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Abstract

This work presents a comparative study using dfferent
neural data models appied to image recogrntion. We
condict this gudy using the oil reservoir identification
domain. The task oonsisted o identifying fossls
embedded in rock thin sedions using a ddabase of
scanred images. Our study has siown the impact of
image preprocessng (image filtering) in the qudity of
the reagnition task. The use of a sub symbadlical model
was derived from the user’s diffi culties identifying the
domain taxonamy.

1. Introducéo

O presente trabalho foi redizado dentro de um
projeto que teve por finalidade a identificac® dos
componentes de rocha eicontrados em uma lamina
delgada remlhida de material extraido de rochas em
pocos offshore. O projeto foi desenvolvido usando a
teaologia ADD (Garcia, 1992 que permite a usuério
interagir com o sistema naredizac® de umatarefa. No
caso, a tarefa @nsiste em identificar nas imagens
contidas em uma |amina delgada:

» Existéncia, propagéo e tipo e gréos bioclastos

(forma de vida fossli zada);

* Tipos de gréos ndo “bioclastos;”
»  Porosidade darocha;

»  Eventos diagenéticos;

e Ambiente deposicional.

Construiu-se uma base de @mnhedmento contendo as
heuristicas necessarias para, a partir de umainteracéd® do
tipo “Pergurta-Resposta” com o usuario, chegar-se a
conclusdes ©bre os componentes da rocha. Apesar de
subjetiva, conseguiu-se um conjunto de heuristicas
eficientes para atarefa, exceto para aidentificac® de
foseis. Is motivou o estudo da aordagem
conexionista para 0 remnhedmento des mesmos. Esse
artigo dscute o uso de diversos modelos de redes
neurais paraidentificac® de féssis através das imagens

cgpturadas de |&minas delgadas de rocha. Vale ressltar
gue o grande desafio foi afiltragem daimagem.

2. Descricdo datarefa

A tarefa mnsistiu o remnhedmento de mapas de
bits de tamanhos variando entre dez ecinquenta mil bits
pixels (com 24 hts cada). As imagens foram oltidas de
diversas fontes, sendo que suas resolugbes e
representagdes (jpeg, bmp, tiff, etc.) também eram
desuniformes. Isto fez ®m que a maior parte dos
esforcos fosse diredonada afiltragem de imagens para
transformar mapas de bits de milhares de pixels em um
conjunto tratdvel de dados de entrada. Para tanto
utili zamos métodos de morfologia matematicatais como
segmentacd® de res, detecc®d de ntornos e
simplificac® pa deaodificador de maioria.

O remnhedmento de imagens por meio de Redes
Neurais foi tratado como um procesd que mmpreende
0s fguintes estagios:

e Obtengéo dasimagens,

e Tratamento (Filtragem) dasimagens;

e Andisedoresultado desfiltragens;

e Separac® das imagens em
treinamento e de testes;

e Gerac® de entrada para arede;

»  Escolhadarede neural mais adequada;

e Treinamento darede neural;

e Incorporacé docodigo darede a aplicativo.

conjuntos de

A seguir serdo descritos os referidos estagios.

3. Obtencao de imagens

As imagens dos padrfes usados para treinar as redes
foram originadas através de “scanner” de fotos obtidas
de microscopio e fotos de livros, como ilustrada na
Figura 1. N& houve uniformidade de escda ou
resolucdo considerando a inexisténcia de fontes
disponiveis para diversas classs de bioclastos que se
pretendiareconhece.



4. Tratamento deimagens

O remnhedmento de padrfes visuais deve ser
analisado no contexto de Visdo Computadona. No
atual estado da ate ndo existe modelo gera de
percepcéo visua aplicavel atodas as stuagdes préticas.
O trabalho de interpretac@® de imagens € encarado
utilizando-se um conjunto de dgoritmos espedficos,
cada qual redizendo uma tarefa limitada. Estes
algoritmos envolvem filtros de ntraste, detecc® de
fronteiras de objetos, segmentac® da imagem em
regibes e outros. Na maioria dos casos usa-se uma
seqliéncia de dgoritmos que gera uma ferramenta Uil
apenas em um conjunto espedfico de imagens.

