camadas (RPMC): 

▪ o número de camadas escondidas, 
• o número de neuremios em cada camada, 
▪ taxa de aprendizagem e 
▪ tipos de funções de transferência. 

- Rede de Funções de Base Radial (RBF): 

• o número de neurônios na única camada escondida, 
• variação da função de ativação na última camada, 
• taxa de aprendizagem e 
zi método para ajustar as funções de base radial existentes entre a camada de 

entrada e a camada escondida. 
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- aede Memória idirecional Associativa (BAM): 

• d. de neurônios na camada de entrada é igual ao d. de neurônio na camada de 
saída, com conexões bidirecionais. 

- Rede 1 da Teoria da Ressonância Adaptativa (ART1) 

• d. de neurônios nas camadas da rede, 
12  limiar de vigilância. 

- Rede 2 da Teoria da Ressonância Adaptativa (ART2) 

2  d. de neurônios nas camadas da rede, 
13  limiar de vigilânci2, 
• taxa de aprendizagem, 
• parâmetro de supressão de ruído, 
2 

 

nível de ativação do neurônio vencedor 

- Rede Aprendizagem por Quantização Vetorial (LVQ1, LVQ2). 

• número de neurônios em cada camada, 
• taxa de aprendizagem. 

- Rede MaxNet 

• d. de neurônios na camada, 
▪ coeficiente de inibição lateral ( — ) 

- Rede Memória Associativa Nebulosa (FAM) 

• d. de neurônios na camada de entrada é igual ao d. de neurônios na camada de 
saída. 

Para alguns modelos de redes, os padrões são apresentados na sua entrada e um 

algoritmo de treinamento realiza a aprendizagem, como por exemplo, no caso da RPMC 

e da RBF. Para outros, os padrões são apresentados corno sendo os próprios pesos, 

restringindo a fase de treinamento da rede à inserção dos padrões na matriz de pesos da 

rede, como por exemplo, no caso das redes ART1 e ART2. 

A salda das redes após o treinamento depende do modelo de rede utilizado. Em alguns 

modelos as saídas estão associadas aos tipos de bordas. Em outros modelos a saída da 

rede é o próprio elemento de borda. 
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4.2.3 Imagens Utilizadas nos Experimentos 

As imagens utilizadas nesta dissertação, são imagens em níveis de cinza e coloridas 

(RGB) com dimensões variando em 315 x 315 à 512 x 512. As imagens escolhidas são as 

que estão presentes na literatura de visão computacional, por exemplo, a imagem da 

Lena [Neves e Peales (2001), Hsieh et al. (1997)1, e a imagem peppers [Hsieh et al. 

(1997), Tsang e Tsang (1997)] (Figura 4.4). 

' 

, 	

. 

•." 	\ 	,J 
I 

4 
• , 	 , 

' 

(b) 

(c) (d) 
FIGURA 4.4 — Imagens RGB Utilizadas na Dissertação: (a) Lena RGB, (b) Peppers e 

(c) Blocos RGB, (d) Casa RGB. 

Outros dados utilizados são imagens de pista reais encontradas na internet e a imagem 

da pista utilizada no artigo de Castro et al. (2001)(Figura 4.5). 

...,,, 
	

, 

	

... 

	 I  

(a) (b) 	 (c) 
FIGURA 4.5 — Imagem de Pista (a) Real, (b) e (c) Experimento. 
Fonte:(a)<http://vasc.ri.cmu.edu/idb/html/road/july4_92/run7a/index.html > 	e 
(b)e (c) Castro et al. (2001). 
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A Figura 4.6 mostra outras imagens em níveis de cinza utilizadas nos experimentos 

conduzidos nesta dissertação. 

(a) 	 (b) 
FIGURA 4.6 — Imagem em Níveis de Cinza (a) Blocos, (b) Lena. 

A Figura 4.7.a mostra um trecho de uma imagem do satélite SPOT (Banda 

Pancromática) em níveis de cinza usada por Federov (2002) e a Figura 4.7.b mostra uma 

imagem multiespectral do satélite LANDSAT, contendo plantações usada por Gleriani 

(2002). 

(a) 	1 	 (b) 
FIGURA 4.7 — (a) Imagem SPOTPAN e (b) Imagem Plantações 

FONTE: Fedorov, 2002 e Gleriani (2002). 

As imagens multiespectrais coletadas por satélites tais como, Landsat, SPOT ou 

similares, são extremamente valiosas para a extração dos dados destinados às várias 

aplicações de recursos naturais. A obtenção das informações espectrais registradas pelos 

sistemas nas diferentes partes do espectro eletromagnético, visando à identificação e 

discriminação dos alvos de interesse, depende principalmente da qualidade da 

representação dos dados contidos nas imagens (Fonseca, 2000). Por esses motivos, 

foram escolhidas algumas imagens de satélites (Figura 4.7) para testar as redes neurais. 
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4.2.4 Extração da Janela 

No processo de detecção de bordas nas imagens nesta dissertação, utiliza-se uma janela 

deslizante 3 x 3 sobre a imagem principal, para extração de estruturas locais de bordas 

(Figura 4.8). Os dados da janela são normalizados antes de serem apresentados às redes. 

Dependendo do modelo de rede usado, quando um padrão de borda é detectado uma 

matriz binária equivalente ao padrão de borda detectado é associada a uma área de 

mesma dimensão numa imagem de saída, ou um número representando a identificação 

do padrão de borda encontrado é associado ao elemento central da janela. 

Imagem Original 

156 
160 

1 

158 
157 
160 

156 160 158 
> 

158 
157 160 158 157 
157 159 158 159 

■---y---) 155 

Dados da janela 3x3 
 

Dados da entrada 

FIGURA 4.8 — Exemplo de Extração da Janela 

A aplicação das redes murais na janela da imagem é precedida pelo cálculo da 

variância, que indica a presença ou não de elementos de bordas. A variância é utilizada 

neste contexto como uma medida de contraste da janela, medindo a dispersão quadrática 

média dos pixels na janela. A Equação (4.1) calcula o valor do pixel médio na janela. A 

variância calculada pela Equação (4.2) é utilizada para uma pré-seleção das janelas da 

imagem que devem ser submetidas ao processamento pelas redes. A janela é 

selecionada se apresentar um valor de contraste superior a um determinado limiar. Se 

não for detectado um padrão em alguma janela, associa-se uma janela 3 x 3 de zeros à 

área equivalente da imagem de saída ou o número zero ao ponto central da janela, 

dependendo do modelo de rede. 

Seja a média e a varian' cia (var) dadas por: 
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n 

E E f(x, Y) 

	

media= x-1 	 	 (4.1) 
n x m 

?I 	91 
El(j.  y) media)2  

Var = x=1 	'1 	 (4.2) 
nx m 

Nas Equações 4.1 e 4.2, representa a imagem sendo processada, y é a coordenada da 

linha, x é a coordenada do pixel na linha, n é o número de linhas e m número de pixels 

por linha. 

4.2.5 Ativação das Redes Neurais (Detecção Bordas) 

Depois de treinadas, as redes são ativadas para detecção de bordas (Figura 4.9). Cada 

rede recebe como entrada a janela da imagem de onde se deseja extrair bordas. Os 

parâmetros para o funcionamento das redes são aqueles obtidos durante o treinamento. 

As imagens de bordas encontradas são binárias, enfatizando as áreas da imagem que 

apresentam contraste significativo, segundo um critério de decisão dependente dos 

objetivos da aplicação. 
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FIGURA 4.9 — Detecção de Bordas por RN 

84 



CAPÍTULO 5 

ANÁLISE DOS RESULTADOS PARA OPERADOR NEURAL 

Neste capitulo são apresentados os resultados obtidos na detecção de bordas utilizando 

técnicas de redes neurais artificiais, como proposto nesta dissertação. Os resultados 

obtidos são comparados aqueles produzidos pelo operador de Canny (1986) e pelo 

operador nebuloso de Cho et al. (1994). 

5.1 ANALISE QUALITATIVA 

Como mencionado no capitulo 4, as redes neurais foram treinadas com os padrões de 

bordas codificados em binários e bipolares. A detecção de bordas consiste na ativação 

da rede sobre janelas das imagens com dimensão 3 x 3. Os algoritmos utilizados foram 

adaptados para permitir a extração de bordas em imagens em níveis de cinza e em 

imagem RGB. Os mesmos conjuntos de imagens foram utilizados para ativação de 

todos os modelos de redes neurais. 

O parâmetro limiar de variância, utilizado nas redes neurais, foi modificado para 

diferentes valores. Esse parâmetro evita a ativação das redes nas janelas que possuem 

informação de contraste não-significativa. 

Os resultados apresentados consideram também a alteração do número de padrões 

utilizados no treinamento das redes neurais. Nas figuras deste capitulo são apresentados 

os resultados para treinamento das redes com 14 e com 26 padrões. 

Em todos experimentos utilizando redes neurais, as imagens de bordas são imagens 

binárias ou com níveis associados ao tipo de elemento de borda encontrado na janela. 

Portanto, na visualização as imagens são escalonadas para permitir um bom realce dos 

resultados. 
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5.1.1 Resultado para Imagem da Lena em Níveis de Cinza 

As Figuras 5.1(a)-(i) apresentam os resultados obtidos pelas redes neurais BAM, ART1, 

ART2, RPMC, RBF, LVQ1, LVQ2, FAM e Maxnet, respectivamente, sobre a imagem 

da Lena em níveis de cinza.. O valor do limiar igual a 100 foi encontrado de forma 

empírica. Este limiar significa que as janelas com variância abaixo de 100 são 

consideradas homogêneas, não apresentando, portanto informação de contraste 

significativo. Pode-se observar que a rede ART1 apresentou falhas em algumas bordas 

quando comparada às outras redes. Uma análise visual entre as imagens, mostra que as 

outras redes tiveram um desempenho qualitativo melhor, detectando bordas mais 

definidas (cheias). 
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FIGURA 5.1 — Resultado das Redes Neurais treinadas com 14 padrões binários e com 
limiar da variância igual a 100: (a) BANI, (b) ART1, (c) ART2, (d) RPMC, (e) RBF, (f) 

LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 
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FIGURA 5.1 — Conclusão. 

