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Abstract. Artificial vision or computer vision may be defined as the field that studies the methods used by
an artificial system to “perceive” the information contained in a certain image. Neural networks, due to
their ability to extract information from complex sets of data, have been largely applied in computer
vision for pattern recognition and pattern classification. This article presents an “intelligent classifier”
based on neural networks. The complete image recognition/classification system (pre-processor +
classifier) is invariant to translation, rotation and sizing of the analysed object. The system’s structure is
quite flexible, allowing it to be applied to virtually any set of bidimensional images.

1. INTRODUCAO

Considerével esforgo tem sido dedicado a solugdo do
problema de reconhecimento e caracterizagdo de
objetos presentes em uma imagem. Até a década de
70, predominou o uso de técnicas Gticas de
processamento [Casasent-Psalti (1976)]. A partir do
inicio dos anos 80, com os avangos verificados na
microeletronica € no desenvolvimento de arquiteturas
paralelas de processamento, as técnicas digitais
passaram a ser mais empregadas. Atualmente, o
amadurecimento  das  técnicas  computacionais
inteligentes, como Sistemas Especialistas, Ldgica
Nebulosa, Redes Neurais e Algoritmos Genéticos,
tem permitido novas abordagens para esse problema.

As técnicas inteligentes fazem uso metaférico
dos conceitos, principios € mecanismos fundamentais
dos sistemas naturais, procurando capturar, tanto na
teoria como na pratica, os algoritmos encontrados na
Natureza. A complexidade do problema de
reconhecimento e de classificagdo de imagens, que
dificilmente pode ser abordado em termos
algoritmicos, tem tornado o uso dessas técnicas cada
vez mais freqiiente, especialmente as Redes Neurais
Artificiais.

As Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural
Networks) sao dispositivos nao-lineares, inspirados
na funcionalidade dos neurbnios bioldgicos,
aplicados no reconhecimento de padrdes, na
otimizacdo e na previsao de sistemas complexos
[Treleaven-Vellasco-Pacheco (1989)]. A habilidade

em formar mapeamentos nao-lineares torna as redes
neurais prosperas nessas aplicacoes.

Redes neurais sdo compostas por diversas
unidades computacionais paralelas, interconectadas
parcial ou totalmente. Cada uma dessas unidades
("neurdnios artificiais") efetua um certo nimero de
operagoes simples e transmite seus resultados 2as
unidades vizinhas com as quais possui conexio.
Através de um processo de treinamento, as redes
neurais passam a ser capazes de reconhecer padrdes,
mesmo que os dados utilizados nesse treinamento
sejam ndo-lineares, incompletos ou até mesmo
contraditérios. A habilidade de manipular estes dados
imprecisos faz com que as redes neurais sejam
extremamente eficazes em tarefas onde especialistas
nao estao a disposicdo ou um conjunto de regras nio
pode ser facilmente formulado. No caso da visdo por
computador, tanto a dificuldade de estabelecer
algoritmos de reconhecimento quanto a natureza dos
dados com os quais se trabalha indicam as redes
neurais como uma solugao promissora.

