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Este trabalho apresenta 3 (trés) algoritmos desenvolvidos e implementados para os PPS
(MARAR, 1997) visando contribuir efetivamente para o treinamento de Redes Neurais PPS-
Wavelet e deteccdo de bordas em imagens. Ao longo do texto, apresentamos os fundamentos
tericos e os respectivos algoritmos desenvolvidos. Deixamos disponivel a URL
(http://saci.fc.unesp.br/rafael/), onde o pesquisador interessado nesta teoria podera encontrar tanto
os artigos cientificos publicados bem como os outros 7 (sete) algoritmos desenvolvidos e
implementados para os PPS. O objetivo deste trabalho € fornecer subsidios tedricos e praticos para
que pesquisadores interessados nas dreas de Redes Neurais Artificiais, Ciéncia Cognitiva,
Processamento de Imagens entre outras, possam aplicar os conceitos apresentados em suas
atividades de investigacdo cientifica. Nosso foco serd nas apresentagdes dos algoritmos para os PPS
inspirados no algoritmo Backpropagation (MARAR, 1997), métodos Canny e Zero Crossing. Antes
de definir os PPS, define-se a fun¢ao sigmdide e as poténcias de sigmoéide. Sigmdide corresponde a
uma classe de funcdes, que sdo dotadas das seguintes propriedades: monotonicamente crescente,
diferencidvel, limitada e cujo grafico lembra a forma do caricter S. Seja Y : R —[0,1] a fungdo

(Eq. 1). Chama-se funcdo poténcia de sigméide de expoente
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sigmoide definida por: Y (x) =
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n(ne Z,)daYafuncdo Y" : R —[0,1] definida por: Y" (x) = ( — j . Os PPS sdo definidos

I+e
como combinagdes lineares das funcdes poténcias de sigmdide (MARAR, 1997). A derivada da
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fungdo sigméide Y(x) € dada por: @(x)= [d—(x)] =-Y?(x)+Y(x), tal resultado é definido
x

como PPS-Radial. O processo de derivacdo sucessiva da funcdo sigmoéide definida na Eq. 1
possibilita a constru¢do de uma familia de fun¢des wavelets polinomiais muito ttil para construgao
de Redes Neurais Wavelet (MARAR, 1997; QUEIROZ; MARAR, 2005, QUEIROZ; MARAR,
2006b). O primeiro elemento desta familia é definido por: @, (x) =2Y (x)=3Y*(x)+Y(x) (Eq.
2), onde: @,(x) € o resultado da derivada segunda da fun¢do sigméide definida na Eq. 1. Neste

trabalho, apresenta-se um algoritmo Backpropagation baseado em PPS para treinamento de uma
Rede Neural PPS-Wavelet (RNA PPS-Wavelet) com saidas sigmoidais (QUEIROZ et al, 2006a).
Destaca-se que uma importante particularidade do algoritmo construido € que este ndo adapta os
pesos entre as camadas de entrada e escondida e os neur6nios artificiais ndo possuem o pardmetro
bias (MARAR, 1997). Seguem a descri¢ao dos passos do algoritmo construido:

Passo 0: Definicdo da arquitetura da RNA PPS-Wavelet com saidas sigmoidais: m € o ndmero de
neurdnios na camada de entrada; p é o nimero de neur6nios da camada escondida; n € o nimero de

neurdnios da camada de saida; ¢ (®) - fungdo de ativagdo PPS-Wavelet; m, p,ne Z_;

Passo 1: Inicializagdo dos pardmetros da RNA PPS-Wavelet com valores aleatérios entre 0 e
1:d « (dl,dz,...,d p)— vetor com as dilatacdes da funcdo de ativagio PPS-Wavelet;

t%(tl,tz,...,tp )— vetor com as translacbes da funcdo de ativacio PPS-Wavelet;

W (Wi/'(‘ )nl’ - matriz com 0s pesos sindpticos;
“ ¥



Passo 2: Fornecimento de (@ amostras de treinamento: amostra de entrada-
X — (qu,xqz,...,x ) e amostra de saida- Yq — (yql,yqz,...,yqn), onde: q € uma amostra,
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q < 1...0Q. Defini¢do das taxas: & é o momentum e 77 é o aprendizado, sendo 77, € (0,1);
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Passo 3: Cilculo das saidas da RNA PPS-Wavelet: 0, =Y (net ) (ZW Pas, (net )j

m
.  _ .
1..Qei<1...n, net, = = E Xy
k=1

1 0 =n
Passo 4: Cilculo do erro E (funcdo custo) da RNA PPS-Wavelet: E = EZZ(y i ~ 04 )2 . Se
g=1 i=1
erro E < precisdo &, entdo pare o processo de treinamento;
Passo 5: Célculo das equagc")es parciais da RNA PPS-Wavelet:
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onde: @’(®) a derivada da funcdo de ativacio PPS-Wavelet () ;
Passo 6: Atualizacdo dos pardmetros da RNA PPS-Wavelet para iteracao k:

Wij(s) (k+1) — Wij(s) (k)_ﬂaaE +C¥[W (s) ) Wij(S) (k_l)]
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dj(k+1)=dj(k)—n.E%E+a[dj(k)—dj(k—1)]
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J
Neste trabalho, apresenta-se o método Zero Crossing de Marr e Hildreth (MARR;
HILDRETH, 1980) baseado em fun¢des PPS-Wavelet de Marar (MARAR,1997) construido durante

a pesquisa para detec¢do de bordas em imagens. O método Zero Crossing (ZC) localiza bordas
através da convolucdo da imagem com o laplaciano de uma fungdo gaussiana bidimensional

2, .2
+
definida por: h(x,y)= exp(— XZ—Zy} (Eq. 3), onde: 0 é o desvio padrdo e exp(®) ¢ a fungdo
o

exponencial f(x)=e". Seja r’=x>+y”, o laplaciano da fun¢io h(x,y) é definido por:
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Vh= r=-o exp| — ! (Eq. 4). O primeiro PPS-Wavelet bidimensional definido e
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investigado na pesquisa ¢ dado por: ¥, (x,y) = 2V (X +y?) =3V (x> +y)+Y(x* +y°) (Eq.
5). Seguem os passos do método ZC baseado em PPS-Wavelet bidimensional para detec¢do de
bordas em imagens digitais:

Passo 1: Leitura da imagem a ser processada;

Passo 2: Criagdo de uma méscara S com o ¥, (x, y) definido na Eq. 5;



Passo 3: Convolugdo da mdscara S com a imagem;
Passo 4: Localizacdo dos pixels de bordas para os quais existe um cruzamento por zero.
Na fig.01 € apresentado um resultado obtido com o método ZC cléssico (fig. 01-a) e com o

método ZC baseado em PPS-Wavelet bidimensional ¥/, (x, y) (fig01-b).
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fig.01-Resultado obtido com os métodos ZC cléssico e o baseado em PPS-Wavelet

O método de detec¢@o de bordas Canny (CANNY, 1986) suaviza os ruidos da imagem com a
funcdo gaussiana bidimensional A(x,y) definida na Eq. 3 e localiza as bordas utilizando as derivadas
de primeira ordem da funcdo gaussiana h(x,y) em relagdo a x e y. Neste trabalho, apresenta-se o
método Canny baseado em PPS-Radial bidimensional construido durante a pesquisa. O primeiro

PPS-Radial bidimensional definido é dado por: ¥(x, y) ==Y *(x* + y*)+Y(x* + y*) (Eq. 6). As
maéscaras de diferenciagdo da imagem suavizada baseadas em PPS-Radial sdo definidas por:
R, = —)C.(—Yz(x2 +y)+Y (X + yz)) (Eq. 7) e R, = —y.(—Yz(x2 + y2)+ Y(x* + yz)) (Eq.
8). Seguem os passos do método Canny baseado em PPS-Radial bidimensional:

Passo 1: Leitura da imagem / a ser processada;

Passo 2: Cria¢do de uma mdscara R com a fun¢do ¥ (x, y) definida na Eq. 6;

Passo 3: Suavizacdo dos ruidos: cdlculo da convolugdo de R com / dando origem a [ ;

Passo 4: Criacdo de duas mdscaras para a diferenciagdo da imagem suavizada nas diregdes x ey,
denominando-as de R e R . Tais mdscaras sdo definidas nas Eq. 7-8;

Passo 5: Convolugdo da imagem / com R_ ao longo das linhas, gerando a imagem [ e,

analogamente, ao longo das colunas para gerar [ ;

Passo 6: A magnitude em cada pixel é definida por : M =,/I Xz +1 },2 e seu cdlculo resulta na

imagem com as bordas detectadas.
Na fig.02 € apresentado um resultado obtido com o método Canny cldssico (fig.02-a) e com o
método Canny baseado em PPS-Radial bidimensional ¥/(x, y) (fig.02-b).
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fig.02- Resultado obtido com o método Canny cléssico e o baseado em PPS-Radial

No tocante, a validacdo e convergéncia do algoritmo de treinamento apresentado neste
trabalho, testes das Redes Neurais PPS-Wavelet treinadas com este novo algoritmo foram
realizados em aplicacdes associadas a deteccdo de faces humanas presentes em imagens digitais. Os
resultados obtidos com a aplicacdo deste algoritmo desenvolvido apresentaram um bom
desempenho tanto em complexidade computacional quanto ao critério de convergéncia, validando
desta forma o algoritmo proposto. Tais resultados podem ser visualizados nos artigos cientificos
publicados e presentes na URL citada neste trabalho. Os resultados obtidos com os métodos Canny
e Zero Crossing baseados em PPS bidimensionais quando comparado com os métodos Canny e
Zero Crossing classicos apresentaram um grande poder de extracdo de bordas (muitos detalhes) e
uma simplificacdo no modelo matemadtico para deteccdo de bordas, pois ndo utiliza derivadas em
seu modelo. Desta forma, validamos os métodos de deteccio de bordas baseado em PPS como uma
nova versao dos métodos Canny e Zero Crossing.
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