Dos resultados da Figura 5.1 é possível ser que as redes localizaram as bordas mais 

salientes na imagem. As Figuras 5.2 (a)-(i) mostram os resultados das ativações das 

redes neurais, treinadas com 26 padrões binários, sobre a imagem da Lena em níveis de 

cinza. 
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FIGURA 5.2 — Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com 

limiar da variância igual a 100: (a) BAM, (b) ART1, (e) ART2, (d) RPMC, (e) RBF, (f) 
LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 
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FIGURA 5.2 — Conclusão. 

Comparando-se os resultados das Figuras 5.2(a)-(i) pode-se observar que o número de 

padrões apresentados à rede não produz modificações visíveis nas imagens de bordas 

obtidas na maioria das redes. A rede ART1, treinada com 26 padrões, apresentou uma 

densidade maior de bordas. Nas ativações das redes treinadas com 26 padrões de bordas 

foi utilizado o limiar de variância igual a 100, com o mesmo objetivo de evitar 

processamento em janelas com pouco contraste. 

Com o objetivo de melhorar os resultados obtidos mostrados nas Figuras 5.1 e 5.2 as 

redes (treinadas com 26 padrões) foram ativadas alterando-se o valor do limiar de 

variância para 50. 
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FIGURA 5.3 — Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com 
limiar da variância igual a 50 para a imagem Lena NC: (a) BAM, (b) ART1, (c) ART2, 

(d) RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 
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(d) 
	

(e) 
	

(O 

FIGURA 5.3 — Conclusão. 

Nas Figuras 5.3(a)-(i) pode-se observar que há influência no resultado devido à 

mudança no parâmetro limiar de variância, resultando em um aumento no número de 

pontos de bordas encontrados. 

Nas Figuras 5.4(a)-(i) têm-se os resultados obtidos com a ativação das redes treinadas 

com 26 padrões de hordas bipolares, para um limiar de variância igual a 50. A utilização 

de padrões bipolares, objetiva a comparação visual com os resultados obtidos com as 

redes treinadas com padrões binários. 
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(g) 	 (h) 	 (i) 
FIGURA 5.4 — Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões bipolares e com 
limiar da variância igual a 50 para a imagem Lena NC: (a) BAM, (b) ART1, (c) ART2, 

(d) RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 

Pode-se observar através das Figuras 5.4(a) -(i) que o uso de padrões bipolares não 

resultou em mudanças significativas nas imagens resultantes, quando comparados aos 

resultados das Figuras 5.2(a)-(i). Como não houve mudanças significativas nos 

resultados, os testes realizados com os 14 e 26 padrões bipolares n,ão são apresentados. 
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Para verificar a influência e a importância do limiar de variância, foram realizados 

experimentos com diferentes valores de limiar de variância. A Figura 5.5 mostra esses 

resultados para imagem da Lena em níveis de cinza usando a rede LVQ 1. 

(d) 	 (e) 	 (f) 
FIGURA 5.5 — Resultado da variação do limiar de Variância: (a) LV = 1, (b) LV = 2, 

(c) LV = 3, (d) LV = 5, (e) LV = 15, (f) LV = 25. 

Podemos observar que valores altos de limiar evitam o processamento em janelas com 

pouco contraste, e com isso obtêm-se resultados melhores. É possível verificar que a 

escolha do limiar tem influência sobre o resultado final. Quando a imagem é exposta a 

um limiar mais baixo, surgem bordas mais densas e com isso mais ruídos. 

5.1.2 Resultado para Imagem Bloco em Níveis de Cinza 

As Figuras 5.6(a)-(i) apresentam os resultados obtidos pelas redes neurais BAM, ART1, 

ART2, RPMC, RBF, LVQ1, LVQ2, FAM e Maxnet, respectivamente, treinadas com os 

14 padrões de bordas. O valor do limiar igual a 100 foi encontrado de forma empírica. 

Pode-se observar que a rede ART1 apresentou falhas em algumas bordas quando 

comparada às outras redes. A análise visual mostra que outras redes tiveram um 

desempenho qualitativo melhor, detectando bordas mais definidas (cheias). 
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• 
(g) 	 (h) 	 (i) 

FIGURA 5.6 — Resultado das Redes Neurais treinadas com 14 padrões binários e com 
limiar da variância igual a 100 para a imagem bloco em níveis de cinza: (a) BAM, (b) 
ART1, (c) ART2, (d) RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 

As Figuras 5.7 (a)-(i) mostram os resultados das ativações das redes neurais, treinadas 

com 26 padrões binários. 

	

ry-. 	• 	 • •••• 	 ./ (Sm. 

" 	 4■■ 
../ 

'INF 	
<7 4C, 	

••■7 

• eL.-• 	'.""Zi.  • 	4■.? 	 72' 

L. • 
(a) 	 (b) 	 (c) 

FIGURA 5.7 — Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com 
limiar da variância igual a 100: (a) BAM, (b) ART1, (c) ART2, (d) RPMC, (e) RBF, (f) 

LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 
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(g) 	 (h) 	 (i) 

FIGURA 5.7 — Conclusão. 

Comparando-se os resultados das Figuras 5.6(a)-(i) e 5.7(a)-(i) pode-se observar que o 

número de padrões apresentados à rede não produziu modificações visíveis nas imagens 

de bordas obtidas na maioria das redes. A rede ART1, treinada com 26 padrões, 

apresentou uma densidade maior de bordas. Nas ativações das redes treinadas com 26 

padrões de bordas foi utilizado o limiar de variância igual a 100, com o mesmo objetivo 

de evitar processamento em janelas com pouco contraste. 

Novos experimentos foram realizados para um valor do limiar de variância igual a 50. 

. 	• 	
• -• • 

/* "".•••■.- 
- 	

. 

4"1"" 	 • 

(a) 	 (b) 	 (c) 
FIGURA 5.8 — Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com 
limiar da variância igual a 50 para a imagem bloco NC: (a) BAM, (b) ART1, (e) ART2, 

(d) RPMC, (e) RBF, (1) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 
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FIGURA 5.8 — Conclusão. 

Nas Figuras 5.8(a)-(i) pode-se observar que há influência no resultado com a mudança 

do limiar de variância, resultando em um aumento no número de elementos de bordas 

encontrados. 

5.1.3 Resultado para Imagem Pista em Níveis de Cinza 

As Figuras 5.9(a)-(i) apresentam os resultados obtidos pelas redes neurais BAM, ART1, 

ART2, RPMC, RBF, LVQ1, LVQ2, FAM e Maxnet, respectivamente, treinadas com 14 

padrões. 0 valor do limiar de variância utilizado é igual a 100. Também pode-se 

observar que a rede ART1 apresentou falhas em algumas bordas. 

94 



(a) 

(d) 

/ir/  

(e) (1) 

t ld 

e 
1 

( 

I 

(I  

o 
i 

( 

(g) 
	

(h) 
	

(i) 

FIGURA 5.9 — Resultado das Redes Neurais treinadas com 14 padrões binários e com 
limiar da variál' icia igual a 100: (a) BAM, (b) ART1, (c) ART2, (d) RPMC, (e) RI3F, (f) 

LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 

Também como nas outras imagens, vê-se uma comparação visual com as imagens 

originais mostra que as redes locali72ram as bordas mais salientes nas imagens. As 

Figuras 5.10 (a)-(i) mostram os resultados das ativações das redes neurais, treinadas 

com 26 padrões binários. 
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FIGURA 5.10 — Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com 
limiar da variância igual a 100 para a imagem pista em níveis de cinza: (a) BAM, (b) 
ART1, (c) ART2, (d) RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 

Comparando-se os resultados das Figuras 5.9(a)-(i) observar-se que o número de 

padrões apresentados à rede não produziu modificações significativas nas imagens de 
bordas obtidas na maioria das redes. Também nas ativações das redes treinadas com 26 

padrões de bordas, utilizo-se o limiar de variância igual a 100. 

Os resultados mostrados nas Figuras 5.9 e 5.10, foram conseguidos utilizando-se um 

valor do limiar de variância igual a 50. 
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FIGURA 5.11 — Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com 
limiar da variância igual a 50 para a imagem pista NC: (a) BAM, (b) ART1, (c) ART2, 

(d) RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 

Das Figuras 5.11(a)-(i) observa-se que há influência nos resultados com a mudança no 

parâmetro limiar de variância, resultando em um aumento no número de elementos de 

bordas encontrados. Como já foi observado anteriormente, o valor do limiar adequado 

apresenta uma melhora no resultado da rede. Apesar do bom desempenho, a escolha do 

limiar é uma tarefa dificil, pois depende da natureza das imagens. 

97 



5.1.4 Resultado para Imagem do SPOT em Níveis de Cinza 

As Figuras 5.12(a)-(i) apresentam os resultados obtidos pelas redes neurais BAM, 

ART1, ART2, RPMC, RBF, LVQ1, LVQ2, FAM e Maxnet, respectivamente, treinadas 

com 14 padrões. Utilizando um limiar de variância igual a 100, portanto informação de 

contraste significativo. Pode-se observar que a rede ART1 apresentou falhas em 

algumas bordas é possível ver que as redes não tiveram um bom desempenho sobre a 

imagem utilizada. As redes conseguiram detectar apenas bordas bem salientes. 