A implementacdo de um sistema de visdo
artificial baseado em redes neurais faz uso de suas
caracteristicas intrinsecas, isto €, da sua capacidade
de extrair padrdes de conjuntos de dados complexos.
Neste trabalho foram efetuados testes com 2
conjuntos distintos de objetos, obtendo-se resultados
bastante  satisfatérios, principalmente = quando
comparados com aqueles obtidos através de técnicas
convencionais.
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O presente trabalho baseia-se nas idéias
propostas por Emilio C. Acocella na sua pesquisa de
mestrado,  “Extracdo  de  Invaridncias em
Processamento de Imagem Aplicado a Visdo
Computacional” [Acocella (1993)], realizada no
Instituto Militar de Engenharia do Rio de Janeiro.
Acocella desenvolveu um classificador de imagens
baseado em modelos probabilisticos, cuja principal
limitacdo € o longo e exaustivo processo de anélise
que os elementos a serem classificados devem sofrer.
Tal dificuldade limita bastante a flexibilidade do
sistema. Para contornar estas limitagdes, o Nicleo de
Pesquisa em Inteligéncia Computacional Aplicada
(ICA) desenvolveu um classificador inteligente
baseado em redes neurais, que, além de eliminar este
exaustivo processo de extracao de caracteristicas,
facilita o processo de adaptacdo (quando novas pegas
forem incluidas no conjunto a ser reconhecido),
mantendo as vantagens de ser invariante a translagao,
a rotacdo e ao escalonamento das imagens a serem
classificadas. O modelo de rede neural utilizado nesta
aplicagao € o Back-Propagation [Wasserman (1989)],
[Rumelhart - McClelland (1986)], implementado na
linguagem de programacao C em estagdes de trabalho
SUN.

Neste artigo sao apresentados os conceitos e as
caracteristicas da visdo artificial, bem como algumas
das propostas anteriores feitas na area (secao 2). Na
segao 3 € descrita a soluc@o proposta e na secao 4 sao
mostrados os resultados obtidos, indicando o
desempenho alcangado pela rede neural. Finalmente,
na secao 5, sdo apresentadas as conclusdes e 0s
planos ~para futuras extensdes do classificador
inteligente.

2. VISAO ARTIFICIAL

A visao artificial é efetuada através de um conjunto
de transformagodes, algumas delas em paralelo, que
permitem a extracdo dos aspectos invariantes das
imagens, a despeito da variabilidade do ambiente no
qual elas estejam situadas. Tais invariincias
possibilitam o reconhecimento ou a caracterizacao da
imagem, permitindo a interagdo do sistema de visao
com as mesmas. Pode-se dizer entdo que a visdo
artificial procura “perceber” a informagao contida
numa imagem com o propdsito de classificagao,
caracterizacao e/ou reconstrucao da mesma.

Diversas denominacdes tém sido dadas a este
campo  multidisciplinar  que  aproveita  os
conhecimentos relacionados com Processamento de
Sinais, Inteligéncia Computacional, Neurofisiologia e
outros, sendo que os mais utilizados sao: visdo
computacional, visao cibernética, visdo de maquina,
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visao robética e visdo por computador. De uma forma
geral, todos estes nomes indicam o processo de
cogni¢do de uma imagem, que pertence a area do
Reconhecimento e Analise de Padroes.

Sao inimeras as aplicacdes da visdo artificial.
Em qualquer campo onde se faga necessario o
reconhecimento de padrdes visuais, ela pode ser
utilizada: Robdtica, Medicina, Cartografia,
Meteorologia, Astronomia, etc.

Diversos projetos ja foram desenvolvidos
procurando construir sistemas visuais artificiais
funcionais, sendo possivel perceber que a maioria dos
sistemas implementados  (inclusive  [Acocella
(1993)]) segue a mesma estrutura bésica: Pré-
processamento, Extracao de Caracteristicas e
Classificacdao (Figura 1). A seguir, é apresentada a
funcionalidade de cada uma dessas etapas.

Imsgem . Rino A
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Figura 1. Estrutura Bdsica de um Sistema de Visao
Artificial

2.1 Pré-Processamento

A etapa de pré-processamento executa uma série de
transformagdes na imagem de modo a extrair suas
caracteristicas intrinsecas. Também existente nos
sistemas visuais bioldgicos [Leow (1994)], o pré-
processamento parte da matriz de pixels (chamado de
“imagem bruta”), obtida através de métodos que
transformam os sinais luminosos em sinais elétricos.
Inicialmente, quando uma imagem € capturada, hé
sempre informacOes pertencentes a cena que nao
interessam ao sistema, como, por exemplo, o fundo
contra o qual a imagem se encontra. E preciso retirar
da imagem os elementos desnecessérios, aplicando-se
um algoritmo de deteccio de bordas. Retira-se,
também, a influéncia que a fonte de luz tem sobre a
imagem, num processamento conhecido como
homomoérfico [Lim (1990)]. Posteriormente, o
sistema de coordenadas também pode ser alterado.
Representando-se a imagem através de coordenadas
polares (obtendo-se os coeficientes harmonicos
circulares e calculando-se a Transformada de Mellin
[Wu-Stark (1986)]), o sistema torna-se invariante a
operagdes como rotagao, translacdo e escalonamento.



