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Abstract

This work presents the development of a rotation
and trandation invariant 2-dimensional image
detection system using an unsupervised morphological
neural network. Utilizing the trangation invariance
property of the operators of Mathematical Morphology,
it is suggested a morphological pattern-matching
mechanism based on the comparison between the input
image and a set of rotated structuring elements, making
possible rotation and trandation invariant pattern
detection by use of rotational weights applied to
morphological neurons. A series of experiments were
done using binary and gray scale images.

1. Introducéo

O processamento de imagens digitais € uma area de
pesquisa que tem experimentado um grande crescimento
na Ultima década. Dentro desta érea, grandes esforcos
tém sido aplicados em tarefas de reconhecimento de
padres visuais, onde uma sé&ie de dificuldades sfo
encontradas. Além de os padrdes de entrada a serem
detectados poderem estar corrompidos por ruido, muitas
vezes se encontram conectados com outros objetos,
necessitando de uma etapa de segmentacdo como pré-
processamento. Além disso, os objetos podem se
encontrar em diversos tamanhos e posi¢des, podendo
haver necessidade de o reconhecimento ser invariante a
transformagdes de escala, translacdo e rotacdo. Dentre
estes problemas, o mais complicado, segundo
Desellligny et a. [1], é o reconhecimento invariante a
rotagéo.

Dentre as técnicas mais utilizadas para detec¢cdo de
imagens invariantes a rotagdo encontram-se as
expansdes circulares harmbnicas [2], as transformadas
Fourier-Méellin [3] e Radon [4], momentos geométricos
[5] e abordagens baseadas em Redes Neurais Artificiais
(RNAYS) [6-8]. Tais técnicas geramente requerem que o
padrdo a ser detectado seja segmentado previamente, de
maneiraa ser separado do contexto.

O modelo de deteccdo invariante a rotacdo
apresentado neste trabalho baseiase no conceito de
rotag@o e replicacdo de pesos de neurbnios em diversos
angulos. O mecanismo de replicagdo de pesos, em
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especifico, foi inspirado em outros trabalhos [6,7], onde
pode-se observar processos semelhantes. O modelo atual
faz uso da robustez e flexibilidade da Rede Morfol 6gica
N&o Supervisionada (RMNS), concebida por Silva e
Banon [9].

Na secdo 2 é comentada brevemente a estrutura e o
funcionamento da RMNS. Na se¢do 3 € descrita aforma
para se implementar invaridncia a rotagdo na rede. Na
secdo 4 sdo discutidos alguns resultados obtidos. As
conclusdes séo dadas na secéo 5.

2. Rede Morfolégica N&o Supervisionada

A RMNS ¢é uma rede multicamadas néo-
supervisionada capaz de detectar padrdes binérios ou em
escala de cinza por meio de operadores da Morfologia
Matematica [10]. Dentre as principais caracteristicas da
RMNS encontram-se: reconhecimento invariante a
translacdo; certo grau de insensibilidade ao contexto;
capacidade de reeitar padres ndo treinados;
aprendizado de novos padrfes sem aterar padrdes ja
aprendidos e robustez a ruidos controlada pelo usuario
através do gjuste de parametros da rede. A Figura 1
ilustra a estrutura da rede, que combina uma camada de
entrada com uma camada competitiva, mais duas
camadas para recuperacéo e saida do padrao.
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Figura 1: Rede Morfol 6gica N&o Supervisionada
FONTE: (Silvae Banon [9], p. 402.)

A forma de aprendizagem é bastante semelhante ao
modelo de competicdo criado por Kohonen [11]. No
entanto, na RMNS é feita uma pré-ativagdo antes do
treinamento, de maneira a determinar se o padréo
apresentado ja foi anteriormente aprendido. Em caso
afirmativo, a fase de treinamento é desnecess&ria. Mais



detalhes sobre o algoritmo de treinamento podem ser
observadosem [9].