FIGURA 5.12 — Resultado das Redes Neurais treinadas com 14 padrões binários e com 
limiar da variância igual a 100: (a) BAM, (b) ART1, (c) ART2, (d) RPMC, (e) RBF, (1) 

LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 
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(g) 
	

(h) 
	

(i) 
FIGURA 5.13 — Conclusão. 

Pode-se observar que o número de padrões apresentados à rede não produziu 

modificações visíveis nas imagens de bordas obtidas na maioria das redes. Nas 

ativações das redes treinadas com 26 padrões de bordas foi utilizado o limiar de 

variância igual a 100. 

Como as alterações no número de padrões não influenciam os resultados mostrados nas 

Figuras 5.12 e 5.13, as redes foram ativadas considerando um limiar de variância igual 

50. 

FIGURA 5.14 — Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com 
limiar da variância igual a 50 para a imagem spot NC: (a) BAM, (b) ART1, (c) ART2, 

(d) RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 
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(i) 

FIGURA 5.14 — Conclusão. 

Nas Figuras 5.14(a)-(i) pode-se observar que os resultados foram bem influenciados 

pelo limiar de variância, resultando em um aumento no número de elementos de bordas 

encontrados, quando comparados aos resultados das Figuras 5.12(a)-(i). Nesse 

experimento podemos observar que o resultado para imagem de satélite não é 

satisfatório. Por se tratar de uma imagem de satélite com componentes de dimensões 

pequenas (devido à escala), muitas bordas foram detectadas levando a um resultado 

denso. Os resultados obtidos mostram que a escolha do limiar é importante e depende 

da classe de imagens utilizadas. 

5.1.5 Resultado para Imagem Lena RGB 

Além das imagens em nível de cinza, os algoritmos de redes foram ativados utilizando 

algumas imagens RGB apresentadas no capitulo 4. 

As Figuras 5.15(a)-(i) mostram os resultados das redes com os 26 padrões de bordas 

binários e limiar de variância igual a 100. Pode-se observar que, em imagens RGB, as 
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bordas detectadas parecem mais contínuas. Isso deve-se ao fato do operador ser 

aplicado separadamente em cada componente (R, G, B). Na visualização, a imagem de 

bordas é tratada com uma imagem RGB. 

. ,P.. ...,:::"..1‘ 

 

.. 	
\\ 	• 

I' ! 	/- ...:*" .. 	 , ,.., .... 	,  

	

5;:v :•,,.- .r.‘ 	• 	4` • ..;:,),- -,I, 	, 	 0 ,..:  

	

1,v, 	 - s 9 ..=,-,--- - 

	

- G t., 	;ler  . 	
i•., : 	' ''' , • 	À, ... 

.s,'I,  I.   

	

e 1  ...f. ' itf: ,í',4 ,  '' 	 ,' . 	'. 	 • 	• ( '21451" / 	t 

	

../... 1V— 	.. ; 	• 	• 	: , :.??'',/ . • 7"  ::: 	. 	i ,  : 	 e  :1»li ../ . ..4.  

,. 	
• 
	 ,.. 	 ',.... 	 ' 

	

4,,, 	 , 	,,,,, 

	

., 	 ... 	 •,, 
• T.,,,,,,,,i., .,,„ ,,. , ,, 	, 	 mi-:'(.-1',,,=''.1`t 	. ±  

!, 	o kv,..,ç; ..• , 	% 	; 
. ---II  

	

...k.,... - 	, yf . '';; 	i 	,........ 	. , .-, 1,g; 

	

. 	; 	, -.', 	., 	..', 1 
•--,-':, 	...,' 	. 	; . 	, 5‘...,,) , 	•_. 

	

A 	/- 

(a) 	 (b) 	 (e) 

, 

_. 	• 	1 	f • " i , ,ili 	. 	i 4 .'* . 	1 ,dt.,,,. .le-  ./ t: 	1-  ( , 0- 	 , ,; .,1 	._ 	s. 	10,-, ,,, .4 	. 	. 
. ,,,,-4_, i'lk --kl. ' 4' 

. NI  ,- 	
41 

. - 	',--.....— „:ii e 	. 14N • 	''. 	. 1 	li 
sr 	. 	.4.,.4. ,i iiii 	j 	1.  ,. 

(g) 	 (h) 	 (i) 
FIGURA 5.15 — Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com 

limiar da variância igual a 100 para a imagem Lena RGB: (a) BAM, (b) ART1, (c) 
ART2, (d) RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 
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Nas Figuras 5.16(a)-(i) são apresentados os resultados das redes treinadas com 26 

padrões de bordas binários e com o limiar 50. 

(a) 
	

(b) 
	

(e) 

(d) 
	

(e) 
	

(O 

(g) 
	

(l1) 
	

(0 
FIGURA 5.16 — Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com 
limiar da variância igual a 50 para imagem Lena RGB: (a) BAM, (b) ART1, (c) ART2, 

(d) RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 

É possível verificar que a escolha do limiar influencia no resultado final. Quando a 

imagem RGB é exposta a um limiar mais baixo, surgem bordas mais densas. 
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5.1.6 Resultado para Imagem Peppers RGB 

As Figuras 5.17(a)-(i) apresentam os resultados obtidos pelas redes neurais treinadas 

com 26 padrões de bordas binárias e com o limiar de variância igual a 100. Pode-se 

observar que a rede ART1 apresentou também falhas em algumas bordas quando 

comparada às outras redes que tiveram um desempenho melhor, detectando bordas mais 

definidas (cheias). 

(d) 	 (e) 	 (f) 
FIGURA 5.17 — Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com 

limiar da variância igual a 100 para a imagem peppers RGB: (a) BAM, (b) ART1, (c) 
ART2, (d) RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 
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(g) 
	

(h) 
	

(i) 
FIGURA 5.17 — Conclusão. 

Nas Figuras 5.18(a)-(i) são apresentados os resultados das ativações das redes treinadas 

com 26 padrões de bordas binários e com o limiar de variância igual a 50. A análise 

qualitativa das imagens mostra as redes tiveram resultados semelhantes. 

(d) 	 (e) 	 (f) 
FIGURA 5.18 — Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com 

limiar da variância igual a 50 para imagem peppers RGB: (a) BAM, (b) ART1, (c) 
ART2, (d) RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 
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FIGURA 5.18 — Conlusão. 

5.1.7 Resultado para Imagem Bloco RGB 

Nas Figuras 5.19(a)-(i) e Figuras 5.20(a)-(i) são mostrados os resultados das ativações 

das redes, sobre a imagem Bloco RGB, com os 26 padrões de bordas binários, para 

limiares de variância de 100 e 50, respectivamente. 

(d) 	 (e) 	 (f) 
FIGURA 5.19 — Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com 

limiar da variância igual a 100 para a imagem blocos RGB: (a) BAM, (b) ART1, (c) 
ART2, (d) RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 
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(g) (h) 
FIGURA 5.19 — Conclusão. 
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Através das Figuras 5.19(a)-(i), verifica-se que os resultados de todas as redes são 

semelhantes. As Figuras 5.20(a)-(i) apresentam os resultados das ativações das redes 

treinadas com 26 padrões de bordas binários, considerando um limiar de variância igual 

a 50. 

(d) 	 (e) 	 (f) 
FIGURA 5.20 — Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com 
limiar da variância igual a 50 para imagem bloco RGB: (a) BAM, (b) ART1, (c) ART2, 

(d) RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 
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(g) 
	

(h) 
	

(i) 
FIGURA 5.20 — Conclusão. 

As Figuras 5.20(a)-(i) apresentam resultados com bordas bem definidas, mas com 

bastante ruído, mostrando a influência do limiar de variância. 

5.1.8 Resultado para Imagem Casa RGB 

Os resultados das ativações das redes treinadas com 26 padrões de bordas binários, para 

um limiar de variância igual a 100 são apresentados nas Figuras 5.21(a)-(i).Uma análise 

visual mostra que as redes detectaram as bordas mais salientes. 

(d) 	 (e) 	 (O 
FIGURA 5.21 — Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com 

limiar da variância igual a 100 para a imagem casa RGB: (a) BAM, (b) ART1, (c) 
ART2, (d) RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 
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(e) 

(g) 	 (h) 	 (i) 
FIGURA 5.21 — Conclusão. 

As Figuras 5.22(a)-(i), apresentam os resultados obtidos considerando um limiar de 

variância igual a 50. 

(g) 	 (h) 	 (1) 
FIGURA 5.22 — Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com 
limiar da variância igual a 100 para imagem casa RGB: (a) BAM, (b) ART1, (c) ART2, 

(d) RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 
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5.1.9 Resultado para Imagem Pista Real RGB 

Nas Figuras 5.23(a)-(i) e Figuras 5.24(a)-(i) são mostrados os resultados das ativações 

das redes treinadas com 26 padrões binários sobre a imagem Pista RGB, para limiares 

de variância de 100 e 50, respectivamente. 

