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1 Introducao

Nos dias atuais, a tecnologia disponivel permite que uma enorme quantidade de dados,
nos mais variados formatos e tipos, seja gerada e armazeanda em midias eletronicas.
Surge entao, além da necessidade de organizar, armazenar e manipular eficientemente, a
necessidade de também interpretar esses dados.

Diversas abordagens podem ser utilizadas para auxiliar a interpretagao de um conjunto de
dados, comecando por tabelas e graficos que sumarizam os mesmos de forma a condensa-
los em uma quantidade menor de dados. Tais abordagens sao comuns na area de estatistica
e de sistemas gerenciadores de bases de dados.

Outras abordagens mais sofisticadas visam encontrar informagoes “escondidas” nos da-
dos. Por exemplo, profissionais do mercado preocupam-se em tracar perfis de clientes
ou padroes de consumo e explorar esse tipo de informacao em campanhas de marketing
e para o desenvolvimento de novos tipos de produtos ou servigos. Esse é um exemplo
no qual as informagoes obtidas dos dados dao suporte a tomada de decisoes e trata-se
de um toépico bastante investigado numa area mais recente conhecida como Data Mining
(usualmente traduzida como Mineragao de Dados).

Em contraposicao, abordagens mais classicas tratam problemas de reconhecimento ou
classificagao, nos quais os dados sao coletados de forma mais controlada. Em sistemas de
processamento de documentos, um problema cldssico é o reconhecimento de caracteres:
imagens de documentos sao gerados a partir de dispositivos de imageamento como scan-
ners e em seguida os simbolos (ou caracteres) sao isolados por técnicas de processamento
de imagens; uma vez isolados, os mesmos sao classificados (reconhecidos) por um classi-
ficador que atribui um rétulo de classe ao qual o simbolo pertence. Diagnéstico médico é
um outro problema classico, no qual a partir de um conjunto de sintomas e dados clinicos
tenta-se diagnosticar o estado de satide do paciente.

Em muitos desses problemas, enquanto os “melhores classificadores” sao os especialistas
da area na qual o problema estd inserido, muitas vezes é possivel automatizar parte ou
o processo de reconhecimento/classificacao. Isto é particularmente desejdvel quando o
processo envolve grande quantidade de dados resultando em um processo repetitivo e
cansativo ou quando o processo é realizado em ambientes insalubres ou de dificil acesso.

Seguindo esta breve contextualizagdao, na secao 2 apresentamos defini¢oes e conceitos
basicos relacionados a classificacao de dados, ao mesmo tempo em que introduzimos algu-
mas notagoes. Em seguida, apresentamos brevemente a nogao de combinacao de classifica-
dores, com énfase em uma técnica de combinacao conhecida por stacked generalization. Na
segunda parte do documento descrevemos, na secao 3, operadores morfologicos binarios
e sua relagao com os classificadores. Na terceira parte do texto apresentamos, na secao
4, uma proposta que integra a abordagem stacked generalization para projeto de classi-
ficadores a abordagem de projeto multi-niveis de operadores morfologicos, seguida pelos
resultados experimentais na secao 5. Na parte final do texto, na secao 6, apresentamos as
conclusoes deste estudo e as perspectivas futuras para este trabalho.



2 Classificadores e Combinacao de Classificadores

Nesta secao apresentamos definicoes e conceitos bésicos relacionados a classificacao de
dados e introduzimos algumas notacoes necessarias ao longo do texto. Apresentamos
também brevemente a no¢ao de combinagao de classificadores, com énfase em uma técnica
de combinacao conhecida por stacked generalization, que serviu de inspiragao para o tra-
balho descrito neste texto.

Nos problemas de classificagao tém-se tipicamente um espaco de objetos a serem classi-
ficados. No caso de classificagao supervisionada, sabe-se qual é a classe a qual cada
um desses objetos pertence. Para efeitos de formalizacao do problema de classificagao,
consideramos que os objetos a serem classificados sao representados por um conjunto de n
caracteristicas. Por exemplo, num problema de diagndstico médico, essas caracteristicas
podem ser dados clinicos como temperatura, pressao arterial, peso, altura, nivel de coles-
terol no sangue, presenca/auséncia de dores, etc. Os valores dessas caracteristicas podem
ser vistos como um vetor n-dimensional x = (21, xs, ..., x,) € R". Deste ponto em diante
iremos denominar de objeto o proprio vetor de caracteristicas x que representa um objeto.

Seja X C R"™ o subespago de todos os possiveis objetos de um dado contexto, a ser deno-
minado de espago de caracteristicas ou espago de exemplos. Consideramos também
que cada objeto pertence a uma classe de um conjunto de classes Y = {1,2,..., k}. Entao,
dados um espaco de caracteristicas X e as classes em Y, um classificador ¢ uma funcao

f: XY (1)

que a cada exemplo x € X associa uma classe y = f(x) € Y.

2.1 Treinamento de classificadores

No projeto de classificadores, ou treinamento supervisionado, é dada uma amostra de
treinamento, ou seja, um conjunto 7' = {(x1, 1), (X2,¥2), - -, (Xm, Ym)} de objetos de
X e as respectivas classes. O termo supervisionado refere-se ao fato dos exemplos estarem
rotulados, com classificacao conhecida, em contraposicao aos problemas de classificagao
nao-supervisionada nos quais nao se sabe a priori a classificacao de nenhum dos objetos.
A partir dos dados de treinamento, deseja-se encontrar um classificador f de forma que
f(x;) = y; para todos os exemplos do conjunto T" e tal que f seja também capaz de
“acertar” as classes dos exemplos de X que nao aparecem em 7.

Na pratica, quando adotamos a representacao de objetos por vetores de caracteristicas,
diferentes objetos que pertencem a classes distintas podem ser mapeados para um mesmo
vetor de caracteristicas. Assim, na amostra de treinamento 7' é possivel termos x; = x;
com y; # vy;, ¢ # j. Uma vez que um classificador ¢ uma funcao deterministica, nesses
casos alguns erros de classificacao serao inevitaveis.

Para minimizar o nimero de erros devido a limitacao de representacao dos exemplos, deve-
se escolher um conjunto de caracteristicas que constituem uma bijecao entre os objetos a
serem classificados e os vetores de caracteristicas. Tal escolha, no entanto, nem sempre é



possivel ou conveniente. Portanto, deste ponto em diante, supomos que o espagco X X Y
é caracterizado por uma distribuigao conjunta denotado por P(X,Y).

Definimos o erro de classificacao de f relativo a um objeto x € X da classe y € Y através

da fungao
S A 2

0, caso contrario.

A taxa de erro de um classificador f é dada pela esperanca

Err(f] = Eles(x,y)] (3)

calculada sobre o espaco X x Y. Quando Y = {0, 1} a taxa de erro pode ser escrita como

Err(f] = E[[f(x) = yll, (4)

a esperancga do erro absoluto, comumente denominada de erro absoluto médio (mean
absolute error ou MAE). Outras medidas de desempenho, como as que associam diferentes
pesos aos diferentes tipos de erros (por exemplo, falso positivo e falso negativo em caso
de diagnésticos) podem ser elaboradas para os classificadores.

2.1.1 Classificador de Bayes

Suponha que as probabilidades P(y) de cada classe y € Y sdo conhecidas. Na auséncia de
qualquer outra informacao, uma escolha natural para a classificacao seria atribuir todos
os objetos a classe com maior probabilidade. No entanto, se supormos que x é conhecido
(ou seja, foi observado) e que as fungoes de densidade a priori p(x|y) dos objetos x
condicionadas a cada classe y sao conhecidas, entao podemos calcular a probabilidade a
posteriori da classe de x ser y usando a férmula de Bayes:

P(y)p(xly)

Plyh) = =27

()
Pode-se mostrar que a escolha que minimiza a taxa de erro é atribuir x a classe com
maxima probabilidade a posteriori, ou seja,

f(x) =1 onde i = argmaz;{P(j|x)}. (6)

Esta regra é conhecida por regra de classificagao de Bayes (veja, por exemplo,
[DHSO1]).

Na pratica essas probabilidades dificilmente sao conhecidas. As probabilidades a priori
de cada classe y podem ser estimadas com consideravel precisao, porém as funcgoes de
densidade condicionais p(x|y) s@o muito mais dificeis de serem estimadas. Duas abor-
dagens comuns para estimar as funcoes de densidade condicionais sao a paramétrica e a
nao paramétrica. Na abordagem paramétrica, supoe-se que o tipo de distribuicao é co-
nhecida e entao os dados de treinamento sao utilizados para estimar os parametros dessa
distribuigao (tipicamente a média e o desvio padrao). Na abordagem nao-paramétrica,
a funcao densidade é aproximada por densidades calculadas localmente usando fungoes
locais que consideram as amostras observadas numa pequena vizinhanga.
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2.1.2 Funcoes discriminantes, regioes e fronteiras de classificagao

O classificador de Bayes insere o problema de classificacao num contexto probabilistico-
estatistico. Podemos mudar o ponto de vista e obter uma visao funcional e geométrica do
problema de classificacao conforme descrito a seguir.