As redes neurais tradicionamente vém sendo
aplicadas em tarefas de dasdficac® em ambientes
simples ou lineaes (uma dimensdo). Em 1989 Dacdur
[2] usou redes neurais em tarefas de dasdficac® de
terreno através de imagens de radar. Seu trabalho foi um
marco significaivo, pois antes disD, essa tarefa recebia
a preferéncia de métodos estatisticos  classcos
(“bayseanos’ e dasdficadores de vizinhanca mais
préxima).

Desde 1990varios pesquisadores tém se dedicado ao
recnhedmento de imagens ohtidas de sensoreamento
remoto. Roli, Serpico e Vernazza|[3] descreveram a
evolucd desss tentativas. O paradigma de retro
propagac® tem sido escolhido com mais freqiiéncia
nestes casos. Em 1993 Hwang[4] apresentou a rede
neural de funcd de base radial na qual o tempo e
treinamento € substancialmente reduzido. Contudo, o
ponto em comum destas experiéncias foi a
demmposicép daimagem em um conjunto de diferentes
canais, um para cala sensor com tratamento separado
das sidas de cala caa. Segurdo Freemasn [5],
perceptrons multi camadas anali savam cada padréo e, em

algurs casos, a saida do canal era cwmbinada en uma
arquitetura em arvore que terminava por decdificadores
de maioria. Em comparac® com a regularidade das
plantagdes, lagos, rodovias e rios detedados por
sensoreamento remoto, as imagens de bioclastos
mostram a enorme anbi¢& do pojeto em epigrafe.

O diferencial do problema de remnhedmento de
laminas do presente cao constitui na cadinalidade da
amostra. O desafio  proposto  configura-se  no
reconhedmento de padrdes identificados por cerca de
30.000bits de entrada. Os problemas usuais de andlise
sismica, remnhedmento de cadiogramas, otimizac®
da éoca de auisicd de “commodities’ tratam de
configuragdes de 40 a 180 hits, no méximo. A utili zac®
Redes Neurais no sensoreamento remoto € feita para
amostras de 6 a 12 hts. O desafio do trabaho €
portanto, ampliar a escada da resolucd de problemas.
Esta ousadia s6 pock ser tentada porque arede neural
foi utilizada para geracé de hipdteses a ser confirmada
pelo agente inteligente enbutido no sistema.

4.1. Segmentacao

O proces® de segmentacd® € um procesd de
eliminac® dcs bits de mais baixa ordem, de modo a
reduzir a complexidade de representac@® de imagens.
Este proces é fundamental para permitir a deteccéd de
contorno pela transicd de mres de pontos. Sem a
segmentagd, 0 nimero de transi¢des é muito elevado e
0 proces® de expansdo de regibes de mesma @fr
interrompe-se om muita fregiiéncia ndo chegando a
configurar as figuras desgjadas. Usualmente, recée-se a
imagem codificada en RGB. A segmentac® poce ser
feita pelos sguintes meios:

e Por regides — Seledona-se 0 nimero de hits a
eliminar na simplificaca;



e Por cores — Efetua-se uma mudanga de mordenadas
de RGB para arepresentac® pa iluminancia, e
duas crominéancias (por exemplo, matiz e saturacd)
efazse asegmentac® nas novas coordenadas;

e Por intensidade - Efetuase a mudanca de
coordenadas para tons de dnza e fazse a
segmentaca.

4.2.Detec@o de mntorno

O algoritmo de detecc@® de mntorno ocorre apartir
de um ponto inicia (trabalhando com algoritmos de
primeira ordem foi escolhido o algoritmo de Sobel).
Quando for escolhida adetec¢@® de @ntorno genérica a
varredura obre toda a imagem iniciando no canto
superior esquerdo e avangando da esquerda para a
direita ede dma para baixo. Sempre que for detedada
transicdb de @r ser4 marcado um ponto de transicéo
(isto se faz quando ousu&io ndo se dreve adistingur
entre pontos interiores e pontos exteriores de um
bioclasto).

Filtros locas s80 agqueles nos quais o paito inicia é
inicidizado pa um “hot spat” identificado pa um
clique de mouse en um ponto seledonado pelo usuario.

A varredura ocorre em torno do pato inicia por
meio de expansdo da zna seledonada. Sempre que for
detedadatransico de @r 0 proces se interromperd no
ponto de transicd de oor (filtros locas sfo utilizados
guando o usuario poce distingur, pelo menos, pontos
internos de pontos externos).