(g) 	 (h) 	 (i) 
FIGURA 5.23 — Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com 
limiar da variância igual a 100 para a imagem pista real RGB: (a) BAM, (b) ART1, (c) 

ART2, (d) RPMC, (e) RBF, (t) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 
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(g) 	 (h) 	 (i) 
FIGURA 5.24 — Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com 

limiar da variância igual a 50 para imagem da pista RGB: (a) BAM, (b) ART1, (c) 
ART2, (d) RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 

As Figuras 5.24(a)-(i) apresentam resultados com bordas mais definidas, mostrando a 

influência do limiar de variância. 
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5.1.10 Resultado para Imagem Satélite RGB 

Nas Figuras 5.25(a)-(i) e Figuras 5.26(a)-(i) são mostrados os resultados das ativações 

das redes treinadas com 26 padrões de bordas binários sobre a imagem Satélite RGB 

para limiares de variância de 100 e 50, respectivamente. 3 	 • 	 ‘,.,,• 
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(g) 	 (h) 	 (i) 
FIGURA 5.25 — Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com 

limiar da variância igual a 100 para a imagem satélite RGB: (a) BAM, (b) ART1, (c) 
ART2, (d) RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 
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(g) 	 (h) 	 (i) 
FIGURA 5.26 — Resultado das Redes Neurais treinadas com 26 padrões binários e com 

limiar da variância igual a 50 para imagem satélite RGB: (a) BAM, (b) ART1, (c) 
ART2, (d) RPMC, (e) RBF, (f) LVQ1, (g) LVQ2, (h) FAM e (i) Maxnet. 

Dos resultados apresentados com a alteração do valor do limiar de variância é possível 

notar uma influencia no número de pontos de bordas detectados. Esta influencia foi 

constatada em todos os experimentos com imagens em níveis de cinza e RGB. A 

escolha do limiar adequado é uma tarefa dificil, pois depende da natureza da imagem. 

5.1.11 Operador de Caany 

O operador de Canny implementado nesta dissertação foi baseado no algoritmo de 

Parker (1997). O desvio padrão a• é um parâmetro do detector de Camly que quando 

alterado aumenta ou diminui a densidade das bordas detectadas. Nas Figuras 5.27(a)-(d) 

são apresentados os resultados da aplicação do operador de Canny sobre as imagens em 

níveis de cinza, utilizando um desvio padrão igual a 0.5. 
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FIGURA 5.27 — Resultado do Operador Canny com o-  = 0.5: (a) Lena, (b) Blocos, (c) 
Pista, (d) Spot_pan. 

Das Figuras 5.27(a)-(d) pode-se observar que o operador de Canny consegue detectar 

bordas com diferentes intensidades. Nos experimentos com este operador, não se 

utilizou limiar de variância, por isso nos resultados se verifica a detecção de bordas em 

áreas com pouca informação de contraste. 

Uma comparação visual com os resultados das redes neurais mostra que as redes 

apresentam resultados satisfatórios, quando comparados com o operador Canny. Uma 

diferença que pode ser notada está na intensidade das bordas detectadas. 

Nas Figuras 5.28(a)-(1) são apresentados os resultados da aplicação do operador de 

Canny em imagens em RGB, utilizando o mesmo valor de desvio padrão (0.5). 
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FIGURA 5.28 — Resultado do Operador Cariny com a = 0.5: (a) Lena, (b) Peppers, (c) 
Blocos, (d) Casa, (e) Pista, (f) Plantação. 

A Figura 5.29(a)-(f) apresenta o resultado do operador de Canny com o desvio padrão 

igual a 1, sobre as imagens RGB. 
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FIGURA 5.29 — Resultado do Operador Canny com a = 1.0 : (a) Lena, (b) Peppers, (c) 
Blocos, (d) Casa, (e) Pista, (f) Plantação. 

Pode-se observar que com o aumento do desvio padrão, detalhes da imagem foram 

perdidos, pois as bordas de menor intensidade foram descartadas. É possível concluir 

que a escolha do parâmetro a é urna tarefa dificil, pois também pode depender do tipo 

de imagem que se esta processando. 
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5.1.12 Operador Nebuloso 

Uma outra implementação é o operador nebuloso baseado no trabalho de Cho e Cho 

(1994), que utiliza um método automático de lirniarização usando lógica nebulosa. O 

método proposto detecta a associação da transição com a variação da intensidade, 

considerando um brilho local. As medidas de entrada do operador nebuloso são as 

médias locais (brilho) e a variância (contraste). A saída do operador nebuloso é a 

medida do limiar que muda em função da imagem (detalhe desse algoritmo pode ser 

encontrado em Cho e Cho, 1994). 

Nas Figuras 5.30(a)-(d) são apresentados os resultados da aplicação do operador 

nebuloso para imagens em níveis de cinza. 
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FIGURA 5.30 - Resultado do Operador Fuzzy: (a) Lena, (b) Blocos, (c) Pista, (d) 
Spot_pan. 

Observa-se que, assim como o operador de Canny, o operador nebuloso detecta bordas 

com diferentes intensidades. 
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Em Cho e Cho (1994) são utilizadas apenas imagens em níveis de cinza. Nesta 

dissertação foram feitas pequenas adaptações para se usar o algoritmo nebuloso em 

imagens RGB. As Figuras 5.31(a)-(f) apresentam esses resultados. 

Assim como no operador de Canny, também não se usou limiar de variância para o 

operador nebuloso. 
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FIGURA 5.31 — Resultado do Operador Nebuloso: (a) Lena, (b) Peppers, (c) Blocos, (d) 

Casa, (e) Pista, (f) Plantação. 
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5.2 ANÁLISE QUANTITATIVA 

Nesta dissertação, são considerados dois aspectos dos algoritmos: o tempo de 

processamento sobre as imagens e a qualidade das imagens de bordas geradas. 

A comparação entre os resultados foi feita qualitativamente, através de uma análise 

visual, quantitativamente através da comparação das imagens de bordas geradas por 

cada algoritmo, com as imagens de bordas tomadas como verdade terrestre (ground 

truth), usando diferentes técnicas. Os trabalhos de Peli e Malah (1982) e Shin et al. 

(2001) apresentam diferentes abordagens que podem ser usadas para medir a qualidade 

das imagens de bordas obtidas. Um método simples, citado em Peli e Malah (1982), é o 

cálculo do percentual de pontos de bordas encontradas em relação aos pontos de bordas 

reais, o que requer o uso da verdade terrestre (ground truth). 

Nesta dissertação, a verdade terrestre das imagens utilizadas nos experimentos não está 

disponível. Para estabelecer padrões para fins de comparação, consideram-se as 

afirmações em Shin et al. (2001) que estabelece o operador de Canny como o detector 

de bordas padrão. Com  isso, as imagens originais usadas na ativação dos operadores 

neurais, também são apresentadas ao operador de Canny, cuja implementação segue o 

algoritmo de Parker (1997). 

Para estabelecer uma medida de desempenho dos operadores, as imagens obtidas com 

os operadores neurais são comparadas com as imagens geradas pelo operador de Canny 

utilizando duas medidas diferentes: 

- O percentual de pontos de bordas corretos gerados por cada operador neural, como 

sugerido por Peli e Malah (1982), tomando a imagem de bordas gerada pelo 

operador de Canny como padrão; 

Pc = n°. de pontos de borda encontrados  
n°. de pontos de bordas gerados pelo operador Canny 	(5.1) 

- O erro quadrático médio entre a imagem de bordas gerada por cada operador neural 

e a imagem de bordas gerada pelo operador de Canny. 
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1 
eqm =* 	(x, y)— g b ,, (x, 	 (5.2) 

n1 * np x y 	 • 

onde n1 é o máximo de linhas, np é o número de pixel por linha, x e y são as 

coordenadas do pixel e da linha consideradas. 

Entretanto, como observado nos resultados apresentados neste capítulo as imagens de 

bordas geradas pelos operadores neurais possuem intensidades binárias ou numéricas. O 

operador de Canny, por sua vez, gera imagens com diferentes intensidades (gradiente), 

proporcionais às informações de bordas calculadas em cada ponto. Assim, faz-se 

necessário tornar as imagens compatíveis, antes de aplicar um método de comparação. 

Para isso, as imagens de bordas geradas pelo operador de Canny são binarizadas. A 

binariz,ação das imagens nesta dissertação utiliza o método de limiarização unimodal 

proposto por Rosin (2001). 

O método considera que a imagem em análise apresenta um histograma unimodal, ou 

seja, assume-se que a imagem apresenta uma população dominante produzindo um pico 

principal localizado na extremidade mais baixa do histograma, em relação à segunda 

população com níveis de cinza mais altos. Esta segunda extremidade pode ou não 

produzir um pico discernível, mas necessita estar razoavelmente bem separada do pico 

alto para evitar confusão. A Figura 5.32 apresenta um exemplo do histograma citado e 

uma visão geral do método. 

Frequência 

rin•sta 

FIGURA 5.32 — Procedimento para cálculo de limiar a partir de histograma. 
FONTE: Adaptado de Rosin (2001 p.2084). 
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Uma linha reta é construída a partir da extremidade do pico é do histograma, até o 

primeiro nível de cinza com freqüência zero, no lado direito do ponto de pico (Figura 

5.33). Considerando o histograma descrito por uma função H(nc), onde nc representa o 

nível de cinza, calcula-se a distância entre a reta encontrada e todos os pontos 

(nc,H(nc)) entre o pico e o primeiro de ponto de freqüência zero. O ponto (nc,H(nc)) 

para o qual a distância é máxima determina o valor do limiar como sendo nc. A 

eficiência do método é mostrada em Rosin (2001). Nas Figuras 5.33 (a) -(d) tem-se as 

imagens de bordas geradas pelo operador de Canny após a aplicação do método de 

limiarização descrito anteriormente. 
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FIGURA 5.33 — Resultados da aplicação da litniarização sobre as imagens geradas pelo 
operador de Canny com o- = 0.5, sobre imagens em níveis de cinza: (a)Lena, 

Limiar=12; (b) Blocos, Limiar=10; (e) Pista, Limiar=8; (d)Spot_pan, Limiar=33. 