RECONHECIMENTO DE IMAGENS 2-D ATRAVES DE REDES NEURAIS 199

Depois de aplicar esse conjunto de
transformagdes locais, sustentadas pela Teoria de
Processamento de Sinais, ¢ obtida a “imagem
intrinseca”. Esta representagao da imagem original
depende fortemente do tipo de operagdes que foram
efetuadas sobre a imagem. A imagem, que era
inicialmente representada por uma matriz de pixels,
passa a ser representada por uma matriz de
coeficientes numéricos complexos.

2.2 Extracao de Caracteristicas

Uma vez que as imagens intrinsecas de todas as
classes de imagens que o sistema de visao artificial se
propoe a classificar sao obtidas, é utilizada uma
ferramenta auxiliar do Classificador, conhecida como
Extrator de Caracteristicas.

O Extrator de Caracteristicas compara, de forma
seqiiencial, as representagdes das imagens intrinsecas
e, através de métodos estatisticos, determina quais os
coeficientes dessas imagens que apresentam maiores
diferengas entre si. Estes serao os coeficientes que o
Classificador ird utilizar para tentar classificar uma
imagem qualquer. Este modulo ¢ fundamental para os
sistemas onde o Classificador é desenvolvido com

~técnicas convencionais de andlise. Isso porque o
conjunto de dados resultantes do pré-processamento
da imagem ¢€, em geral, muito grande para ser tratado
de forma eficiente pelos métodos tradicionais. Por
exemplo, no trabalho de Acocella, apenas 40
coeficientes, de um conjunto de cerca de 65.000, sdo
utilizados na classificagio.

2.3 Classificador

Os classificadores de imagens mais comuns estdo
baseados em técnicas de decisdo Bayesiana
[Toussaint (1974)]. A partir dos coeficientes
selecionados pelo extrator de caracteristicas, cada
representagdo da imagem intrinseca é analisada e
comparada com os padrdes que o sistema conhece, de
forma que alguma decisdo a respeito da classe da
imagem possa ser tomada.

No trabalho de Acocella, cinco pegas mecanicas
(Figura 2) foram subdivididas em duas sub-classes de
duas e trés pecas cada uma. O autor fez uma anilise
exaustiva de centenas de imagens dessas cinco pegas,
extraindo os quarenta coeficientes mais significativos
para o classificador. Durante os testes foram
apresentadas  diversas imagens dessas pegas,
juntamente com a informagédo de a qual sub-classe a
pega pertencia, obtendo-se uma classificagio correta
para todas as imagens.

Conforme serd demonstrado na se¢io 3, com .0
uso de redes neurais nao existe mais a necessidade de
separar as pecas em duas sub-classes distintas, nem
de fazer uma inspecio nos coeficientes de cada
imagem para selecionar os mais relevantes. As
caracteristicas intrinsecas das redes neurais artificiais,
capazes de extrair informagoes a partir de um grupo
complexo de dados, facilitam a execucao desse
processamento.

3. O CLASSIFICADOR INTELIGENTE

O sistema de visdo artificial implementado neste
trabalho tem por objetivo avaliar o desempenho das
redes neurais artificiais quando comparadas aos
modelos tradicionais de classificagdio. A meta é
fornecer um sistema inteligente que supere os
principais problemas do classificador convencional
descrito na se¢do anterior: o exaustivo processamento
de dados, associado a extragao das caracteristicas das
imagens, € a pouca flexibilidade do sistema, que
precisa ser modificado para cada novo conjunto de
objetos a serem classificados.