4.3.Filtroslocais

Osfiltroslocas poder&o ser das sguintestipos:
e Contorno - Exibe o contorno da regido de mesma
cor do pato seledonado sobre fundo kranco; e
* Polivalente - Exibe aregido da mesma cor do paito
seledonado na r original sobre fundo lkranco.
Este filtro locd faz um pré-processamento nao
necesstando de segmentacé® prévia. Na redidade
este filtro € uma combinacé de:
» Segmentac® pa intensidade om
ndmero de niveisigua adois;
» Contorno;
» Reoorte de imagem gjustando-a &
tamanho datela

4.4.Simplificagdo

O mapa de bits contendo o contorno € dividido em
um conjunto de retdnguos (foram testados 16 x 16
retdnguos e 25 x 25 retdnguos). Para cala retanguo,
um deadificador de maioria transforma o conjunto de
bits do retdnguo em um s6 hit que étransformado em
valor de um elemento do vetor de entrada para arede
neural.

5. Andlise do resultado dasfiltragens

A aplicac® dcs filtros foi feita por tentativas, pois
havia imagens que gresentavam melhores resultados
gquando segmentadas por regies e outras quando
segmentadas por cores.

Foram feitas algumas observagbes interessantes:

e Dentre & amostras de imagens, havia uma
separac® de grupamentos ou “clusters’ de
imagens para um mesmo hioclasto; e

e Algurs bioclastos apresentavam, em agumas
imagens, contornos <emelhantes a bioclastos
distintos.

Em conseguéncia verificou-se a evidéncia da
inadequac&® da utili zac® exclusiva do reconhedmento
sub simbdlico para o problema en questao.

6. Comparacaode diciéncia

Testamos <is témicas diferentes de redes neurais ao
problema em quest&o, que sdo:

* Retro propagagéo - A retro propagac® é a
mais conheddatémicade solugcdo do poblema
de aribuicéo de aéditos proposta por Minky e
Papert.

e LVQ - As redes de Aprendizagem por
quantizac® de vetor (LQV) sdo redes de
clasdficac® de padrdes criadas por Teuvo
Kohonen que assciam vetores a uma de muitas
clases e que utlizan aprendizagem
competitivaa. A aprendizagem ¢é ndo
supervisionada.

e PNN - Uma rede neural probabilistica (PNN)
fornece uma témica geral para problemas de
classficac®. Um vetor de ettrada, chamado o
vetor de caaderistices, € usado para
determinar uma cdegoria. As redes PNN usam
0s dados de treinamento para desenvolver
funcdes de distribuicdo que, por sua vez, sdo
usadas para estimar a chance de um vetor de
caaderisticas pertencer a uma dada cdegoria.
As PNN sdo implementacé® das classficadores
de Bayes. Os estimadores de Parzen constréem
as funcbes de densidade de probabilidade
exigidas pela teoria de Bayes. As PNN tém um
tempo e grendizado muito menor do que &
redes de retro propagac®, mas exigem um
grande numero de eemplos para o
treinamento.

e Base Radial - Uma Rede de Fungéo de Base
Radial, ou “Radial Basis Function Network
(RBFN)” é qualquer rede que possia uma
representac® interna dos elementos de
processamento ocultos (que sdo as unidades de
padrdes) com simetria radial.

e SOM - Mapeanentos Auto Organizados ou
“Self-Organizing Maps (SOM)” dividem itens
em caegorias apropriadas de objetos smil ares.



As redes SOM criam um mapeanento
bidimensional de caaderisticas de dados de
entrada de uma maneira ta que a ordem é
preservada. As redes SOM podem ser usadas
como “front end” de redes de retro propagacé@®
ou de redes para cdegorizacd ou
classficac®. O treinamento das redes SOM é
ndo supervisionado sendo auto-organizado.

*  MNN - As redes “Modular Neural Networks”
ou “Adaptive Mixtures of Locd Experts’
consistem em um grupo e redes (ou “locd
experts’) competindo na grendizagem dos
diversos aspedos de um problema. Uma rede
de portagem controla a @mpeticéo e grende
as diversas regides como atribuir distintas
regibes do espagp de dados a diferentes
espedalistaslocas.

Considerou-se quarenta e uma cdegorias diferentes
de padrdes. A codificac® de padrfes de saida foi
bindria € assm, a canada @rrespondente foi criada
com seis elementos de processamento. A camada de
entrada, tendo em vista @ consideragdes bre
tratamento da imagem de eitrada, foi eleita com
seiscentos e vinte ecinco elementos de processamento.