Para uma andlise comparativa sobre as modificactes
efetuadas, para implementacéo de invariancia a rotagéo,
apresenta-se o algoritmo origina de ativagdo da RMNS
aseguir:

Passo 1. Inicializar pesos e par@metros;

Passo 2. Apresentar imagem acamada de entrada;

Passo 3. Ativar primeira camada interna com o
operador de deteccdo com folga [9], sobre aimagem de
entrada com os pesos dos neurbnios da camada
morfolbgica;

Passo 4. Ativar segunda camada interna, responsavel
pela recuperacéo de cada padr&o detectado pela primeira
camadainterna;

Passo 5. Apresentar o primeiro padrdo detectado na
camada de saida;

Passo 6. Se existe alguma outra imagem, voltar ao
passo 1,

Passo 7. Terminar ativag&o.

Um sistema de inibicdo, semelhante ao da rede ART
(Adaptive Resonance Theory [12]) impede que mais de
um neurdnio da camada morfoldgica produza saida
positiva apés o passo 3.

3. O Modelo Proposto

A RMNS permite a recuperacdo de padrdes que
sejam semelhantes, dentro de uma faixa de similaridade
estabelecida pelo usuario. Esta caracteristica permite
algum nivel de robustez a peguenas rotagdes [9]. Para
permitir reconhecimento invariante a qualquer &ngulo de
rotacdo, propde-se um esquema de rotacdo de pesos dos
neurdnios da primeira camada interna.

Na RMNS os padrdes aprendidos sdo armazenados
nas matrizes de pesos dos neurbnios da camada
morfoldgica. A RMNS é treinada com os padrfes que
representam os elementos estruturantes (“pesos’) com
orientacdo 0° conforme j& descrito em [9]. Apés o
treinamento, 0s pesos dos neurdnios morfoldgicos sao
rotacionados e replicados em outros neurénios, ndo
utilizados na fase de treinamento, formando diversos
agrupamentos invariantes a rotagdo (agrupamentos de
neurénios direcionais). O conjunto de todos os
agrupamentos compde o mapa morfolégico invariante a
rotacao.

Seja W amatriz de pesos de um neurdnio treinado da
camada morfoldgica. Um agrupamento de neurdnios
direcionais pode ser representado por:

[W ria(W)  ra(W) r-a(W)] (1)
onde riy(W) denota a rotagdo de W por um angulo i>a,
comi =1, 2, .. nl Dado que a € o intervalo de
rotacdo entre uma cépia e outra, o nimero de elementos
do agrupamento € dado por n = €360/aul
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A Figura 2 ilustra detalhes do mapa morfoldgico
invariante a rotacdo na arquitetura da RMNS. As
operacles de unido apds a camada interna | aplicam-se
sobre as saidas de elementos de um mesmo agrupamento
de neurénios direcionais. O sistema de inibicdo da rede
garante que somente um agrupamento produza saida
positiva. Cada elemento da segunda camada interna
recebe a saida de um agrupamento invariante a rotac&o.
Se este valor for positivo, é exibida na camada de saida
0 padré&o detectado com inclinaggo 0°.
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Figura 2: Detalhe daintroducdo dos neurdnios
especiais, com replicacdo de pesos, aplicados ao mapa
morfol 6gico

O agoritmo de ativagdo da RMNS, refletindo a
inclusdo de invariancia a rotagdo, segue 0s seguintes
passos:

Passo 1. Inicializar pesos e parédmetros;

Passo 2. Apresentar imagem acamada de entrada;

Passo 3. Aplicar ativacdo de todos os neurdnios, da
Camada interna |, utilizando-se o operador de deteccdo
com folga como detalhado em [9], sobre a imagem de
entrada com o0s pesos dos neurbnios da camada
morfol dgica e os respectivos pesos replicados;

Passo 4. Produzir uma Unica saida para cada
agrupamento através da unido das saidas dos seus
neurdnios,

Passo 5. Ativar segunda camada interna, responsavel
pelarecuperacéo de cada padr&o detectado pela primeira
camada interna. As entradas dos elementos desta
camada sdo as saidas dos agrupamentos da camada
anterior;

Passo 7. Executar passos 5 e 6 do algoritmo de
ativacdo da RMNS;

Passo 8. Terminar a ativacao.

O passo 4 garante que sgja produzida uma saida
positiva de um agrupamento sempre que um de seus
neurdnios detectar um padréo conhecido na imagem de
entrada. O sistema de inibicdo da RMNS atua sobre as
saidas dos agrupamentos de maneira aimpedir que mais
de um agrupamento produza saida positiva.