O novo sistema possui apenas duas etapas: o

Pré-Processamento e a Classificacio. A etapa de Pré-
Processamento, baseada no sistema desenvolvido em
[Acocella (1993)], é mostrada esquematicamente na
Figura 3. Ela parte de uma imagem bruta em formato
raster de 256x256 pixels com 256 niveis de cinza.
Nesta imagem € aplicado, inicialmente, um filtro de
mediana [Lim (1990)], que procura atenuar o ruido
que pode existir na imagem capturada.
Posteriormente, é feita a deteccio das bordas da
imagem através do Algoritmo de Sobel [Lim (1990)],
com a finalidade de se obter a posi¢do do objeto no
campo de visao do sistema, reduzindo as dimensdes
da imagem a ser processada.
Paralelamente, aplica-se a imagem bruta um
processamento homomorfico por multiplicagdo [Lim
(1990)], que permite a eliminagdo das distorcoes
causadas pelos diferentes 4ngulos de incidéncia dos
raios luminosos sobre a imagem. Tal efeito ocorre
devido as diferengas entre as fontes de iluminacio-
que sao utilizadas na captura da imagem. Apds esta
etapa, e levando-se em conta os resultados obtidos no
processo de deteccio de bordas, € feita a
transformacdo da imagem para coordenadas polares,
utilizando-se uma discretizagio com 128 raios e 512
angulos. Com isto, sio obtidos os coeficientes
harmonicos circulares da imagem [Wu, Ronald- Stark
(1986)], que representam a imagem de forma
invariante com relagao a rotagao.
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Class 1 Class 2 Class 3 Class 4 Class 5

Figura 2 - Pecas Mecdnicas usadas para os testes com o Classificador

Filtro - Detecgio
de de
Mediana Boxrdas

Coeficientes Transformada
Harmbnicos de

Imagem Circulares Mellin

FProcessamento Coordenadas

Homomdorfico Polares

Figura 3. Pré-processamento da Imagem Bruta

G
Figura 4 - Etapas do Pré-Processamento: A-Imagem Original, B-Filtro de Mediana, C-Detec¢do de

Bordas, D-Processamento Homomérfico, E-Coordenadas Polares, F-Coeficientes Harmonicos
Circulares e G-Transformada de Mellin.

Para terminar o pré-processamento, € coeficientes harmonicos circulares. O resultado
gerada uma representacdo interna da imagem dessa operacao ¢ a imagem intrinseca, que se
através da Transformada de Mellin [Wu-Stark traduz em uma matriz de 64 K coeficientes
(1986)], que é aplicada sobre o conjunto dos complexos e que representa a imagem bruta
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inicial com invaridncia com relagdo ao
escalonamento e a rotagdo. A Figura 4 mostra
a imagem obtida apés cada etapa do pré-
processamento.

Uma vez que a representagdo da imagem
intrinseca de todos os padroes € obtida, os
métodos tradicionais geralmente empregam
uma selec¢do dos valores mais significativos da
matriz de coeficientes, de acordo com o
conjunto de objetos a serem classificados. A
partir dessa escolha € construido um
classificador especifico para tais imagens.
Neste sistema convencional, qualquer imagem
capturada é processada e seus coeficientes
mais relevantes, obtidos pelo extrator de
caracteristicas, sdo comparados com os
coeficientes dos modelos do classificador.

A mudanga proposta neste trabalho € a de
substituir o extrator de caracteristicas,
eliminando-se o exaustivo processo de pré-
selecao dos valores mais significativos. Gracas
as suas caracteristicas intrinsecas, a rede neural
atuard como extratora de caracteristicas (além
de classificadora), selecionando os coeficientes
mais significativos, independentemente dos
conjuntos de imagens que forem apresentados.
Isso permite a construgdo de um sistema
classificador de propédsito geral com um campo
de aplicacao muito mais abrangente.