Consideremos k fungoes dados por
gi(x) = P(i|x), i=1,2,...,k (7)

Usando essas fungoes, a regra de classificacao de Bayes pode ser reescrita como
f(x) =i+ gi(x) = maa:j{gj(x)}. (8)

De forma semelhante, poderiamos considerar diferentes fungoes g;, nao necessariamente
os dados acima. Essas fungoes sao denominadas fungoes discriminantes, no sentido de
que aquele que “responde mais forte” a um objeto x determina a sua classificacao. Note,
por exemplo, que qualquer transformacao monotonica (como log g;) das fungdes g; dadas
acima mantém a relacao de ordem entre eles para um determinado objeto x.

Se considerarmos R; como sendo o conjunto de objetos de X que sao classificados como
da classe i, podemos ver que o espago X ¢é particionado em regioes Ry, Rs,..., Ry de
forma que R, C X, RN R; =D sei # je UleRi = X. Note que cada regiao R;
nao necessariamente é conexo. Em algumas situacoes, pode-se mostrar que as fungoes
discriminantes dadas acima definem regides convexas, duas a duas separadas por um
hiperplano. Porém, em geral as fronteiras entre duas regides, quando as mesmas sao
adjacentes, podem formar superficies complexas. Esses segmentos que formam os pontos
de adjacéncia entre duas regioes sao denominadas de fronteiras de decisao.

Desta forma, o problema de projetar classificadores pode ser visto com um problema de

1. classificagao Bayesiana, na qual deve-se estimar as probabilidades P(y) e as fungoes
de densidades p(x|y), y € Y; ou

2. encontrar as funcoes discriminantes adequadas. Note que se soubermos as proba-
bilidades P(y) e as fungoes de densidades p(x|y), y € Y, entdo automaticamente
temos essas fungoes; ou

3. determinar as regides associadas a cada classe y € Y. Note que se tivermos (1) ou
(2), entao temos também essas regides; ou

4. determinar as fronteiras de decisdo. Note que, se tivermos (3) entao podemos cal-
cular essas fronteiras e, por outro lado, se tivermos as fronteiras, podemos calcular
as regioes em (3).

Essas modelagens estao interrelacionadas, no sentido de que uma pode ser obtida da outra
ou vice-versa (embora tal derivagao possa ser nao-trivial). Dependendo dos tipos de dados
disponiveis, pode ser mais conveniente olhar o problema de projetar classificadores de um



certo ponto de vista ou outro. Para cada ponto de vista ou combinacao de pontos de vista,
diferentes questoes aparecem. Por exemplo, no caso de determinar as fronteiras de decisao,
devemos decidir se as fronteiras serao representadas explicitamente ou implicitamente, ou
se serao lineares, quadraticas ou mais complexas, quais algoritmos serao utilizados e assim
por diante.

Existem varios algoritmos de classificacao que, de alguma forma, representam o classifi-
cador final f: X — Y. Muitas vezes tal representacao é implicita como no caso de redes
neurais, classificacao pelos vizinhos mais préximos, entre outros. Nao cabe apresentar-
mos o processo de treinamento desses algoritmos neste texto. Para maiores informagoes,
o leitor devera consultar as intimeras referéncias disponiveis para o assunto, dentre os
quais citamos [DHSO01), [TK06 [JDMO00, Mit97, HTF01, [Kun04]. A capacidade de um
classificador atribuir a classificacao correta aos exemplos nao observados no conjunto de
treinamento 7' é denominado de generalizagao.

2.2 Combinagao de classificadores

Combinagao de classificadores é uma pratica relativamente antiga mas que passou a rece-
ber atencao como um tépico de estudo na area de reconhecimento de padroes e afins na
década de 1990. A idéia central em combinacao de classificadores é a geracao de classifi-
cadores baseados em um conjunto de classificadores base e diferentes formas de combinar
a classificacao de cada um desses classificadores base. Um exemplo muito simples e intui-
tivo consiste em projetar um conjunto de classificadores a partir de um mesmo conjunto
de treinamento, eventualmente variando-se a quantidade de dados de treinamento utili-
zado ou algum parametro do algoritmo de treinamento ou ainda o proprio algoritmo de
classificacao e associar a cada exemplo a classe mais votada, considerando-se que esses
classificadores base sao os votantes. A estratégia de combinacao pode ser modificada e
inimeras estratégias tem sido propostas.

Neste texto nao iremos descrever esse topico em profundidade. Iremos apenas descre-
ver uma abordagem conhecida por stacked generalization que serviu de inspiracao para
o desenvolvimento deste trabalho. Uma referéncia bibliografica atual que apresenta o
estado-da-arte sobre combinagao de classificadores é o livro de Ludmila Kuncheva [Kun04].
Outras referéncias importantes sao [KR00, [KRO1, RK02, IGHvL03, RKW04, (OPKR05,
HKRO05, Alp9g|, BK99, Bre96, [Die00, IAGKIS| IGho02), IGMS02, [HHS94, [KHDMO98| [KAQ3),
Kun02, RF99, [TvBDKO0].

2.2.1 Stacked generalization

Em uma situacao em que miultiplos classificadores sao projetados para um mesmo pro-
blema de classificagao, podemos simplesmente escolher o melhor deles, ou entao, combinar
as classificacoes dadas por cada um deles de forma a se determinar a classificacao final.
Uma forma de combinacao bastante natural e bastante conhecida é a escolha majoritaria,
ou seja, escolher como a classe final aquela que “recebeu mais votos”. Stacked genera-
lization é uma técnica de combinacao de classificadores baseada em multiplos niveis de



treinamento, proposto por Wolpert [Wol92bl Wol92a]. A forma de combinagao nao é
uma escolha do projetista, porém é determinada por um processo de treinamento. Cada
nivel de treinamento considera as classificagoes fornecidas pelos classificadores de niveis
anteriores como dados de treinamento.

Considere uma situagao com um conjunto de treinamento 7'. Suponha que dois classi-
ficadores, f; e fo, sdo treinados usando o conjunto 7" — {(x,y)}. Ao classificarmos x
usando f; e fo, teremos fi1(x) = y; e fo(x) = y2. Como nenhum deles foi treinado
utilizando o par (x,y), tanto y; como y, podem ser diferentes de y. No entanto, pelo
menos sabemos que quando f; classifica o objeto como da classe y; e quando f5 classifica
o objeto como da classe s, a classe correta do objeto é y. Essa informagao, ou seja, o
par ((y1,42),v), pode ser visto como um exemplo de treinamento em um novo espago de
exemplos. Considerando-se diferentes particoes de T' para treinar f; e fo, pode-se cons-
truir esse novo espago com um maior nimero de exemplos de treinamento, e esse novo
espago pode ser utilizado para treinar um outro classificador (o classificador de segundo
nivel). De uma forma geral, o nimero de classificadores treinados inicialmente pode ser
arbitrario e o processo pode ser repetido seqiiencialmente, resultando em um classificador
de multiplos niveis.

No artigo original, Wolpert sugere a particao do conjunto 7' de forma similar ao realizado
pelas técnicas de validacao cruzada. Porém, as possibilidades de variacao em torno dessa
abordagem multi-niveis sao grandes. Destacamos:

e usar diferentes subconjuntos de T para cada classificador de primeiro nivel,
e usar diferentes subconjuntos de caracteristicas dos exemplos para cada classificador,
e usar diferentes tipos de classificadores,

e usar o mesmo tipo de classificador, porém variar alguns de seus parametros.

3 Operadores morfolégicos

Denominamos operadores morfolégicos uma classe de mapeamentos entre imagens cujo
formalismo é baseado na teoria dos reticulados completos. A morfologia matematica,
disciplina que estuda esses operadores, foi introduzida na década de 1960 por Georges
Matheron e Jean Serra [Mat75, [Ser82) [Ser88|. Atualmente é uma abordagem bastante
utilizada em processamento e analise de imagens [Ser82) [Soi03]. Uma caracteristica in-
teressante dos operadores morfologicos é que eles podem, muitas vezes, ser associados a
interpretacoes geométrico-topologicas, que podem ser explorados no projeto desses ope-
radores. Essas interpretacoes geométrico-topoldgicas sao possiveis pois os operadores
morfologicos podem ser obtidos através da combinacao de operadores basicos conheci-
dos por erosao e dilatagao. De fato, do ponto de vista formal pode-se mostrar que
todos os operadores morfolégicos (mapeamentos entre reticulados completos) que se-
jam invariantes a translacao podem ser expressos como o supremo de operadores per-



tencentes a quatro classes de operadores elementares (erosao, dilatagdo, anti-erosao e
anti-dilatacao) [Mat 75, Mar85, Mar89, [BB91l, BB93].

Nesta se¢ao descrevemos os operadores morfolégicos bindrios invariantes a translacao e
localmente definidos e relembramos de que forma os mesmos podem ser vistos como ope-
radores equivalentes a classe de fungoes booleanas. Mais ainda, veremos que essa equi-
valéncia permite encarar o problema de projeto de operadores morfolégicos binarios como
um problema de classificagao binaria. Em seguida descrevemos um procedimento utili-
zado para o projeto desses operadores e apresentamos uma limitagao desse procedimento
que motivou o presente trabalho que serd descrito na proxima secao.