O treinamento é obtido acrescentando-se a
replicacdo dos pesos, nos neurbnios direcionais, ao
algoritmo original apresentado em [9]. Isto pode ser
feito apds o treinamento de cada padréo “on-ling”, ou



apos todo o processo de treinamento do lote original,
isto & em “batch”.

4. Resultados

Alguns resultados preliminares obtidos com o
modelo desenvolvido sdo0 mostrados a  seguir.
Inicialmente foram realizados testes para verificar a
robustez da rede com relacdo a entradas ruidosas e
rotacionadas. A Figura 3 exibe algumas saidas obtidas
para uma rede invariante a rotages de 90 graus treinada
com 4 letras de tamanho 8x8. Os padrfes de treinamento
e ativagdo sdo 0s mesmos utilizados por Srinivasa e
Jouaneh [9] para testes com arede ART1. A RMNS foi
capaz de classificar corretamente as entradas
apresentadas.
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Figura 3: Exemplo de reconhecimento com invaridncia a
rotagdo para entradas ruidosas e rotacionadas

Com o intuito de demonstrar a capacidade da RMNS
de lidar com problemas de contexto, foram realizados
testes com imagens binarias de ferramentas. A Figura 4
ilustra a deteccéo de um padrdo (alicate) que encontra-se
rotacionado e em contato com outras ferramentas. O
padrdo treinado € recuperado e apresentado adireita.
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Figura 4: Saidada RMNS treinada com um alicate.

E importante destacar que a RMNS detecta os
padrdes treinados sem uma etapa de pré-processamento
para segmentacdo da imagem. A deteccdo do alicate foi
possivel por meio da sondagem da imagem de entrada
em busca do padréo desgado, aproveitando-se da
capacidade da RMNS de produzir saida nula caso o
padréo ndo se encontre presente na entrada. Esta
caracteristica da rede é importante porque em muitas
aplicacbes é dificil, ou mesmo impossivel, conseguir
heuristicas robustas de segmentacéo [13].

As Figuras 5 e 6 mostram a aplicagdo da RMNS em
um problema mais complexo. Neste caso utilizou-se
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como padrfes de treinamento 4 imagens de faces em
posicéo central (0 grau de inclinacdo) extraidas do MIT
Face Database', com resolucdo de 50x50 pontos. Apés
0 treinamento, os pesos dos neurdnios morfol 6gicos
foram replicados com inclinagdes entre 20° e 30° e
entre 340° e 330° com intervalos de 2 graus entre uma
cOpia e outra. Foram feitos testes com 8 imagens ndo
treinadas em que as pessoas aparecem com O rosto
inclinado para a esguerda ou para a direita. A rede foi
capaz de classificar corretamente 7 das entradas
apresentadas, mesmo com inclinagdo desconhecida
Uma das entradas produziu saida nula, tendo havido
erro de exclusdo.

ey

Figura 5: Conjunto de padrdes de treinamento

Na Figura 5 tem-se 0 conjunto de imagens usado no
treinamento. A Figura 6 mostra um exemplo de
ativacdo. A rede foi capaz de classificar corretamente o
rosto apresentado, contendo inclinagdes em torno de 25
graus. A capacidade de generalizacdo darede permitiu a
identificacdo da pessoa mesmo tendo sido apresentada
uma imagem diferente daguela utilizada no treinamento.
Estes s8o apenas resultados iniciais visando ilustrar o
funcionamento da rede. Para um melhor desempenho
sugere-se 0 uso de imagens de maior resolucso.

Figura 6: Reconhecimento de face.

5. Conclusdes

Neste trabalho foi apresentada uma forma de
implementagdo de invariancia a rotag@o inserindo-se
neurbnios com pesos replicados na RMNS. O modelo
implementado constitui  um sistema de deteccdo
invariante a translacéo e rotagdo, robusto a ruidos como
apresentado em [9], capaz de lidar com problemas de
contexto da cena, sem dterar as caracteristicas e o
funcionamento basico da RMNS. Mais estudos devem

1 ftp://whitechapel .media.mit.edu/pub/Images/



ser efetuados, visando determinar de maneira mais
precisa 0 nimero minimo de neurénios direcionais de
cada agrupamento, sem perda da eficiéncia de
reconhecimento. Trabalhos futuros também serdo
redlizados para implementacdo de mecanismos
necessarios ao reconhecimento invariante a escala.
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