O numero de camadas ocultas e 0 nUmero de dementos
de processamento em cada uma delas variou de a©rdo
com os paradigmas escolhidos em cada caso.

7. Resultados obtidos

Foram feitas diversas tentativas e mmparages cujos
resultados médios podem ser vistos no quadro abaixo
que ndo exibe & tentativas descartadas logo nos
primeiros resultados desfavoraveis (625 x 20 x 6, 625 x
10x 6, 625x 12X 6).

Desta comparac¢a resultou que genas o paradigma
Rede Neura Probabilistica (PNN) ndo convergiu e que
0s melhores resultados foram obtidos com uma Rede
Neural de retro propagac® com seiscentos e vinte e
cinco elementos na canada de entrada, quatro elementos
em uma Unica canada oculta e seis elementos na
camada de saida. A ndo convergéncia da Rede PNN n&o
€ incomum. Este tipo de rede é muito eficiente em
treinamento rdpido, mas necessta de grande mass de
dados para treinamento, coisa que ndo ocorreu neste
projeto.

Paradigma Elementos por camada Treinamento Err os
Entrada | Oculta 1 | Oculta2 | Saida Numero de Ciclos | Duracao

Retro prop. 625 50 - 6 200.000( 2hs: 09m 46
Retro prop. 625 4 - 6 50.000] 0:04m 45
Retro prop. 625 4 - 6 Auto treino 0:03m 124
Retro prop. 625 2 - 6 50.000] 0:04m 58
Retro prop. 625 50 12 6 200000, 0:03m 47
LVQ 625 50 - 6 11.000| 2hs: 31 m 56
PNN 625 54 - 6 7.000| 0:04m| Inconclusivo

Base Radial 625 54 - 6 20.000) 0:02m 56
SOM 625 10 10 6 7.000f 0:01m 56
MNN 625 1 - 6 50.000f 0:11m 46

8. Conclusbes

A motivac® de usarmos processamento sub
simbdlico para daca o problema de reconhedmento de
bioclastos nas imagens de |&minas delgadas veio pela
dificuldade em identificar a seméntica da terminologia
entrada de dados para o processamento simbdlico. Por
ndo existir um padr&o de terminologia nas caraderisticas
descritoras das imagens, usu&rios ndo familiarizados
com o jargdo ndo sentem confortéveis com as analogias
identificadoras de forma ou padréo.

Usamos varios modelos ab simbdlicos para
automaetizar a tarefa de identificac® das imagens.
Constatamos que, indiferente dotipo de modelo usado, a
grande dificuldade do reconhedmento dos padrdes ndo
estava no processamento em S, mas no [pré
processamento exigido; isto é nafiltragem daimagem.

Observando-se os resultados obtidos verificamos que
o indice de remnhedmento foi extremamente baixo,
indice de aceto emtorno de 30%, 0 que ndo € acéével.

Estes resultados 80 opastos aos resultados obtidas
no remnhedmento de padrBes geoldgicos com leis de
variac®d  lineaes  representadas por  linhas
(remnhedmento de litofades). Nestes casos a mesma
equipe, com 0 mesmo “software”, conseguiu indices de
aceto sempre superiores a 80% (oitenta por cento) nas
mesmas badas geolégicas. Aparentemente a acda do
problema extrapolou as condi¢des de anbiente propicias
a seu emprego.

Para melhorar os resultados obtidos duas possveis
linhas de ac#®:
e Adotar um enfoque probabilistico pelo qual deve-se

escolher de maneira pseudo-aleadria um elevado

ndmero de pontos de inicio de busca de @ntorno e



busca remnhedmento pa deodificador de
maioria; ou

e Melhorar 0 proces de filtragem das imagens
atuando sobre & etapas de segmentac® e deteccd
de ontorno.

A primeira linha de a¢® foi tentada mo
prosseguimento do pojeto de agente inteligente e seus
resultados ndo propiciaram uma melhora significaiva.

Tendo em vista que o grande problema esta sendo o
de limpar as imagens, estamos estudando duas
possbilidades: melhorar os filtros das imagens
computadonalmente e olocar o usuério como parte do
modelo no proces de filtragem do dado. Talvez sgja
mais fadl para de perceber as impureza da imagem
que etdo tornando o reconhedmento automético
imposdvel.
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