3.1 Operadores morfolégicos binarios

Imagens bindrias definidas em E = Z?2 podem ser representadas por funcoes binarias do
tipo f : E — {0,1}. Essas fungdes podem ser interpretadas como fungoes indicadoras
de subconjuntos de E. Portanto, o conjunto de todas as imagens binarias definidas no
dominio E pode ser representado pelo conjunto das partes de E, ou seja, por P(E) = {5 :

S CE}.

Operadores de imagens bindrias sdo mapeamentos de P(E) em P(E). A translacao de
uma imagem S por um vetor z em E é denotado S, e definido por S, = {z + 2z : z € S},
na qual + denota a operagao usual de adi¢ao de vetores em E. Dizemos que um operador
U :P(E) — P(E) é invariante a translagao se, para todo S € P(E) e z € E, [¥(95)], =
U(S,), ou seja, o resultado ao se transladar uma imagem e aplicar o operador é o mesmo
obtido ao se aplicar o operador a imagem e em seguida transladar o resultado.

O conjunto P(E) munido com a relagdo de ordem parcial C (a relagao usual de inclusao
de conjuntos) forma um reticulado completo. Logo, todos os resultados conhecidos so-
bre mapeamentos entre reticulados completos sao validos para os operadores de imagens
bindrias. Em particular, um resultado importante para os operadores bindrios invariantes
a translacao é o teorema da decomposicao canonica. De acordo com esse teorema, qual-
quer operador ¥ : P(E) — P(E), invariante a translacao, pode ser expresso em termos de
operadores bésicos conhecidos como operadores sup-geradores (ou operadores intervalo).

O operador sup-gerador é caracterizado por dois subconjuntos A e B, A C B C E, sendo
definido por
Aap(S)={recE:A, CSCB,}. (9)

Uma vez que os parametros A e B definem um intervalo ([A,B] ={X CE: AC X C
B}), esse operador é conhecido também por operador intervalo. Em outras palavras, ele
pode ser usado para detectar todas as imagens binarias que contém A e estao contidas em
B. Pode-se ainda mostrar que os operadores sup-geradores podem ser expressos em termos
de erosoes e dilatagoes (dois operadores elementares da morfologia matematica) [BB91].

O ntcleo de um operador ¥ : P(E) — P(E) é definido por

K(¥) = {S C P(E): o€ U(S)} (10)



na qual o denota a origem de E. A decomposi¢ao canonica de ¥ é dada por
V= \/{Awp : [4 Bl S K(W)} (11)

Esta decomposigao é redundante pois se [Ay, Bi] C [Az, By] entdo teremos Awa, ) C
A(4,,B,) € consequentemente Aca, g,y V A, B,) = Aas,B,)- A decomposicao acima pode
ser simplificada para

U =\/{Aa:AcK(P)} (12)

Uma decomposicao canonica minimal é obtida se consideramos apenas os intervalos ma-
ximais contidos em IC(¥). O conjunto desses intervalos maximais é denominado base de
U e denotado B(V¥). A decomposicao de ¥ em termos de sua base é dada por:

U =\/{Awup : [4 B] € B¥)} (13)

Essa decomposicao pode também ser redundante no sentido de a uniao de dois ou mais
intervalos conter algum outro, fazendo deste ultimo redundante no calculo do supremo.
A decomposicao em termos de nicleo e em termos de base foram introduzidas inicial-
mente para a classe dos operadores crescentes respectivamente por Matheron [Mat75]
e Maragos [Mar85l, [Mar89], e foram generalizadas para operadores nao necessariamente
crescentes por Banon e Barrera [BB91l, [BB93|.

3.2 Relagao com classificadores

Além da invariancia a translacao, outra propriedade sobre os operadores que pode ser
considerada é a defini¢ao local [Hei94]. Seja W C E um conjunto nao vazio a ser deno-
minado janela. Dizemos que um operador ¥ : P(E) — P(E) é localmente definido
(1.d.) por W se, paratodo z € Ee S CE,

ze€VY(S) =z Y(SNW,). (14)

Um operador 1.d. ¥ pode ser localmente caracterizado por uma fungao ¢ : P(W) —
{0, 1}, da seguinte forma:

2 e U(S) &= P(S_.NW) =1, (15)

na qual a translacao por —z é apenas para garantir que o argumento da fungao ¢ é um
subconjunto de W. Mais ainda, a representacao via ntcleo pode ser simplificada para

= \/{Awp : [A.B] € K (D)) (16)

na qual Ky (V) = {X CP(W) : 0 € U(X)}. Da mesma forma, os elementos da base
podem ser restritos aos intervalos em P(W). Operadores i.t. e l.d. sdo denominados
W-operadores.

Se associarmos uma variavel bindria x; para cada elemento w; € W e considerarmos
r, =1<4<= w; € S_,NW, entao ¢ pode ser encarado como uma funcao booleana em
n = |W| varidveis.



Note que ao fixarmos um determinado W, restringimos o espaco de operadores para o
conjunto daqueles que sao localmente definidos por W. Porém, a modelagem por defini¢ao
local nao impoe restricao nenhuma sobre o espago de operadores i.t., uma vez que se
considerarmos W = E, o espago de W-operadores é exatamente igual ao espaco dos
operadores i.t. A vantagem da formulacao de definicao local é que, em se tratando de
operadores i.t. (localmente definidos ou nao), podemos sempre caracteriza-lo via uma
fungao binaria.

Desta forma, o projeto de operadores de imagens binarias pode ser reduzido ao problema
de projeto dessas fungoes caracteristicas. Mais precisamente, o projeto de W-operadores
pode ser visto como um problema de projeto de funcées do tipo 1 : {0, 11" — {0,1}. Os
elementos x C P(W) tal que 1(x) = 1 séo os elementos de Ky (V) enquanto aqueles tais
que ¥(x) = 0 ndo fazem parte de Ky (V). Em outras palavras, projetar W-operadores
pode ser visto como um problema de classificar elementos de P(W) como sendo ou nao
elementos do ntcleo do operador. A funcao que realiza esta classificagdo corresponde
justamente a funcao caracteristica do operador.

3.3 Treinamento de operadores morfologicos binarios

Conforme visto acima, o problema de projetar W-operadores pode ser visto como um
problema de determinar a funcao booleana que caracteriza um operador. Para colocar
o problema de projeto de operadores no contexto de classificacao supervisionada, con-
sideramos pares de imagens (.5;, [;), realizacoes de processos aleatérios conjuntamente
estaciondrios (S,I), no qual S corresponde ao processo que gera as imagens de entrada
(imagens a serem processadas) e I ao correspondente processo gerador de imagens ideais
(imagens desejadas como resultados do processamento). O objetivo é encontrarmos um
W-operador ¥ tal que W(S) seja estatisticamente o mais préximo de I. Essa proximidade
pode ser caracterizada por alguma medida de erro. Neste trabalho consideramos o erro
absoluto médio (MAE de mean absolute error), definido como segue:

MAE(V) = E[[W(S)(2) — 1(2)]] (17)

na qual F[-| denota a esperanca e ¥(S)(z) e I(z) denotam as varidveis aleatérias bindrias
que correspondem aos valores observados no ponto z nas imagen de entrada e saida,
respectivamente.

As observacoes do tipo S_, N W em um ponto arbitrario z podem ser vistos como rea-
lizagbes de um vetor aleatério X, = (xy1, z9,...,2,), com z; = 1 <= w; € S_,NW. Simi-
larmente, os valores de I em um ponto arbitrario z podem ser encarados como realizagoes
de uma variavel aleatoria binaria y,. Devido a estacionaridade, podemos desconsiderar
a localizagao z, e considerar um vetor aleatério X = (z1, s, ..., ,) cujas realiza¢oes sao
observagoes do tipo S_, N W em pontos arbitrarios z, e uma variavel aleatéria binaria y.
Em resumo, a distribuigao conjunta de (S, I) induz uma distribuigao conjunta P(X,y) de

(X, ).

A partir dessas consideracoes definimos o W-operador 6timo com respeito ao processo
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(S,I) como sendo aquele que minimiza
MAE(W) = E[lu(X) - ). (18)
Expandindo a expressao acima temos

MAE(U) = ) |(x) —yl

(%)

= D W(x)P(x.0)+[(x) — 1|P(x,1)
= > PPxL+ Y PxPE0)

{x:9(x)=0} {x:p(x)=1}

Logo, para minimizar o MAE, devemos escolher

1, se P(x,1) > P(x,0),
P(x) =4 0, se P(x,0) > P(x,1), (19)
Oorl se P(x,0) = P(x,1).

Isto quer dizer que se a probabilidade conjunta de (X,y) for conhecida, podemos deter-
minar o W-operador que minimiza o MAE. No entanto, na pratica, essa probabilidade
é raramente conhecida. Portanto, os dados de treinamento podem ser utilizados para
estimar essa probabilidade. Mesmo em situacoes em que a quantidade de dados de trei-
namento é relativamente grande, para janelas de tamanho moderadamente grande (por
exemplo 5 x 5), dificilmente todos os padroes x C W serao observados nos dados de trei-
namento. Para definir a classificacao desses padroes nao observados, uma possibilidade é
utilizar algoritmos de classificagao.