O cálculo de limiarização sobre a imagem de bordas obtida com o operador de Canny, 

com o método descrito, é uma tentativa de gerar uma imagem binária apenas para as 

bordas mais significativas. Entendendo que há subjetividade no conceito de borda 
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significativa, pode-se existir outras abordagens que produzam resultados mais 

satisfatórios. 

As imagens das Figuras 5.33(a)-(d) são tomadas como referências, uma vez que foram 

geradas pelo operador de Canny, tomado como operador padrão para detecção de 

bordas (Shin et al. 2001). 

No algoritmo de Parker (1997), a limiarização da imagem de borda é feita através da 

limiarização por histerese. Histerese é um método que utiliza dois limiares, um alto e 

um baixo e todo pixel situado acima do limiar alto é considerado borda e o pixel situado 

abaixo do limiar baixo é rejeitado. Pontos situados entre os dois limites são aceitos se 

estiverem relacionados com os pixels que tenham como vizinhos pixels com limiar alto. 

Para verificar o resultado da lirniarização pelo método Rosin (2001), utilizou-se o 

algoritmo de Ma (1996), que usa litniarização por histerese para efeito de comparação. 

(a) 	 (b) 

FIGURA 5.34 — Imagem da Lena em níveis de cinza Limiarizada: (a) Método de Rosin 
e (b) Método de Histere. 

Observa-se da Figura 5.34 que o método de Rosin apresentou bons resultados. 

Considerando a facilidade de implementação e o custo computacional baixo, optou-se, 

nesta dissertação, pelo uso do algoritmo de Rosin. 

A Tabela 5.1 apresenta o percentual de pontos de bordas encontrados pelo operador de 

Canny, em relação às dimensões da imagem; o percentual de pontos de bordas 

encontrados pelos operadores neurais, em relação às dimensões das imagens; o erro 

quadrático médio entre as imagens de bordas geradas; o tipo de rede e as imagens 
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utilizadas. As imagens geradas pelos operadores neurais consideravam um limiar de 

variância igual a 100. 

TABELA 5.1 - DIFERENÇAS ENTRE AS IMAGENS DE BORDAS DE CANNY E 
OS OPERADORES NEURAIS COM LIMIAR 100. 

Número de 	Número de 	Percentual de 	Percentual de 	Erro quadrático 
pontos Canny pontos Rede Pontos de Bordasr ontos de Bordas médio entre as 

Canny, em 	- Rede em 	imagens de 
relação às 	relação às 	bordas de Canny 

dimensões da 	dimensões da 	e da Rede 
ima2em ori: mal. ima_em ori:Jnal 

Tipo de 	Imagem 
Rede 

39560 54237 0,15 0,21 0,06 BAM 	Lena 

39560 21076 0,15 0,08 0,09 ART I 	Lena 

39560 37387 0,15 0,14 0,04 ART2 	Lena 

39560 37387 0,15 0,14 0,04 BP 	Lena 

39560 37387 0,15 0,14 0,04 RBF 	Lena 

39560 37387 0,15 0,14 0,04 LVQ1 	Lena 

39560 37379 0,15 0,14 0,04 LVQ2 	Lena 

39560 37387 0,15 0,14 0,04 FAM 	Lena 

39560 37387 0,15 0,14 0,04 MAXNET 	Lena 

14055 14286 0,11 0,12 0,08 BAM 	Blocos 

14055 6877 0,11 0,06 0,06 ART1 	Blocos 

14055 10722 0,11 0,09 0,03 A RT2 	Blocos 

14055 10722 0,11 0,09 0,03 BP 	Blocos 

14055 10722 0,11 0,09 0,03 RBF 	Blocos 

14055 10722 0,11 0,09 0,03 LVQ1 	Blocos 

14055 10722 0,11 0,09 0,03 LVQ2 	Blocos 

14055 10722 0,11 0,09 0,03 FAM 	Blocos 

14055 10722 0,11 0,09 0,03 MAXNET 	Blocos 

6163 2801 0,19 0,08 0,13 ART I 	Pista 

6163 5970 0,19 0,18 0,02 BAM 	Pista 

6163 4843 0,19 0,15 0,04 ART2 	Pista 

6163 4843 0,19 0,15 0,04 BP 	Pista 

6163 4843 0,19 0,15 0,04 RBF 	Pista 

6163 4843 0,19 0,15 0,04 LVQ1 	Pista 

6163 4843 0,19 0,15 0,04 LVQ2 	Pista 

6163 4843 0,19 0,15 0,04 FAM 	Pista 

6163 4843 0,19 0,15 0,04 MAXNET 	Pista 
12976 61343 0,14 0,65 0,51 BAM 	S .ot- • an 

12976 28544 0,14 0,30 0,30 A RT I 	Spot-pan 

12976 51149 0,14 0,54 0,40 ART2 	Spot- an 

12976 51149 0,14 0,54 0,40 BP 	S * ot-pan 

12976 51149 0,14 0,54 0,40 RBF 	S b ot-pan 

12976 51149 0,14 0,54 0,40 LVQ1 	S b ot- e an 

12976 51140 0,14 0,54 0,40 LVQ2 	Spot-pan 

12976 51149 0,14 0,54 0,40 FAM 	Spot- #an 
12976 51149 0,14 0,54 0,40 MAXNET Spot-pan 

123 



0.8 

0.7 

0.6 

0.5 

0.4 

0.3 

0.2 

0.1 

01 o 5 10 15 20 25 30 

(a) 

0.7 

0.6 

0.5 

0.4 

0.3 

0.2 

0.1 

Através da Tabela 5.1, podemos observar que algumas redes neurais tiverem o mesmo 

desempenho. Isso aconteceu devido ao modelo de rede utilizado. Em alguns modelos as 

saídas estão associadas aos tipos de bordas. Em outros modelos a salda da rede é o 

próprio elemento de borda. 

A Figura 5.35 apresenta os resultados das ativações das redes com saídas geradas pelos 

tipos de bordas e o histograma com os tipos de bordas encontrados. Cada cor da imagem 

de borda está relacionada com um tipo de borda (lembrando que foram utilizados 26 

padrões no treinamento das redes, apresentados na Figura 4.2 e Figura 4.3). 

1111~ --  

5 	10 	15 	20 

(b) 
FIGURA 5.35 - Resultados das redes com os tipos de bordas encontrados: (a) ART 1 e 
seu histograma, (b) ART 2 e seu histograma, (c) LVQ 1 e seu histograma, (d) LVQ 2 e 

seu histograma, (e) FAM e seu histograma, (f) MAXNET e seu histograma. 

30 
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FIGURA 5.35 — Continua. 

10 	15 	20 	25 	30 

125 



0 8 

0.7 

0.6 t,  

R 
o 

0.4 I 

0.3 

0.2 

0.1 

o0 	5 

(O 

FIGURA 5.35 - Conclusão. 
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Podemos observar na Figura 5.35(a)-(f), os tipos de bordas encontrados em cada rede. 

Os histogramas das imagens de bordas mostram a quantidade de vezes que o tipo de 

borda aparece na imagem. Os valores de não picos são pontos de bordas, e o pico é 

pontos considerados não bordas. 

A Tabela 5.2 apresenta as mesmas diferenças, para os operadores neurais aplicadas 

sobre as mesmas imagens, mas considerando um limiar de variância igual a 50. 

TABELA 5.2 - DIFERENÇAS ENTRE AS IMAGENS DE BORDAS DE CANNY E 
Os OPER ADORF.S NET IRAIS COM LIMIAR 50. 

Número de 
pontos 
Canny 

Número de 
pontos 
Rede 

Percentual de 
Pontos de Bordas 
Canny, em relação 

às dimensões da 
imagem original. 

Percentual de 
Pontos de Bordas 

- Rede em relação 
às dimensões da 
imagem original. 

Erro quadrático 
médio entre as 

imagens de bordas 
de Canny e da 

Rede 

Tipo de Rede Imagem 

39560 54237 0,15 0,21 0,06 BAM Lena 

39560 31337 0,15 0,12 0,11 ART I Lena 

39560 54240 0,15 0,21 0,06 ART2 Lena 

39560 54240 0,15 0,21 0,06 BP Lena 

39560 37387 0,15 0,15 0,04 RBF Lena 

39560 54240 0,15 0,21 0,06 LVQ1 Lena 

39560 54206 0,15 0,21 0,06 LVQ2 Lena 

39560 54240 0,15 0,21 0,06 FAM Lena 

39560 54240 0,15 0,21 0,06 MAXNET Lena 

14055 14286 0,11 0,12 0,03 BAM Blocos 

14055 8832 0,11 0,07 0,06 ARTI Blocos 

14055 14286 0,11 0,12 0,03 ART2 Blocos 

14055 14286 0,11 0,12 0,03 BP Blocos 

14055 10722 0,11 0,09 0,03 RBF Blocos 
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14055 14286 	0,11 0,12 0,03 LVQ1 	Blocos 

14055 14277 	0,11 0,12 0,03 LVQ2 	Blocos 

14055 14286 	0,11 0,12 0,03 FAM 	Blocos 

14055 14286 	0,11 0,12 0,03 MAXNET 	Blocos 

6163 5970 	0,19 0,18 0,02 ART1 	Pista 

6163 3465 	0,19 0,10 0,12 BAM 	Pista 

6163 5970 	0,19 0,18 0,02 ART2 	Pista 

6163 5970 	0,19 0,18 0,02 BP 	Pista 

6163 4843 	0,19 0,15 0,04 RBF 	Pista 

6163 5970 	0,19 0,18 0,02 LVQ1 	Pista 

6163 5967 	0,19 0,18 0,02 LVQ2 	Pista 

6163 5970 	0,19 0,18 0,02 FAM 	Pista 

6163 5970 	0,19 0,18 0,02 MAXNET 	Pista 

12976 61347 	0,14 0,66 0,51 BAM 	S e ot- e an 

12976 61343 	0,14 0,66 0,51 ART1 	Spot-pan 

12976 35066 	0,14 0,38 0,37 ART2 	Spot- b an 

12976 61347 	0,14 0,66 0,51 BP 	S #ot- • an 

12976 61347 	0,14 0,66 0,51 RBF 	Spot-pan 

12976 51149 	0,14 0,54 0,40 LVQ1 	S•ot-#an 

12976 61326 	0,14 0,65 0,51 LVQ2 	Spot-pan 

12976 61347 	0,14 0,65 0,51 FAM 	Spot- • an 

12976 61347 	0,14 0,65 0.51 MAXNET 	Spot-pan 

Podemos observar que a Tabela 5.2 apresenta resultados semelhantes ao da tabela 5.1, 

ou seja, algumas redes neurais obtiverem o mesmo desempenho, comparando a 

constatação da pouca influencia do limiar de variância. 