As entradas da rede serdo, portanto, os
coeficientes obtidos apds a Transformada de
Mellin. A primeira operacdo que € realizada
sobre os valores complexos resultantes dessa
transformada é a obtencdo de seus mddulos.
De modo a reduzir o nimero de coeficientes a
um nivel que pudesse ser tratado pelo
equipamento disponivel, foi realizada uma
analise bastante simples da matriz.

Foi observado que, para o conjunto de
pecas mecanicas usadas nos testes do
classificador, a magnitude relativa dos
coeficientes correspondentes a um raio distante
mais de 64 unidades do centro da imagem ¢
muito pequena. Portanto, descartamos a
metade superior da matriz. Além disso, com
base na simetria parcial apresentada pela
matriz (Figura 4G), descartamos o seu lado
direito.

A partir desta andlise superficial, pode-se
reduzir a matriz de entrada original para
apenas 16 K naimeros reais. Estes 16384
valores serao as entradas de uma rede neural
que utiliza o modelo Back-Propagation
[Wasserman (1989)], [Rumelhart-McClelland
(1986)], com uma camada escondida de 100
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neur6nios € com uma camada de saida com
cinco elementos de processamento (um para
cada classe de objetos a ser classificada). Esta
rede funciona como um classificador neural
que decide a classe a qual pertence uma
imagem apresentada (Figura 5). O sistema
completo, incluindo uma pequena interface
grafica utilizada para treinamento e testes,
encontra-se rodando em estagoes de trabalho
SUN.

Uma das extensdes a  serem
implementadas no sistema é o
desenvolvimento de um extrator inteligente de
caracteristicas (uma funcao de avaliacdo de um
algoritmo genético, por exemplo). Com essa
selecdo mais criteriosa dos 16 K coeficientes, a
rede neural terd melhores condigdes para
realizar a classificagcdo, uma vez que os dados
apresentados irdo conter as informagdes mais
relevantes sobre a imagem.

Classificador

oY
16K 100 5

Figura 5. Sistema Neural para Visdo
Artificial

4. RESULTADOS

Conforme mencionado anteriormente, o
classificador desenvolvido por Acocella foi
capaz de classificar diferentes imagens das
cinco pegas mecanicas exibidas na Figura 2,
baseado nos 40 coeficientes mais significativos
obtidos pelo extrator de caracteristicas. Para se
ter uma idéia de como um classificador neural
iria se comportar, utilizou-se, como primeiro
teste, uma rede neural treinada com os
mesmos 40 coeficientes obtidos pela etapa de
Extracdo das Caracteristicas. A rede utiliza o
algoritmo Back-Propagation com uma camada
escondida de 15 processadores e cinco
elementos na saida. O treinamento foi feito
utilizando-se trés imagens-padrdo de cada uma
das cinco pecas mecanicas.
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Classe do Nivel de Ruido(%) Maior Saida para Maior Saida para Precisiao
Objeto Precisao de 1% de 10%
1 25 0.97 0.85
2 20 0.99 0.95
3 20 0.99 0.92
-+ 25 0.95 0.83
S 15 0.99 0.93

Tabela 1: Imagens Classificadas utilizando-se os 40 coeficientes do Extrator

Tipo de Imagem Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4 | Classe 5
Rotacionada 0.97 0.91 0.94 0.86 0.75
Escalonada & Rotacionada 0.95 0.74 0.71 0.52 0.80
Escalonada & Transladada 0.96 0.92 0.83 0.73 0.97

Tabela 2: Imagens Classificadas utilizando 16K coeficientes

A Tabela 1 apresenta os resultados
obtidos pelo classificador inteligente para
imagens apresentadas sem ruido e com ruidode
até 25%. Os resultados nas colunas a direita
correspondem aos processadores com maior
valor na saida para uma precisio de
treinamento de 1% e 10%, respectivamente.