A seguir descrevemos o procedimento de treinamento utilizado neste trabalho. Dados
um conjunto de imagens de treinamento {(S;,[;) : i« = 1,2,...,m} e uma janela W, o
procedimento de treinamento do operador consiste dos seguintes passos:

1. Estimar as probabilidades conjuntas P(x,y), parax C W ey € {0,1}: “percorrer”
com a janela W sobre todos os pontos de cada imagem de entrada S; e, desde que a
janela esteja inteiramente sobre a imagem, realizar a contagem dos padroes x C W
observados na imagem S; e dos respectivos valores nas correspondentes imagens de
saida [;. Esta contagem gera uma estimativa P (x,9).

2. Decidir a classificagdo de cada padrdo observado: fazer D(x) = 1 se P(x,1) >

P(x,0) e ¥(x) = 0 em caso contrério. Observe que, do ponto de vista estatistico,

para os padroes em que P(x,1) = P(x,0) o valor de 9(x) poderia ser tanto 0 como
1.

3. Generalizagdo: apds o passo 2, padroes que nao foram observados em (1) nao tém
classificacao definida. Para atribuir uma classificacao aos padroes nao observados,
utiliza-se algum algoritmo de generalizacao. Em particular, utilizamos minimizagao
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de fungoes booleanas incompletamente especificadas [HP93] como algoritmo de ge-
neralizacao. O algoritmo de minimizacao de fungdes booleanas incompletamente
especificadas mantém o valor para os padroes observados conforme estabelecido em
(2) e atribui aos padroes nao-observados (don’t cares na terminologia de teoria de
chaveamentos) ou valor 0 ou valor 1. Neste trabalho em especifico, utilizamos o
algoritmo descrito em [HBTDO02].

O passo (2) pode ser dispensado desde que o algoritmo de generalizagao do passo (3) seja
capaz de lidar com exemplos com rétulos conflitantes. No passo (3), em principio, qualquer
algoritmo de generalizacao poderia ser utilizado. A escolha pelo algoritmo de minimizacao
de fungoes booleanas justifica-se pelo fato de que o resultado da minimizacao pode ser
mapeado diretamente ao operador correspondente numa expressao na forma supremo de
sup-geradores (correspondendo a uma representacao préxima aquela baseada na base,
descrita acima).

Exemplo: A figura mostra um par de exemplos de treinamento. Essas imagens sao
utilizadas para se estimar as probabilidades conjuntas P(x,y). Apds a estimagao (passo

. T T 7 7
.. b
, B e

N O

(a) I & ]

(b)
Figura 1: Learning binary image operators: (a) training images and (b) test images.

1 acima) seguida da decis@o (passo 2), os elementos para os quais zﬁ(x) = 1 (elementos
do nrcleo) sao

o e ol o o e e g

enquanto aqueles para os quais &(X) =0 sao

ot o o e cfie s b g e e

Ap6s a aplicagao do passo 3 (minimizagao de fungao booleana incompletamente especifi-
cada), o conjunto de intervalos resultantes é
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A figura mostra uma imagem de teste e o respectivo resultado obtido ao se aplicar o
operador representado pelo conjunto de intervalos acima. Os intervalos obtidos correspon-
dem a base do operador para extracao de borda interna, 8-conectado. Outros exemplos
de aplicagdo podem ser vistos por exemplo em [Hir07].

3.4 O problema de overfitting

Com relacao ao projeto de operadores a partir de exemplos, resultados experimentais
mostram que solugoes satisfatérias podem ser obtidas para diferentes problemas de pro-
cessamento de imagens binarias. Porém, ha problemas nos quais a utilizagao de janelas
maiores é condi¢ao necessdria para alguma melhora significativa nos resultados. No en-
tanto, na pratica, como o nimero de dados de treinamento é limitado, ao se aumentar
indiscriminadamente o tamanho da janela deparamos com o fenomeno conhecido por over-
fitting. Este fenomeno é entendido como o ajuste demasiado do classificador aos dados
de treinamento. Uma vez que, quanto maior o espaco de exemplos, menos representativo
torna-se uma amostra de tamanho fixo, pior tende a ser o desempenho do classificador
para os dados de teste. De fato, no caso de operadores de imagens, para uma quantidade
fixa de dados de treinamento observa-se que ao se aumentar gradativamente o tamanho
da janela, comegando-se por uma janela pequena (por exemplo 3 x 3), o erro MAE esti-
mado nos dados de teste decresce rapidamente no inicio, atinge um ponto de minimo e
em seguida comega a crescer gradualmente. Veja a figura 2]

0.03

T T
1 training image —+—
2 training images ---x---

0.028 5 training images ---%--- 4

0.026

0.024

0.022

MAE

0.02

0.018 T

0.016 e T e

0.014

0.012 P s

0.01 I I I I I I
0 20 40 60 80 100 120 140

Window size

Figura 2: O fenomeno overfitting no projeto de operadores binarios.

Para janelas pequenas, o erro MAE elevado é devido a inabilidade da janela distinguir
padroes maiores, resultando em padroes com classificagoes conflitantes. Ja para as janelas
maiores, o erro MAE elevado é devido a esse fenomeno de overfitting. Esse fenomeno
relaciona-se também com o fendmeno conhecido por maldi¢ao da dimensionalidade (curse
of dimensionality).
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Do ponto de vista tedrico pode-se facilmente mostrar que o MAE do W-operador 6timo
é menor ou igual ao MAE de um W’-operador 6timo, para qualquer W/ C W. Na
pratica, porém, como a quantidade de dados de treinamento é limitada, ocorre o fendmeno
overfitting, o que implica que ha uma janela étima — nao necessariamente a maior de todas
— que resulta no operador com menor MAE.

Portanto, a questdo a que chegamos é se ja atingimos o final de uma linha (i.e., ndo
hé mais o que se fazer de significativo), ou se é possivel, a partir do mesmo conjunto
de dados de treinamento, projetar operadores com desempenho melhor do que aquele
que corresponde ao ponto minimo na curva mostrada acima. Na préoxima secao sera
apresentada a abordagem que propomos para isso.

4 Treinamento multi-niveis de operadores morfolégicos

Se diversos classificadores forem projetados para um mesmo problema de classificacao,
¢é razoavel esperarmos que eles difiram entre si na classificagao de alguns padroes. Por-
tanto, a idéia de combinar o resultado de diversos classificadores, de forma a obter uma
classificacao que seja uma espécie de consenso, ¢ uma abordagem natural.

No caso de operadores de imagens vale também o mesmo raciocinio. A abordagem pro-
posta aqui foi inspirada no stacked generalization, descrito anteriormente. Em esséncia, a
idéia consiste em projetarmos diferentes operadores baseados em diferentes janelas. Em
seguida, a forma de combinar os resultados desses operadores é determinada utilizando-se
novamente um procedimento de treinamento.

Para formalizar esse modelo, apresentamos inicialmente um exemplo com dois niveis de
treinamento. Os operadores de nivel 1 sao denotados por \I/Z(»l), 1=1,2,...,nq, enquanto
o de nivel dois é denotado \I!?). O operador resultante é uma composicao dos operadores
de nivel 1 com o operador de nivel 2, ou seja, ¥ = \1152)(‘1!51), \Ifgl), ey \I!Sl)) Uma vez que
o operador de nivel 2 toma como entrada um pixel da saida de cada um dos operadores
de nivel 1, o operador final, indiretamente, tem como entrada a uniao das entradas de
cada um dos operadores de nivel 1. Desta forma, a janela associada ao operador final é
maior ou igual as janelas associadas a cada um dos operadores de nivel 1. Esse esquema

é ilustrado na figura 3

O exemplo apresentado acima para um operador de dois niveis pode ser facilmente ge-
neralizado para um numero arbitrario de niveis. Além disso, um operador nao precisa
necessariamente tomar como entrada apenas um pixel das imagens resultantes de operado-
res de niveis inferiores. Mais do que isso, as imagens iniciais, entradas para os operadores
de nivel 1, nao precisam provir de um unico processo aleatorio.

Um esquema mais geral, porém para trés niveis, é ilustrado na figura dl Como pode
ser visto, um operador pode ter como parte de sua entrada observagoes provindas de
diferentes imagens, iniciais ou resultantes de operadores de niveis inferiores. O esquema
da figura considera apenas um processo inicial, porém como ja mencionado, poderiam ser
considerados mais processos.
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Figura 3: Um operador de dois niveis. Os operadores de nivel 1, \Ilgl), \Ilgl) e \Ifgl) Sao0
baseados nas jenelas Wy, Wy e W3, respectivamente. Embora ilustrados separadamente,
a imagem de entrada para os trés operadores de nivel 1 é a mesma; o que difere é a
vizinhanga considerada (realgada em cinza-escuro) por cada um deles. O operador de
nivel 2, ¥ toma como entrada o padrao formado por trés pixels, um de cada imagem
de saida \I’El)(S), i =1,2,3 (realcado em cinza-escuro).