A Tabela 5.3 apresenta o tempo de processamento de cada algoritmo para um limiar de 

variância igual 100. 

TABELA 5.3 - TEMPO DE PROCESSAMENTO DE CADA ALGORITMO SOBRE 
AS DIFERENTES IMAGENS, UTILIZANDO UM LIMIAR DE 

VARIÂNCIA DE 100 PARA AS REDES NEURAIS (EM SEGUNDOS). 
Imagem Lena Blocos 

7,4 
Pista p_uS ot 	an 

Canny 15,8 2,1430 5,6 

Fu 
BAM 

280,0 
39,9 

133,9 
17,3 

111,2 
14,9 

101,2 
18,9 

ART1 55,4 25,5 20,5 
4,6 

20,0 
25,2 ART2 36,6 14,4 

LVQ1 27,1 11,7 3,3 12,8 

LVQ2 27,6 11,8 3,4 12,5 
RBF 34,0 13,6 5,7 21,9 
BP 	 29,3 12,3 3,5 14,8 

20,5 FAM 	32,90 13,3 4,3 
Maxnet 	194,2 37,2 17,3 	 164,7 
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Através da Tabela 5.3, pode-se observar que o algoritmo de Canny é mais rápido. 

Porém o algoritmo implementado não utilizou nenhum tipo de limiarização. A 

limiarizaç'ão foi realizada após a medida do tempo. O algoritmo baeado em lógica 

nebulosa foi o mais demorado, seguido da rede Maxnet. A rede LVQ1 foi a rede que 

obteve o menor tempo. 

A análise das Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3 mostra que, no geral as redes neurais mostraram-se 

mais lentas do que o operador de Canny, nos experimentos realizados. Possivelmente 

isso está associado à forma de implementação dos algoritmos. Todas as implementações 

foram realizadas em ambiente interpretado (MatLab); de forma geral a rede LVQ2 se 

aproximou mais dos resultados gerados pelo operador de Canny para todas as imagens, 

considerando um limiar de variância de 100. 
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CAPÍTULO 6 

NAVEGAÇÃO AUTÔNOMA UTILIZANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 

Este capítulo mostra a implementação de dois modelos de redes neurais para navegação 

autônoma, utilizadas nesta dissertação. São apresentados os resultados obtidos e uma 

revisão bibliográfica relacionada à tarefa de navegação autônoma, utilizando redes 

ncurais artificiais. 

6.1 REDES NEURAIS EM CONTROLE DA NAVEGAÇÃO AUTÔNOMA 

Navegação autônoma é um tema muito estudado e pesquisado na área de Inteligência 

Artificial (Kosaka et ai, 1995; Pan et ai, 1995; Sargent et ai, 1997). Diferentes 

paradigmas vêm sendo utilizados para abordar o problema, usando diferentes sensores 

para recuperar a informação do ambiente para uma navegação segura e eficiente. 

A navegação autônoma está relacionada com a habilidade de um veículo mover-se sem 

intervenção humana até alcançar (ou não) o seu objetivo, em um ambiente no qual 

nenhuma informação a priori está disponível. O objeto móvel é guiado por informações 

on-line adquiridas enquanto a navegação acontece. Tais tarefas requerem diferentes 

habilidades para executar ações tais como: alcançar uma certa localização; reagir a 

situações indeterminadas e imprevistas em tempo real, como por exemplo, um obstáculo 

inesperado; construir, usar e manter um mapa do ambiente; determinar a posição do 

objeto móvel na região do mapa, criar planos de navegação com objetivos específicos; e 

adaptar mudanças no ambiente. A navegação autônoma é uma área multidisciplinar, que 

integra conhecimentos de várias áreas. 

Em geral, os sistemas implementados usam um conjunto de sensores para extrair 

informações da posição do objeto, do caminho a seguir, e/ou de objetos existentes no 

ambiente, assim exigindo conhecimento e uso de tecnologias diferentes. Entretanto, 

quando estamos tentando desenvolver um sistema de navegação autônoma semelhante 

ao comportamento humano, sob um paradigma de inteligência artificial, há uma 
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necessidade de focalizar o uso das informações extraídas das imagens, que se 

constituem na principal fonte de informação, para tarefas de navegação humana em 

ambientes do mundo real. 

De uma forma geral, existem várias aplicações de RNA e técnicas inteligentes na 

robótica. A utilização de técnicas computacionais não convencionais, em especial as 

redes neurais artificiais, vem proporcionando avanços significativos no 

desenvolvimento de sistemas de controle em relação a outras metodologias utilizadas. A 

característica mais atrativa em seu uso está na sua capacidade de aprendizado, o que a 

torna capaz de lidar com novas situações de forma segura e robusta. 

A Tabela 6.1 apresenta diversos trabalhos na literatura que utilizam imagens e redes 

neurais para navegação autônoma. 

Autores Ano 
TABELA 6.1 — NAVECiAÇA0 

RNA Sensor 
AU 1UNUMA ?UR NINA 

Descrição 

Huntsberger e 
Rose 

2000 
Mapas 	característicos 
auto-organizáveis 
nebulosos (FSOFM) 

Câmeras 
- 	Utiliza 	o sistema neuro-fuzzy 	para o 
controle 	do 	robô 	baseado 	no 
comportamento para superfícies planetárias. 

Mitchell 	e 
Keating 

2000 
Rede de Hopfield 

Perceptron 	de 
Múltiplas Camadas 

Ultra-som 
- Utiliza duas redes, uma permite que o 
robô mova-se no ambiente, desviando dos 
obstáculos, e a outra determina a posição do 
robô e indica o caminho correto. 

Cao et al. 1999 
Neuro-fuzzy 	com 
algoritmo 
backpropagation 

Câmera 
- 	Utiliza um 	sistema neuro fuzzy para 
controlar o veículo 	através 	dos ângulos 
extraídos do ambiente. 

Parasnis et al. 1998 Perceptron 	de 
Múltiplas Camadas 

Câmera 
- Compara as redes neurais com a lógica 
nebulosa. Ambos controla o robô através 
dos cálculos dos ângulos extraídos do 
sensor. 

Barreto et al. 1997 Maxnet e Selectron 
Infravermelhos 
ultra-som e 
câmeras 

- Utiliza os dois modelos competitivos para 
resolver o problema do planejamento de 
trajetória, através do algoritmo de busca, 
procura o ponto cujo valor calculado pela 
função heurística é o menor de todos. 

Bajula 1996 Perceptron 	de 
Múltiplas Camadas 

Câmeras - As imagens da pista são apresentadas para 
rede como entrada e a direção correta como 
a saída desejada. 

Jochem et al. 

Pormeleau. 

1995 

1995 
Perceptron 	de 
Múltiplas Camadas 

Câmera Virtual 
- A rede neural é utilizada na geração de 
comandos de direção para o robô através 
das características obtidas pelas imagens da 
pista contendo apenas uma única faixa. 

Jochem et al. 1995 
Incremental Networks 
Switching Câmera 

- 	Requer 	2 	treinamentos, 	utilizando 	as 
imagens da pista, 	um 	para controlar o 
veiculo e o outro para reconhecer a pista. 
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A Tabela 6.1 tem o objetivo de mostrar que o uso das redes neurais na tarefa de 

navegação autônoma tem sido explorado com o decorrer dos anos. Além disso, 

apresenta um resumo sobre os trabalhos encontrados na literatura mostrando o tipo de 

rede e o tipo de sensor utilizado nos trabalhos. Podemos observar que a rede Perceptron 

de múltiplas camadas é a mais utilizada. 

Castro et al. (2001) é um trabalho que utiliza técnicas inteligentes para navegação 

autônoma, e que serviu de motivação principal para o desenvolvimento desta 

dissertação. Castro et al. (2001) apresenta o desenvolvimento de um modelo 

computacional de um sistema de navegação autônoma adaptável, baseado em imagens 

usando lógica nebulosa. O robô move-se pelo ambiente do qual as imagens fornecem as 

informações necessárias para navegação. O sistema de lógica nebulosa determina a 

direção a ser seguida e a velocidade a ser empregada com base nas informações de pista. 

O sistema, automaticamente, se adapta ao ambiente e corrige a sua trajetória e 

velocidade baseada nas informações providas pelas imagens. O sistema usa uma 

abordagem baseada em sensor para navegação autônoma, e apresenta um 

comportamento análogo a um humano ao navegar em um ambiente. Experimentos 

foram realizados com um veículo controlado remotamente a partir de um módulo de 

controle adicional adaptado ao controle remoto. 

Nesta dissertação apresenta-se o desenvolvimento de um modelo computacional de um 

sistema de navegação autônoma adaptável baseado em imagens usando redes neurais 

artificiais, como continuidade dos trabalhos de Castro et ai (2001). 