Uma das principais vantagens do
classificador neural quando comparado com o
classificador estatistico [Acocella (1993)] € o
fato de ndo ser necessiria uma separagio
preliminar das pecas em duas-sub-classes. As
pecas foram apresentadas para a rede sem
nenhum tipo de pré-classificagao.

No segundo teste com o classificador
inteligente o processo de extragio de
caracteristicas foi totalmente eliminado. Uma
rede com 16 K processadores de entrada, uma
camada escondida com 100 elementos e uma
camada de saida com cinco elementos (Figura
5) foi treinada com trés amostras de cada
classe através do algoritmo Back-Propagation.
Apé6s 191 iteracoes, obteve-se a tolerincia

desejada de 10%. Durante os testes, trés novas
imagens de cada classe foram apresentadas a
rede neural. A Tabela 2 apresenta a saida do
processador correspondente a classe em cada
situagdo. Novamente, todas as pecas foram
classificadas corretamente. A coluna “Tipo de
Imagem” descreve a imagem com relagdo a
Figura 2.

O classificador inteligente também foi
testado com um conjunto diferente de objetos,
conforme pode ser visto na Figura 6. Quatro
exemplos de cada classe foram apresentados a
rede neural durante o treinamento. Apds 127
iteragoes, a tolerancia desejada de 10% foi
obtida. Trés novas imagens de cada classe
foram apresentadas a rede neural, e todas elas
foram classificadas corretamente. A Tabela 3
mostra o valor do estado de ativagio do
processador de saida correspondente a cada
situagdo. Como no exemplo anterior, a coluna
“Tipo de Imagem” especifica a posigdo da
imagem em relagio a  Figura 6.

Figura 6 - Segundo conjunto de padrées usado nos testes do classificador inteligente
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Tipo de Imagem Moedas | Disquetes Maos Chaves Canetas
Rotacionada 0.94 0.84 0.94 0.96 0.99
Rotacionada & Transladada 1 0.66 0.72 - 0.76 0.65 0.98
Rotacionada & Transladada 2 0.78 0.79 0.75 0.72 0.95

Tabela 3 - Imagens Classificadas com 16K coeficientes

5. CONCLUSOES

Através do desenvolvimento do classificador
inteligente, as bases para um sistema geral de
reconhecimento de imagens foram
identificadas. Nesse classificador, o pré-
processamento gera os coeficientes que sao
utilizados no processo de treinamento da rede
neural. Tais coeficientes permitem a
diferenciacdo entre diversas imagens e
fornecem invaridncia com relagdo a rotacao,
escalonamento e translagdo. O classificador
inteligente possui trés vantagens principais em
relacdo aos sistemas tradicionais: (1) nenhuma
pré-classificacdo do objeto a ser identificado é
necessdria, (2) nao ha necessidade de um
moédulo extrator de caracteristicas e (3) o
classificador inteligente ¢ um sistema de
reconhecimento de propésito geral, capaz de
ser aplicado a virtualmente qualquer conjunto
de objetos bidimensionais.

Foi observado, entretanto, que as
condicoes de captura da imagem sdo
extremamente criticas para o desempenho do
classificador no que diz respeito a detecgao-de
bordas. Deste modo, um sistema melhor de
captura, com iluminacdo adequada, deve ser
implementado.

O desempenho do classificador pode
também ser melhorado se o numero de
coeficientes apresentados a rede neural puder
ser elevado ou se um método for desenvolvido
para otimizar a escolha destes. Através de uma
funcdo de avaliagdo apropriada, poderemos
detectar os coeficientes mais relevantes através
de um algoritmo genético, apresentando-os a
rede neural.

Um outro passo importante € o
desenvolvimento de métodos para paralelizar o
processamento, de forma que os tempos de
treinamento e de reconhecimento sejam
reduzidos e que este dltimo possa ser efetuado
em tempo real. Tal paralelizacdo é possivel,
visto que diversas operagdes efetuadas no pré-
processamento sao completamente
independentes entre si.
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