4.1 Relacao com stacked generalization e projeto iterativo

A idéia central do modelo proposto acima é basicamente a mesma do stacked generaliza-
tion descrito acima. Apesar dessa semelhanca, ha uma diferenca relevante. Classificadores
em geral geram apenas uma saida que é a classe a ser associada ao padrao. Desta forma,
quando combinamos as saidas de classificadores de niveis anteriores obtemos padroes em
um novo espaco de exemplos com dimensao exatamente igual ao do nimero de classifi-
cadores considerados na combinacao. Com as imagens, apesar da fungao caracteristica
(fungao booleana no caso de imagens bindrias) também mapear um padrao para um tnico
pixel de saida, uma vez que a saida de um operador é uma imagem (e nao um valor),
informagoes de pixels vizinhos nessa imagem podem ser consideradas para a formacao do
padrao no novo espaco de exemplos.

Isto possibilita que padroes mais complexos possam ser considerados nos operadores de
segundo nivel ou superiores.

O treinamento iterativo [HDB0Oa], que considera treinamentos seqiienciais de operadores
que visam refinar sucessivamente o resultado do operador anterior na seqiiéncia pode
ser visto como um caso particular. No treinamento iterativo, dados pares de imagens
de treinamento na forma (S;,1;), no primeiro nivel de treinamento um W®™-operador
UM & obtido de forma a minimizar E[¥™M)(S) 1], o MAE entre a imagem transformada
e a correspondente imagem ideal. No segundo nivel de treinamento, pares da forma
(P (S;), I;) sdo considerados para treinamento. Apés k niveis de treinamento, o operador
final consistira da composicio ¥(S) = UHE(TE-D (... (g@(TM(S)))...)).

No modelo proposto, o treinamento iterativo corresponde ao caso no qual ha exata-
mente um operador por nivel de treinamento, porém a janela associada a esses operadores
(mesmo em niveis superiores ao primeiro) consiste de mais de um ponto. Para trés niveis
de treinamento iterativo, o esquema da figura [ reduz-se ao mostrado na figura [f
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w¥(1,0)

Figura 4: Uma arquitetura de um operador de trés niveis: um processo de entrada,

3 operadores de nivel 1, 2 operadores de nivel 2 e um operador de nivel 3. A saida do
D, (3)

operador multi-niveis é representado pelo processo S;”’. Neste modelo, todos os operadores

podem receber parte da entrada original e das saidas dos operadores de niveis inferiores

como entrada.

5 Implementacoes e resultados experimentais

5.1 Implementacoes

O software para treinamento de operadores morfologicos esta implementado como uma
toolbox no ambiente Khoros [KR94]. O Khoros é um sistema para desenvolvimento de
aplicativos para processamento e analise de imagens. Em particular, possui um programa
chamado craftsman, usado para gerenciar a criacao de toolboxes, e uma interface de
programacao grafica chamada cantata, para compor um fluxo de processamento utilizando

oM @M =
O—:JoO—: KO

Figura 5: Projeto iterativo de operadores morfolégicos, visto como um caso particular da
abordagem multi-niveis proposta.

g
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as funcgoes disponiveis nas toolboxes. Existem varias toolboxes disponiveis, principalmente
relacionadas a manipulagao de dados como visualizagao, entrada/saida, transformagoes
simples (rotagao, mudanga de escala, negacao, etc). O ambiente permite, de uma forma
simples, que uma toolbox seja criada e agregada ao sistema.

A toolbox de projeto de operadores é denominado PAC (de Probably Approzimately Cor-
rect). Trata-se de um trabalho que teve inicio no ano de 1994, numa versao anterior do
sistema Khoros e inicialmente era restrito as imagens binarias [Tom96]. Porém, ao longo
dos anos, além de ser adaptado para a versao 2.2 do Khoros[]7 ajustes foram realizados em
sua estrutura como um todo para conferir-lhe modularidade e possibilidade de expansao
para tratar também imagens em tons de cinza e imagens multi-bandas [HDBOODL Hir01)
HBFL99|, assim como tratamento multi-resolugdo de imagens [HBBD02].

Neste documento apresentamos uma visao geral deste software no que refere a sua parte
relacionada ao tratamento de imagens binarias. Em seguida apresentamos a expansao
realizada para conferir-lhe capacidade para o projeto multi-niveis.

A parte correspondente ao projeto de operadores morfolégicos bindrios é composto pelos
seguintes modulos:

e kcollecB: responsavel pela estimacao das probabilidades conjuntas P(x,y). As en-
tradas deste modulo sao um arquivo com a relagao de imagens de treinamento, um
arquivo com a descri¢ao da janela, e alguns parametros opcionais. Uma arvore ba-
lanceada, na qual cada ndé armazena um padrao coletado com as freqiiéncias das
respectivas saidas, é utilizada como estrutura de dados. A saida é um arquivo texto
que contém o numero total de padroes observados, o nimero total de padroes dis-
tintos observados, a janela considerada, e para cada padrao observado, a freqiiéncia
de vezes em que o mesmo apareceu associado a classe 0 e a classe 1.

e kdecisonB: responsavel pela decisao de qual classe sera associada a cada padrao
observado. Além da decisao para minimizar MAE, existem outras opgdes como igno-
rar padroes com pouca freqiiéncia ou associar classe 0 aos padroes com classificagao
conflitante. A entrada deste moédulo é um arquivo resultante do mudulo anterior
mais a especificacao das opgoes descritas acima. A saida é um arquivo contendo o
niumero de padroes distintos, a janela considerada, e para cada padrao observado a
classe escolhida pela decisao realizada.

e Kkisi: responsavel pela generalizacao da classificagao. Trata-se da implementacao do
algoritmo ISI, conforme descrito em [Hir00, HBTDO02]. A entrada deste médulo é
um arquivo no formato de saida do médulo anterior e a saida é um arquivo contendo
os intervalos (termos produtos) que compoem a forma minimizada calculada pelo
algoritmo ISI (denominado operador).

1O sistema Khoros foi adquirido pela empresa Accusoft e atualmente é comercializada pelo nome
de VisiQuest (http://www.accusoft.com/products/visiquest/overview.asp). A versdo 2.2 do Kho-
ros que utilizamos em nosso desenvolvimento nao encontra-se mais disponivel na web. Por essa razao,
atualmente estamos migrando a toolbox PAC para o ambiente Phyton.
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e kapplicB: responsivel pela aplicacdo de uma fun¢do booleana (operador), dado
em um arquivo no formato da saida do moédulo anterior, sobre uma imagem. As
entradas deste moédulo sao um arquivo de imagem, o arquivo com a descricao de
um operador (em termos de intervalos), e alguns parametros opcionais (como uma
segunda imagem que indica sobre quais pontos da imagem de entrada o operador
deve ser aplicado).

e kanalysis: responsavel por calcular a diferenca entre duas imagens. E utilizado
para estimar o MAE empirico entre as imagens de teste processadas pelo operador
projetado e as respectivas imagens ideais. A saida deste modulo é um arquivo que
contém o nimero de pontos na imagem, o nimero de pontos que foram efetivamente
considerados para o célculo da diferenga (pois pontos préximos a borda da imagem
sao ignorados), numero total de pontos com valores distintos entre as duas imagens
em numeros absolutos e relativos.

Os cinco médulos acima formam o nucleo do processo de treinamento e avaliacao de
operadores morfoldgicos binarios. Além desses, existem ainda outros médulos auxiliares
que nao serao descritos aqui.

5.2 Extensao do software

Para realizar a parte experimental do projeto multi-niveis de operadores morfolégicos
binérios, foram criados dois médulos adicionais.

e kcollec2: responsavel pela coleta de dados dos operadores de nivel 2 ou superiores.
A diferenca deste em relacao ao kcollecB é que neste tltimo, para coleta de padroes
dos operadores de nivel 1, os padroes provem de uma unica imagem, enquanto
que no primeiro os padroes correspondem a composi¢ao de partes que provem de
diferentes imagens. Desta forma, a entrada deste modulo consiste de um arquivo
que descreve m-uplas de imagens (imagens das quais partes serdo coletadas para
formar um padrao) e as respectivas janelas (que definem exatamente quais partes
de cada imagem serao consideradas). A saida deste mdédulo tem o mesmo formato
da saida do kcollecB.

e kapplic2: responsavel pela aplicacao de um operador de nivel 2 ou superior. Esses
operadores devem ser aplicados sobre as imagens resultantes dos operadores de
niveis anteriores. Assim, a entrada deste médulo consiste de um arquivo similar ao
do kcollec2, contendo n-uplas com o nome das imagens resultantes dos operadores
de niveis anteriores, as janelas associadas a cada um deles, o arquivo com a base do
operador e o nome do arquivo no qual devera ser armazenado a imagem resultante.

Note que o treinamento (decisao e generalizagao) do operador de segundo nivel é realizado
utilizando-se kdecisionB e kisi, como nos operadores de primeiro nivel.