6.2 IMPLEMENTAÇÃO DO CONTROLADOR NEURAL 

O sistema de navegação autônoma desenvolvido em Castro et al. (2001) foi concebido 

para o deslocamento de um robô em um ambiente de pista (rodovia). Os resultados 

conseguidos e relatados foram obtidos com um protótipo de robô navegando em um 

pequeno pedaço de pista construída especialmente para os experimentos. 

As informações visuais adquiridas estão associadas as características da pista como as 

faixas laterais que indicam os limites da pista. A extração dessas informações da pista é 
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realizada por um algoritmo que implementa unia operação de gradiente, permitindo a 

busca de elementos de bordas na imagem. O operador gradiente busca pelos pontos da 

imagem localizados na região de alto contraste entre as faixas laterais e a pista. Para 

tomar o sistema veloz, são localizados pontos em apenas algumas linhas da imagem. 

Estes pontos, quando conectados, definem segmentos de bordas, associados a região de 

fronteira entre as faixas laterais e a pista. 

Os segmentos determinados por cada dois elementos de bordas encontrados, 

determinam segmentos cujas orientações são medidas em relação à linha perpendicular 

ao plano da imagem, que é paralelo ao eixo dianteiro do robô (Figuras 6.2). 

São estimados as orientações de 5 segmentos de retas em ambas as faixas laterais 

(Figura 6.2), das quais se estimam as orientações médias usadas como entrada para a 

tomada de decisão de navegação, ou seja, quanto a direção a seguir e a velocidade a ser 

empregada pelo robô. 

O operador gradiente usado na extração das características da pista apresenta 

sensibilidade a ruídos nas imagens, provenientes da transmissão por rádio freqüência 

(VHF) das imagens captadas pela câmera a bordo do veículo em navegação. Esse 

problema é a principal motivação para a pesquisa por operadores neurais para a 

detecção de bordas desenvolvida nesta dissertação, explorando as características 

intrínsecas das redes neurais artificiais. O uso das redes neurais na detecção de bordas 

como proposto nesta dissertação, esta descrito no capitulo 4. 

Na Figura 6.1, DE e DD representam os ângulos médios das faixas lateral esquerda e 

direita, respectivamente. Na saída do sistema neural D e V representam a direção à ser 

seguida e a velocidade a ser empregada pelo robô, respectivamente. 

Na pesquisa desenvolvida nesta dissertação, o controle da navegação autônoma foi 

implementado utilizando-se dois modelos de redes neurais com aprendizagem 

supervisionada, treinadas para simular os processos envolvidos na navegação realizada 

por um humano. O desempenho das redes neurais na navegação é comparado com o 
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sistema baseado em lógica nebulosa (Castro et al. 2001), cuja parametrização é usada 

como base para o treinamento da rede neural. 

Sistema de .des Neurais 

DE 	, „ 	D 

DD 
	

v 
„ 

Operadores 
Baseados em 

RNA 

V 

Sistema de 
Visão  

FIGURA 6.1 — Sistema de Navegação Autônoma 

6.2.1 Extração das Características da Pista 

Sabe-se que a visão humana é sensível à informação de contraste da imagem (Marr, 

1982) que permite a extração de contornos dos objetos que as formam. Quando em 

navegação, o sistema visual humano recebe diferentes estímulos do ambiente. Supondo 

um humano em um veículo, navegando em uma rodovia. Durante a navegação alguns 

sentidos são utilizados para executar a tarefa de manter o controle do veículo dentro dos 

limites da pista. 

Urna informação importante para manter a estabilidade da navegação é a direção das 

faixas laterais existentes na sinalização horizontal da pista. O alto contraste entre a pista 

(asfalto) e as cores das faixas laterais permite a extração de informações importantes 

para a tomada de decisão sobre a direção a seguir a cada instante de navegação. Em 

geral, um motorista que segue as direções das faixas, em determinadas condições de 
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pista, tem um nível de segurança maior durante a navegação, especialmente quando se 

guia no período noturno. 

O sistema de controle de navegação autônoma, baseado em lógica nebulosa (Castro et 

ai. (2001)) foi concebido para ter características semelhantes ao comportamento de um 

humano enquanto em navegação. O sistema modela um motorista comum, ou seja, um 

humano com um grau de instrução suficiente para leitura, escrita e entendimento da 

sinalização de trânsito, mas com capacidade de raciocínio lógico que permita-o guiar. 

Durante a navegação considera-se que a tornada de decisão baseia-se na posição atual 

do veículo e na informação (visual) extraída da pista. O motorista segue 

proporcionalmente as direções da estrada dadas pelas faixas laterais em relação à linha 

de visão do motorista, considerada como sendo perpendicular à linha de direção a ser 

seguida. É natural que o motorista vire para esquerda se ambas as faixas forem para 

esquerda, ou vire para direita se ambas as faixas forem para direita, podendo realizar 

curvas suaves, ou seja, com mudança suave na direção. Há situações, entretanto, nas 

quais o motorista precisa virar muito para a esquerda ou para direita, quando as faixas 

formam ângulos, à esquerda ou à direita, muitos fechados. Assim, a intensidade da 

mudança de direção depende da intensidade dos ângulos formados pelas faixas laterais 

da pista com uma linha perpendicular à linha de visão do motorista (linha branca central 

na Figura 6.2). A direção das faixas também influência a velocidade a ser imprimida 

pelo veículo quando em uma curva mais acentuada ou não na pista. 

	

Ângulo lado 	/ 

	

; 	. 
Esquerdo ' /

7- 
, 

ngulo lado 
\\\Direito 

!: 
., 
............_ 

A / ' 

FIGURA 6.2 — Ângulos Formados pelas Faixas Laterais com a Linha Perpendicular à 
Linha de Visão do Motorista. 
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É importante notar a incerteza intrínseca no processo, devido à imprecisão do sistema 

humano na extração das direções das faixas. Em geral, unta olhada rápida na pista é 

suficiente para ele se decidir, alterando a velocidade e tomando a direção da pista que o 

mantenha dentro das faixas laterais (ou seja, da pista). Além disso, um motorista 

humano pode se adaptar a novas situações enquanto executa as ações de navegação. A 

Figura 6.3 mostra um exemplo de uma situação de estrada no mundo real que um 

motorista pode enfrentar. 

Deste modo, é possível concluir que dirigir pode ser uma tarefa complexa para o qual os 

humanos se adaptam com um treinamento permanente e complexo. 

O desenvolvimento de sistemas de navegação robótica autônoma utilizando imagens 

requer operadores apropriados para extração das características da pista. Para os 

resultados apresentados nesta dissertação emprega-se uma rede neural do tipo LVQ2, 

(veja a discussão no capítulo 5), que apresentou o melhor desempenho em tempo de 

processamento, comparando-se com o operador de Canny. A rede LVQ2 foi aplicada ao 

longo de algumas linhas da imagem para detectar a o ponto de maior contraste local 

entre a pista e a faixa lateral da esquerda e da direita. 

As direções das faixas da pista são tomadas como o valor médio de todos os ângulos 

medidos. Isto é, possivelmente similar ao modo com que os seres humanos deduzem as 

direções das faixas enquanto dirige. Como não dispõe de um sistema sofisticado para 

computar as direções exatas (ângulos), um humano usa a direção aproximada deduzida 

pela incerteza existente. 
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0.2.2 Controle da Navegação por Redes Neurais Artificiais 

Na implementação do controle de navegacão sào testados dois modelos cie red, 

neurais: a rede perceptron de múltiplas camadas e a rede de funções de base radial, 

ambas treinadas de forma supervisionada. 

Os dados de treinamento consistem dos resultados obtidos com o sistema nebuloso de 

Castro et al. (2001), quando apresentado a todas as combinações possíveis dos ângulos 

da direita e da esquerda, dentro do intervalo de validade das definições do sistema, ou 

seja, os ângulos variam no intervalo discreto fechado (-30,30). Os resultados obtidos 

foram usados para o treinamento das redes neurais. Portanto, ambas as redes, depois de 

treinadas, devem se comportar como o sistema nebuloso desenvolvido em Castro et al. 

(2001). 

Ângulo 
da 

esquerda 

Ângulo 
da direita 

Direção 

Velocidade 

FIGURA 6.4 — Sistema Neural 

Na Figura 6.4 tem-se um esboço da arquitetura das redes neurais utilizadas no controle 

da navegação autônoma. Os resultados obtidos com as duas redes neurais são mostrados 

na seção seguinte. 

6.3 ANÁLISE DOS RESULTADOS DO CONTROLADOR NEURAL 

Para a aplicação das redes neurais em navegação autônoma, foi realizado um 

experimento usando um veículo (robô) controlado remotamente, equipado com uma 

câmera conectada a um equipamento de vídeo que emite sinais de rádio freqüência (RF) 

capturados por um equipamento de TV, que por sua vez está conectado a uma placa 

captadora de imagens. Esses dispositivos alimentam um sistema de visão computacional 
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para extração das características da pista. A Figura 6.5 mostra o veículo usado nos 

experimentos. A Figura 6.6 mostra um exemplo da janela da cena obtida pela câmera e 

a imagem da direção das faixas laterais extraídas. 

FIGURA 6.5 — Veículo usado nos experimentos 

FIGURA 6.6 — (a) Imagem da pista pela câmera; (b) Imagem com informação de bordas 
das faixas. 

Em algumas imagens de bordas pode-se notar que pontos de bordas são confusos para 

os operadores utilizados, dificultando um bom desempenho do sistema neural e/ou 

nebuloso. A Figura 6.7 mostra um exemplo da imagem de borda extraída, apresentando 

pontos confusos. 
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FIGURA 6.7 — Imagem de borda com alguns pontos confusos. 