Dado um conjunto de imagens de treinamento, os seguintes passos sao executados para
se projetar um operador multi-niveis:
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e Decidir a arquitetura de treinamento (ntimero de niveis, nimero de operadores em
cada nivel, janelas associadas a cada operador).

e Decidir quais imagens serao utilizadas em quais partes da arquitetura

e Criacao dos arquivos de entrada dos médulos envolvidos (arquivo com a descri¢ao
da janelas e arquivos com a lista das imagens de treinamento)

e Criacao de uma arquivo script com a seqiiéncia de chamadas aos modulos. Para
dois niveis de treinamento, esse script possui a seguinte estrutura:

1. Para cada operador de nivel 1, \I’Z(l)

seqiiéncia

(a) kcollecB
(b) kdecisionB
(c) kisi

o 1
, e respectiva janela VV; ), executar a

2. Aplicar cada um desses operadores para cada imagem a ser usada no operador
de segundo nivel

Para i=1 até n,

. 1 . /
para cada imagem S ]( ) a ser usada no treinamento nivel 2

calcular \I/i(S(-l))

J
3. Treinar operador de nivel 2, executando a seqiiéncia

(a) kcollec2
(b) kdecisionB
(c) kisi

5.3 Resultados experimentais

O modelo descrito na segao anterior é bastante flexivel e permite variagbes na arquite-
tura do treinamento. As possiveis escolhas nessa arquitetura estao relacionadas com os
seguintes parametros:

e Niveis de treinamento
e Numero de operadores em cada nivel

e As entradas de cada operador (formato e tamanho das janelas e as imagens de
treinamento)

O numero de possiveis variagoes é combinatério e portanto nao é possivel experimentar
todas elas. Neste trabalho restringimos o nimero de niveis a dois. Além disso, as entra-
das para os operadores de primeiro nivel sao obtidas de um mesmo processo, variando
apenas o tamanho e formato das janelas. Algumas variacoes no niimero de imagens de
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treinamento foram realizadas, porém nenhum estudo sistematico foi realizado e, portanto,
nao apresentamos nenhum resultado referente a esse aspecto.

Varios conjuntos de imagens binarias, de diferentes caracteristicas, foram utilizados nos
experimentos. O principal objetivo destes experimentos é confrontar os operadores de um
nivel contra os de dois niveis. Para cada problema usamos uma janela W para o operador
de um nivel e um numero k de subjanelas de W para os operadores de primeiro nivel do
operador de dois niveis. Na medida do possivel, escolhemos uma janela W que sabemos,
por experimentos prévios, ser adequada para o problema em questao.

Para cada tipo de problema, fixamos um nimero de imagens de treinamento. Os opera-
dores de um nivel foram obtidos usando-se todo o conjunto de imagens de treianmento,
enquanto para os de dois niveis as imagens de treinamento foram dividadas em dois sub-
grupos, um para treinar os operadores de nivel 1 e outro para os operadores de nivel 2.
Para ambos os casos, o mesmo conjunto de imagens de teste foram utilizados.

A tabela [1| descreve os conjuntos de dados usados na parte experimental deste trabalho.
A primeira coluna descreve o tipo das imagens e o objetivo do processamento; a segunda
coluna lista o niimero total de imagens de treinamento e a forma como foram distribuidas
entre os treinamentos de nivel 1 e 2 (por exemplo, na primeira linha da tabela, 8(5 : 3)
significa que foram utilizados no total 8 pares de imagens de treinamento, dos quais 5
no primeiro nivel e 3 no segundo nivel); a terceira coluna indica quantas imagens foram
utilizadas para testar os operadores projetados. As imagens utilizadas nao sao neces-
sariamente de mesmo tamanho, porém as imagens de um grupo foram obtidas de um
mesmo contexto, usando procedimento de aquisi¢io comum (parametros de dizitalizagao,
parametros de binarizagdo, etc). O numero de dados utilizados em termos de pixels é
descrito mais adiante.

# Imagens de
Descricao treinamento | teste
A. Diagramas funcionais (segmentagao de objetos circulares) 8 (5:3) 10
A’. Diagramas funcionais (segmentagao de retangulos tracejados) | 8 (5:3) 10
A”. Diagramas funcionais (segmentagao de caracteres) 8 (5:3) 10
B. Segmentacao de textura 3 (2:1) 2
C. Segmentacao de caracter 10 (6:4) 10
D. Segmentagao de texto (paginas de revista) 5 (3:2) 5
E. Segmentacao de texto (pdginas de livro) 5 (3:2) 5
F. Filtragem de ruido booleano 5 (3:2) 5
G. Filtragem de ruido de borda 5 (3:2) 5

Tabela 1: Conjunto de dados utilizados para treinamento e teste de operadores.

Um resumo dos resultados obtidos para diferentes conjuntos de imagens é apresentado na
tabela 2] Cada experimento ¢ identificado de acordo com o conjunto de dados utilizado.
O experimento C; e Cy (D; e Dy) referem-se ao conjunto C (D), e os indices 1 e 2 indicam
experimentos com janelas distintas. As respectivas subjanelas usadas nos operadores de
nivel 1 sdo mostrados na figura [6f  Colunas nao preenchidas correspondem aos expe-
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# pixels Um nivel Dois niveis
’ Exp. \ |14 Treino \ Teste || Tempo treino \ MAE | Tempo treino \ MAE
A 9x9 85967 | 102883 2700.87 | 0.015289 1288.16 | 0.007562
A" |25 x 25 85940 | 102883 - - 419.6 | 0.025126
A" 9x9 85967 | 102883 12615.14 | 0.059747 6883.18 | 0.039773
B 9x9 230533 | 104399 677476.1 | 0.074004 169.28 | 0.043947
Cq 9x7 193445 | 197458 206.8 | 0.009070 194.65 | 0.005520
Co 11x9 193319 | 197474 33190.19 | 0.101128 838.57 | 0.004254
D, 9x 7 | 1049540 | 783834 45518.32 | 0.039959 20887.52 | 0.046352
Dy | 11 x 11 | 1047219 | 783834 - - 62118.15 | 0.030531
E |11 x11| 176368 | 493755 - - 48760.22 | 0.004462
F 9x9 | 1270080 | 1260020 9828.14 | 0.006271 662.17 | 0.003467
G 7x 7 11030224 | 1030224 2631.65 | 0.004033 8547.80 | 0.003492

Tabela 2: Tempo de treinamento e MAE empirico para os diferentes experimentos (MAE
médio sobre o total de imagens de teste).

rimentos cujo tempo de treinamento estavam excessivamente elevados e cuja execugao
foram abortadas. Tanto o tempo de treinamento como o MAE sao melhores para os ope-
ardores de dois niveis. A tnica excessao é o tempo de treinamento do experimento com o
conjunto de dados G. Nesse caso, as subjanelas utilizadas nos operadores de nivel 1 sao
de tamanho 7 x 6 e sua uniao resulta na janela 11 x 9, diferente da janela 7 x 7 usado no
operador de um nivel.

Apresentamos a seguir alguns resultados (imagens) obtidos pelos operadores projetados
de acordo com a abordagem proposta. A figura [7] mostra a segmentagao de estruturas
especificas em imagens de diagramas funcionais, obtidos de pdginas de um livro, digitali-
zados a 100dpi através de um scanner de mesa.

Experimentos similares para segmentar outras estruturas do mesmo conjunto de imagens
foram também realizadas. A figura [§ mostra a segmentacao de retangulos tracejados
desses diagramas, enquanto a figura [9) mostra a segmentagao de caracteres.
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Figura 6: Janelas utilizadas nos operadores de nivel 1.
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®

Figura 7: Experimento A (segmentacao de objetos circulares): imagens de teste, ideal,
resultado do operador de um de dois niveis, respectivamente.
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ideal, resultado do operador de dois niveis, respectivamente.
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No segundo conjunto de imagens, imagens de mapa do tipo line-art foram processadas
visando-se segmentar regioes do mapa preenchidas com um determinado padrao, no caso
linhas horizontais. Essas imagens também foram digitalizadas de livros através de um

scanner de mesa. As figuras [10] e [[I] mostram alguns resultados.
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Figura 10: Experimento B (segmentagdo de regides em mapas): imagem de teste e

resultado do operador de dois-niveis.
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No terceiro conjunto de imagens, ocorréncias de caracteres “s” foram segmentadas de
imagens de paginas de um livro. As figuras[I2] e [[3mostra resultados da segmentagao.
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Figura 12: Experimento C (reconhecimento de caracteres): imagens de teste, resulta-
dos dos operadores de um nivel, de dois niveis (exp. C;) e de dois niveis (exp. Cs),
respectivamente.

28



TIFOS PSIOOTAGICOS

identificagio com o objeto amaedo, A psicologia dos prmi-
Hves olercee-nas abundantes exemplos da dissimilagio em
favor do objetv. E o caso da assinilagac do amimal totd.
mice oy do esplrito dos ancestrals, No mesmg bito se si
tea ainda & estigmetizagio dos santos medievais 8 modemnos,
Na dmitatio Christi, a dissimilagae 4, inclusive, elevada &
categoria de principio.

Fro face dessa indubitive] disposigio da psique humana,
no que se refers 4 dissimilugio, o piicologicamente vomproen-
sivel & entregn 2o sujeito das couexdes cansis cbjetivas,
Como dissemes, a psique & assim dominada pela improssio
de validade vinfea do principio de causalidade & Téquer-5e
toda & bagagem da leora do conhecimenty para lutar contra
& prepoléucin dessa impressie, Devose considersy também
uma dificuldade o futo da disposighe vmpirics, com toda a
§ua esstuciz, nos impedir de crer na lberdade fulims. Pols
faltomenos completamente Drovis, inclusive de sua possibili-
dade. Que elogiidneis poderd ter essn pilide e vagy sunt-
mente de libordade, ante 2 massa ayvassaludors de prowvas
objetivas que o defromtam?  Pur fssn & inevitdvel, por assim

&b . 5 & 5

Ex £ & 8

g &8 5

15 L] §

5% &8 5

Figura 13: Experimento C (reconhecimento de caracteres): imagens de tegte, resultados
dos operadores de dois niveis (exp. C;) e de dois niveis (exp. Cy), respectivamente.
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No quarto conjunto de dados, consideramos o problema de segmentagao de texto em
imagens de paginas de revista. A figura mostra a superposicao das classificacoes
efetuadas pelos operadores de nivel 1 em uma pequena parte de uma imagem de teste,
enquanto as figuras [15| e [L6| mostram alguns resultados.

zdor
1154 gran-
Deveria ser

Figura 14: Experimento D’: detalhe da superposicao dos operadores de nivel 1. Quanto
mais escuro o tom do pixel, maior o niimero de operadores que associaram o valor 1 ao
pixel.

Experimentos similares foram realizadas com péaginas de livro também. As figuras([17]e
mostram alguns dos resultados obtidos.
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Figura 15: Experimento D (segmentagao de texto): imagens de teste, resultado do ope-
rador de um nivel (exp. D) e de dois niveis (experimentos D; e Ds), respectivamente.
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Figura 16: Experimento D (segmentagao de texto): imagens de teste, resultado do ope-
rador de um nivel (exp. D) e de dois niveis (experimentos D; e Ds), respectivamente.
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§48 Dis Resonanz 143

an Aussehisgen des Kieinen Pondelchens, daB jelzt die andere Stimmgabel
schwingt. Es ist Rasonanz eingsireten. Offenbar hat die Luft die Schwingungen der
n Gabel auf die andere ibertragen. DaB 5o etwag MSglich st, soll uns cin weiterer
Versuch mit ganz langsamen Schwingungen zeigo

Y%7 Ein 2 kg-Wegestlck wird an elnem etwa 2m langen Faden auigehangt, Dann
blasan wir sinmal kraftiq dagegen. Der Erfolg Ist sine kaum wahrnehmbars Pand oi-
schwingung, Wir kinnen sie aber leicht zu kiditigen Schwingungen aufschaukeln,
wenn wir noch ein paar Mal gegen das Pendel blesen. Voraussotzung daflr ist, dab
dles Immer In der Eigenfrequenz der Pendelschwingung im richtigen Augenblick ge-
schiaht (Abb. 148.1).

Bei dem Versuch mit den beiden Resonanzatimm-
gabeln waren die Kfeinen LuftstoBe, die die erste
Gabel vorursachto, imstande, dle zwalto 2u kedftipen
Schwlnqungaw nnhuxchnukeln Baide Gabeln hatten
die enirequenz, dashalb sriolgtan dls
Luttsi862 immer im richtioen Augeablich

Ein weiterar Vorsuch zelgt, daG auch bei dan Reso-
nanzstimmgabafn die anragendaund dleangeregte
Frequenz gleich sein miissen, wenn ReSON@NZ @in- 1424 Luffetblle bingen
treten soll; Pendel zum Sehwingon

achwere

A3 wir ernindrigen die Frequenz einer der Gabeln durch ein klsines Zusatzkorper-
chan, das wir an Ihra Zinken klemmen, Wiederholen wir Jetzt den Versuch 14, sc finden
wir keine Resonanz mehr.

Exfahrt oin yoh asfahiger Kar-
pes -ufem-namulq nd kisine Stote
In saln recuonz, so wird ar
) mmgm schwu\gur\gan anga-
reof e3ananz ein.

EIne praktische Anwendung findet die Re-
onanz beim Bau von Freguenzmessera.
Solche Garite besitzen vigle Stahlzungen
vorschiedener Lange. Die zu messande
Fraquenz regt die Zunge zum Schwingan
an, deren Elgenfrequenz mi
einstimmt (. Abh.143.2).

W12 Frasuenamesser:Das halh durshaichig rachy
4 Datlen K3t 48 Sithlzungan erkénnen,
‘Burch Base woron mit Litzinn am obran tnds
aufdiarichlige Elgenfrequent pebeachi ing. Dio
Zunge mit 1490 Hz schwingt in Resonanz

Manche Teile einar Maschine oder aines
Autea sind schwingungsfihigs Ge-
bildo, Fallt dfe Drehzahl des Motera mit
der Eigenfraquenz eines solchen Tells zusammon, so erzeugt er Resonani-
schwingungan, Derartige Schwingungan konnon so stark werdan, dad sie zu Zer-
stbrungen fuhren. Auf Drehzahlmassem werden die Sereiche solcher hrifischen
Drehzahlen durch rote Sektoren gekennzeichnet: auf ihnen solt der Zeiger des Instru-
ments nicht lange verweilen,
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Figura 17: Experimento E (segmentacao de texto): imagem de teste
rador de dois niveis, respectivamente.

23 I¥. Elekirische Sesetze und Graben

Wenn z: Endon sines Leitars die
Spannung 1 h:gl und in lhm Strom oy

tirke ¢ fllaBt, berechnet man den Wider-
mnd A on Lattars nteh

R =2 (Definition des Widaratands), (268.1)

Widsrstandes

Die Einhalt d
VoltjAmpere.

1 0hm{s2)-

9, G. 8. Ohm untarsuchte auch, wie sich dsr Wider-
stand sines Drahtes beirs Enwarmen dndert:

D Ertitze mit dem Byasanbrenner alne Wendal

aus dinnem Elsendrahi, die nash ADb.26B3 in sinem

Stromireis hogt. Die Stramstarke I sinké erh-hllET.
hi dle Spannung U konatant bleibt, Noch &

A S S o v

an (Abb.2684). Konstanian behalt nach Abb 264 it ;mum m‘”“ ‘mrd

beim Exhitzen konstanten Widerstand. Dushalb blich oo

in V76 der Widarstand trotz der Erwarmung das Kon- Bt logyen Stbuts n Nirabeay

Stuniandrahis durch den Stram konstant, Aus dem

gleichen Grund bendtet man digse und #hnficha Legle-

rungen In Mebgerdtan. Bei Kohle sinkt belm Ervérmen

dar Widsrstand.

o w ﬁ'
:‘|§‘A ‘J{ Josa 24
3 i

T

2023 Beim Eewarman
staigk dar Wider-
stand des Motlls

2682 timmen de Angaven?

¥ MIE nach ¥ 76 den Widsrstand einer Glithtampe bel
Sehf Klainar Stromstarkel Auf welchen Wert steigt of bel
normaler Belastung Infolge der Erwdrmung

Dor Widerstand von Metallen nimmt Im all-
09! n baim Enviirmen 2u

Stollt man durch Yersuch den Zusammenhang zalschen
Widerstand und Femparatur fest, s¢ kann man nachhar
aus dem gemessenen Widsrstand auf die Temperaiur
schlieBen. Dicsn Widsralandsthetmometor pectatien
nu elskirischem Wege, Tamperaturan an entfernten oder
sehwer zuginglichen Orten sowie bei graBer Hitze zu
messan (Flugzeugmetoren, Ofen). Slahe such § 112

24 rlmumllumhlvanv\u it von

263 iv. Elekrische Geseize und Graden

#ann zwiswhen den Endsn aines Leitars die
Spannung U fieat Thm Gtrom der
Stirke { flleBt, berochnet man den eider-
#and R des Laltars nach

&= Y- (pefinition tes Widoratsnda). (:25.1)

o Ginhalt dox Widerstandee ist
1 Ghmfi)= 1 YoliAmpera.

3, G.5. Ohm untareuchie auch, wie sich der Widar-
stand sines Drafites bim Erwiipmen dndert:

Erhitze mit dem Byasanbrenner alne Wendol
aus dtnnem Elsandraht, die nach Abb.268.3 In cinem
Stramireis fogt. Die Stromstérka £ sinki erhebl\;:v;
cbwehl dla Spannung U konetant bieibt. Nech &
et also beim Erwrmon der Widesstand des Elsons a1 Geors Siman Qv wurds 1% o £

borer
an (Abb. 23.4). Konstanian behalt aach Abb, 268.4 tanaen gobe

o i 1625 o5 rch inm

beim Erhitzen konstanten Widsrstand. Deshalb blieh vt fen, I roor dor
i V 76 der Widarstand trotz der Frurdrmung des Kon- reipechischon Sebuis In Hiraberg
stantandrahis durch den Strom konstant. Aus dem urd Praisiior in Wincha, o o 100

gleichen Grund bendtet man diese und shrikche Legle e
Tungon In MeBgeraten. Bei Koh & sinkt balm Ervarmen
dar Widsrstand.

won Klingon CEild aue dem
Deutaches Musewn, Manchany

2593 Beim Estrman
stsigt der Wider-
wand ces Metls

2692 Btmmen dle Angaben?

MIE nach ¥ 76 den Widerstand elner lihfampe bel
sent kleiner Stromstirhal Aut welchen Wert steigt or bal
normaler Belastuny Infolge dor Erwirmung?

n nimmt Im all-

widorstand von Matal
sinen Heim Erwiirmen zu.