Para realizar os testes comparativos entre os sistemas neurais e nebulosos, foram feitas 

seqüências de imagens da pista, com a câmera a bordo do robô. Esta seqüência de 

imagens foi apresentada ao sistema nebuloso de Castro et al. (2001) e depois 

apresentada aos sistemas neurais treinados. Foram treinadas duas redes neurais uma 

RPMC com 5 neurônios na camada escondida e urna RBF com 25 unidades na camada 

escondida do tipo Gaussiano, ou seja, utilizando função Gaussiana descrita na Equação 

(2.13). 

Os ângulos médios resultantes da esquerda e da direita, bem como o ângulo e a 

velocidade de saída, computados da imagem na Figura 6.8(b), são mostrados na Tabela 

6.2. 

TABELA 6.2 — EXEMPLOS DE ÂNGULOS EXTRAÍDOS DA IMAGEM. 
I Lógica Fuzzy I Redes Neurais 

Angulo da esquerda 19 19 
Ângulo da direita -20 -20 
Direção O 1.2 
Velocidade 6 6.4 

A Tabela 6.3 mostra o erro quadrático médio do ângulo, o erro quadrático médio da 

Velocidade e o tempo médio de processamento dos controladores neurais em relação ao 

desempenho do controlador nebuloso. Através dessa tabela, podemos observar que a 

rede RPMC obteve o menor tempo de processamento. 
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TABELA 6.3 — ERRO QUADRÁTICO MÉDIO EM 29 SEGUNDOS DE 
NAVEGAÇÃO. 

RPMC RBF Fuzzy 
Erro quadrático médio do ângulo 18.8082 18.9225 - 
Erro 	quadrático 	médio 	da 
Velocidade 

0.7284 1.7988 - 

Tempo médio de processamento 0.4674 1.2187 0.4706 

A Figura 6.8 mostra um exemplo de situação de pista não prevista no treinamento da 

rede neural, nem nas regras do sistema de controle baseado em lógica nebulosa. 

Situações deste tipo precisam ser tratadas através da incorporação de novas regras no 

sistema. 

FIGURA 6.8 — Imagem da Pista com alguns pontos confusos. 
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CAPÍTULO 7 

CONCLUSÃO 

Nesta dissertação, são apresentados resultados de pesquisa, estudos e experimentações 

do uso de RNA diferentes na detecção de bordas em imagens e no controle de um 

veículo em navegação autônoma. Os estudos e experimentos foram realizados 

procurando mostrar a eficiência das redes neurais como operadores para detecção de 

bordas, comparando-as com algoritmos de detecção de bordas considerados padrões na 

literatura de visão computacional. Foram experimentados nove modelos de RNA que 

utilizam paradigmas de aprendizagem supervisionada e não supervisionada. 

Os padrões utilizados nos treinamentos das redes neurais são padrões considerados 

como possíveis elementos de bordas, partindo-se do princípio que uma linha de borda é 

formada por pequenos elementos de bordas. Os padrões são apresentados às redes para 

o treinamento que após serem treinadas podem ser utilizadas para recuperar informação 

de bordas em imagens. No total foram utilizados 26 padrões de treinamento, definidos 

em uma janela de tamanho 3x3, codificados em função do tipo de rede neural, como 

padrões binários (0 e 1) ou bipolares (-1 e 1). A escolha desses padrões e a operação 

básica dos neurônios, que compõem alguns modelos de redes utilizadas, mostram que as 

redes neurais comportam-se como filtros diferenciais, semelhantes aos operadores de 

bordas baseados em gradientes, como por exemplo, Sobel, Roberts e Canny. 

Foi observado, que o número de padrões utilizados no treinamento influencia o 

desempenho em apenas um modelo de rede, a ART 1. Outro fator importante é a escolha 

do parâmetro limiar de variância que evita processamento excessivo; a escolha do limiar 

influencia os resultados. Observou-se que a escolha de um limiar inadequado pode 

implicar em perdas de informação de bordas. A análise comparativa visual com o 

operador de Canny, tomado como operador padrão (Shin et al. 2001), apresenta 

resultados semelhantes com as redes apresentando bordas mais definidas na intensidade, 

por terem saídas binárias. 
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A análise quantitativa envolveu a limiarização das imagens de bordas obtidas pelo 

operador de Canny pelo método de Rosin (2001). A idéia da litniarização é ter uma 

imagem com bordas significativas, dispensando as bordas com baixa intensidade que, 

possivelmente, não são detectadas pelos operadores neurais, dependendo do limiar de 

variância escolhido. 

Quantitativamente, foram comparados os números de pontos de bordas encontrados por 

cada operador, o percentual em relação às dimensões da imagem, o erro quadrático 

médio entre as imagens de bordas produzidas pelos operadores neurais e aquelas 

produzidas pelo operador de Canny. 

Um operador baseado em lógica nebulosa (Cho e Cho, 1994) foi implementado, mas 

devido ao tempo de processamento ser extremamente mais elevado do que os 

operadores de redes neurais, não foi considerado para efeito de comparação. 

As Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3 formam uma base de informações que podem ser usadas para 

medir o desempenho das redes. O mais importante na análise comparativa entre os 

resultados foi à concepção da metodologia a ser empregada, pois trata-se de uma 

metodologia simples, empregando resultados e métodos já testados na literatura, mas 

arranjados de uma forma lógica que pode levar a estudos de comparação dos algoritmos. 

Na análise feita, pode-se concluir que o algoritmo LVQ2, no geral, mostrou resultados 

mais compatíveis com aqueles obtidos pelo operador de Canny. 

Nesta dissertação também foi descrita a implementação de duas RNA para um sistema 

de navegação autônoma para robôs móveis. A interação com o ambiente é realizada 

através de um sistema de visão que fornece imagens do ambiente das quais são extraídas 

as informações para navegação. O desempenho das redes neurais utilizadas é 

comparado com o desempenho do sistema baseado em lógica nebulosa desenvolvido 

por (Castro et al. 2001) para a mesma tarefa. O sistema baseado em lógica nebulosa 

determina a direção a ser seguida e a velocidade a ser empregada para cada ponto da 

pista, em função da informação da direção das faixas laterais de uma pista extraída das 

Imagens. 
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O controle neural da navegação autônoma foi implementado com dois modelos de redes 

neurais com aprendiznem supervisionada, treinadas para simular os processos 

envolvidos na navegação realizada por um humano, usando a parametrização do sistema 

de Castro et al. (2001) como base para o treinamento. 

Os algoritmos de redes neurais mencionados foram experimentados dotando um robô 

(veículo controlado remotamente) que move-se autonomamente por um ambiente do 

qual as imagens fornecem as informações necessárias para a tomada de decisão para a 

navegação. O sistema automaticamente se adaptou ao ambiente e corrigiu a sua 

trajetória com base nas informações fornecidas pelas imagens. 

Os experimentos realizados focalizaram somente a correção da trajetória e a velocidade. 

As situações inesperadas como obstáculos na pista não foram tratadas. Entretanto, para 

evitar obstáculos podem ser utilizados pela verificação de alterações das condições da 

pista após a extração das faixas, utilizando operadores de cálculo de contraste da 

imagem. 

Os resultados encontrados mostram-se promissores, com as redes neurais apresentando 

desempenho aproximado a um método padrão em visão computacional, na tarefa de 

detecção de bordas. Ressalte-se que cada modelo de rede neural exigiu adequação dos 

dados de treinamento devido às suas características de aprendizagem. Assim, conclui-se 

que as redes neurais podem ser efetivamente usadas como ferramentas para detecção de 

bordas e como um controlador neural para um sistema de navegação autônoma. Os 

resultados obtidos mostram o potencial das redes neurais para ambos os problemas. 

Entretanto, dada à existência de um número crescente de modelos de redes neurais, é 

possível concluir que muita pesquisa ainda precisa ser realizada para explorar todo o 

potencial dos sistemas de redes neurais artificiais. 

As principais contribuições apresentadas nessa dissertação são: 

Desenvolvimento de uma metodologia para a comparação de resultados dos 

operadores padrão e das redes neurais artificiais; 
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• Desenvolvimento de dois sistemas baseados em redes neurais para o controle da 

navegação autônoma. 

* Integração dos sistemas neurais experimentados nesta dissertação (detecção de 

bordas e controle), para concepção de um modelo computacional adaptável para 

um sistema de navegação autônoma por imagens, onde o veículo decide o 

replanejamento de navegação baseado na informação visual. 

A principal vantagem em se utilizar redes neurais para as tarefas investigadas nesta 

dissertação é a possibilidade de implementação em hardware programável, permitindo 

assim a exploração do paralelismo intrínseco das redes neurais artificiais em aplicações 

em tempo real. 

Como continuidade das pesquisas realizadas até o presente, algumas possibilidades de 

trabalho que resultaram da realização dos experimentos são: 

1. Extensão da metodologia desenvolvida para ambientes multirobôs, 

configurados segundo uma abordagem multiagentes (múltiplos agentes) 

inteligentes, organizados em colônias (agrupamentos de robôs com 

características semelhantes); 

2. O uso de neurocomputadores baseados em FPGA (Field Programmble Gate 

Arrays) para implementação dos modelos neurais, de forma que possam ser 

embarcados em veículos ou robôs dotados com capacidade de navegação; 

3. Estudo de outros métodos de recuperação de informação em imagens, 

como, por exemplo, informação de 3D, que permita o cálculo da distância 

de possíveis obstáculos no ambiente que impliquem necessariamente em 

uma tomada de decisão de navegação. 
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