Stollt man_durch Versuch den Zusammenhang zeiechen
Widerstand und Temperatar fast, 50 kann man nachher

dem gemossenen Widsrstind auf dia Temperatur
schiiaBen, Dicsn Widerstandsthatmemeter gectatien
auf elsk m Wege, Tamperaturan an antfernten dsr
schwer zuganglichen Orien sowlc bei aroBer Hitze 2w ag.s ramoersturabhangighatt von
mastan (Flugzeugmatoren, Ofen). Slane auch §112. Widersténdan

e resultado do ope-

Figura 18: Experimento E (segmentacao de texto): imagem de teste e resultado do ope-
rador de dois niveis, respectivamente.
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No quinto conjunto de dados, consideramos um problema de restauracao. As imagens uti-
lizadas foram simuladas seguindo-se um modelo booleano cujas primitivas sao retangulos
e os ruidos sao subconjuntos do quadrado 3 x 3, ambos uniformemente distribuidos no
dominio da imagem. Resultados da restauracao sao mostrados na figura

LY
l-.f.!

Figura 19: Experimento F (filtragem de ruido booleano): imagens de teste, ideal, resul-
tado dos operadores de um e de dois niveis, respectivamente.
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No conjunto de dados G, consideramos o problema de filtragem de ruido simulado em
borda de caracteres de texto. Os ruidos sao aditivos e subtrativos.

a body 1s
divisible
a body 1s
divisible

a body 1s
divisible

Figura 20: Experimento F (filtragem de ruido de borda): imagens de teste, resultados
dos operadores de um e de dois niveis, respectivamente.
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6 Discussao e Perspectivas futuras

Neste trabalho foi proposto o projeto multi-niveis de operadores como uma abordagem
para contornar o problema de overfitting e excessivo tempo de treinamento de opera-
dores projetados sobre janelas grandes. Observamos experimentalmente que dois niveis
de treinamento resultam em operadores com desempenho consistentemente superior aos
operadores com apenas um nivel de treinamento, tanto em relacao ao erro MAE quanto
em relacao ao tempo total de processamento.

Destacamos que a abordagem de projetar operadores morfologicos é abrangente no sentido
de que pode ser aplicada a diferentes problemas de processamento de imagens (no caso de
imagens bindrias, notadamente em segmentacao e filtragem). Claramente, uma aborda-
gem que seja especifica para um determinado problema de segmentagao, por exemplo para
a segmentagao de textos, provavelmente apresentaria um resultado melhor que o obtido
aqui. Porém um procedimento tao especifico s6 poderia ser aplicado para aquele problema.
Em contraposicao, o procedimento descrito neste relatério é o mesmo independente do
problema tratado: basta treinarmos os operadores com os dados de treinamento adequa-
dos. A expectativa é de que esses operadores, embora possam nao resolver totalmente
um problema, possam compor parte de uma solugao. Por exemplo, no problema de seg-
mentacao de textos, uma solucao customizada provavelmente envolveria véarios parametros
que precisariam ser ajustados na base da tentativa e erro para diferentes tipos de docu-
mentos (fontes, estilos, layouts, etc). Acreditamos que uma solu¢ao mista, em que parte
da solucao advém de treinamento como o proposto neste trabalho podera reduzir enor-
memente a necessidade de ajuste destes parametros.

6.1 Discussoes

Os resultados experimentais mostram que operadores projetados em dois niveis de trei-
namento, conforme o modelo proposto, tém desempenho consistentemente superior aos
operadores projetados diretamente sobre uma janela grande. Essa superioridade é tanto
em relacao ao erro MAE quanto em relagao ao tempo de treinamento. Mais ainda, nao
foi necessario um esforco muito grande para se encontrar uma combinagao de subjanelas
(janelas dos operadores de nivel 1) cuja combinagao dos resultados dos operadores fosse
superior ao do operador projetado diretamente sobre a uniao das subjanelas.

Nesta se¢ao pretendemos argumentar por qué a combinagao proposta funciona, ou seja,
apresenta desempenho superior. Uma explicacao intuitiva é a seguinte. Devido ao
fenomeno de overfitting, sabemos que para uma determinada quantidade de dados de
treinamento existe uma “janela 6tima” W; que resulta em MAE empirico minimo. Ja-
nelas W, maiores que a janela Wi, com os mesmos dados de treinamento, resultam em
operadores com desempenho inferior. Considere entao diferentes janelas com tamanho
similar ao da janela W) e projete um operador para cada uma dessas janelas. Uma clara
opcao para o operador de segundo nivel seria escolher como saida o resultado do operador
de nivel 1 com melhor desempenho. Logo, se supormos que a janela W; é uma das janelas
no nivel 1, temos a garantia de que o operador de dois niveis tera desempenho melhor ou

36



igual ao do operador de nivel 1 com respeito a janela Wj. E razodvel esperar que essa
caracteristica seja preservada se, em vez de escolhermos um dos operadores de nivel 1
como saida do operador de nivel 2, determinarmos a saida do operador de nivel 2 através
de treinamento.

Observamos também que nos experimentos realizados o operador de segundo nivel sao
classificadores do tipo voto majoritdrio: ou seja, se mais da metade dos operadores de
primeiro nivel classificam um padrao como da classe 1, o operador de segundo nivel
associa a classe 1 ao padrao; e vice-versa. Mais rigorosamente, todos eles sao do tipo
ordem estatistica, ou seja, se pelo menos k, com 1 < k < ny, operadores de primeiro nivel
classificam um padrao como sendo da classe 1, entao o operador de segundo nivel associa
a classe 1 ao padrao.

Uma andlise rigorosa dos resultados ainda esta para ser realizada e serd incorporada nas
futuras versoes deste relatério.

6.2 Trabalhos futuros

Nos experimentos realizados utilizamos apenas janelas de tamanho 1 no operador de
segundo nivel. Se janelas maiores fossem utilizadas, a janela total associada ao operador
poderia ficar muito grande (pois este tamanho corresponde a soma do tamanho das janelas
associadas a cada imagem de entrada), resultando em overfitting. Um dos problemas a
serem considerados é se o uso de uma janela de tamanho maior que 1, eventualmente
reduzindo o numero total de janelas envolvidas, poderia resultar em operadores com
desempenho melhor. O projeto iterativo mostra que ha melhora no desempenho. Portanto
é de se esperar que a resposta a esta pergunta seja afirmativa. Da mesma forma, projetar
operadores de mais de dois niveis também é um tépico a ser investigado.

Outra questao crucial no projeto multi-niveis é a escolha de sua arquitetura, ou seja, a
escolha do nimero de niveis, nimero de operadores em cada nivel e as respectivas janelas.
Para imagens de alta resolucao, o uso de sub-janelas adequadas pode ser utilizado para
tratar imagens em diferentes resolugoes. Portanto, investigar a relacao entre o projeto
multi-niveis e o projeto multiresolugdo [VBHO5| de operadores morfolgicos é também
outro tépico para futura investigacao. Além disso, nos experimentos realizados, apenas
um processo aleatdrio (imagens observadas) foi utilizada como entrada para os operado-
res de primeiro nivel. No entanto, é possivel considerarmos outros processos que, a cada
pixel associam diferentes tipos de caracteristicas que nao as geométricas capturadas pelas
subjanelas. Por exemplo, algumas das possiveis caracteristicas sao medidas tais como
area, altura e largura maximas, exixténcia de buracos ou protuberancias, entre outras no
componente que contém o pixel, além de distancias do pixel ao centréide ou borda do com-
ponente. Essas caracteristicas dificilmente sao capturadas pelas janelas se os componentes
forem grandes.

Ressaltamos também que este trabalho foi restrito as imagens bindrias, porém pode ser
bastante 1til no contexto de imagens em niveis de cinza, uma vez que o overfitting é um
problema mais grave no caso de imagens em niveis de cinza.
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Finalmente, do ponto de vista mais formal, acreditamos que o modelo proposto assim
como diferentes esquemas de combinacao de operadores (ou classificadores) podem ser
vistos sob a perspectiva de composicao de fungoes. Desta forma, um problema inte-
ressante é estudarmos, uma vez dado um esquema de combinacgao, qual é a classe de
operadores associada a esse esquema. Sera possivel descrever esses operadores, encon-
trar propriedades algébricas entre outros? Sob outra perspectiva, dado um operador, é
possivel sabermos se esse operador pertence a classe de operadores associados a um dado
esquema de composicao de operadores?

Essas sao as questoes fundamentais que poderao ser investigadas em prosseguimento ao
trabalho descrito neste relatério. Alguns destes, como a escolha de subjanelas associadas
aos operadores de nivel 1, estao sendo atualmente investigados [SHROT].
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