N\
\_/

I'\

Universidade do Minho
Escola de Engenharia

Pedro Jodo Soares Rodrigues

Técnicas de Segmentacao e de Classificacao
em Imagens. Estudo de um Caso de Aplicacao

Tese de Doutoramento
Area de Informatica Industrial/ Ramo de Electrénica Industrial

Trabalho efectuado sob a orientacao de

Professor Doutor Joao Luis Monteiro
Professor Doutor Manuel Joao Ferreira

Dezembro de 2007



E AUTORIZADA A REPRODUCAO INTEGRAL DESTA TESE/TRABALHO
APENAS PARA EFEITOS DE INVESTIGACAO, MEDIANTE DECLARACAO
ESCRITA DO INTERESSADO, QUE A TAL SE COMPROMETE.



Agradecimentos

Ao Professor Doutor Jodo Luis Monteiro pela sua orientacdo, pelo acompanhamento

critico e por todo o apoio dispensado ao longo deste trabalho.

Ao Professor Doutor Manuel Jodo Oliveira Ferreira pela sua orientacdo, pelas

sugestdes, pelos esclarecimentos e pela ajuda na preparagado de todo o trabalho.

A ambos agradeco também a liberdade cientifica concedida.

Aos meus colegas do Instituto Politécnico de Braganga que em vdérias direcgdes
cientificas ajudaram no esclarecimento de algumas temdticas abrangidas por este

trabalho.

Ao Instituto Politécnico de Braganca e ao programa PRODEP que permitiram a

dedicacao exclusiva a este trabalho.
Ao laboratério de andlises clinicas de Maria Montanha e Laura Soares que facultou,
desinteressadamente, todos os elementos necessdrios a obtencdo das imagens dos

leucocitos.

A minha irm2 pelos constantes encorajamentos e pela sua impar revisdo linguistica que

executou ao texto desta tese.
Aos meus pais por todo o apoio incessante.

A todos os meus amigos que de multiplas formas ajudaram a que este trabalho pudesse

ser concluido.

iii



v



A minha irma
Aos meus pais



vi



Resumo

Os processos de segmentacdo de imagens existentes continuam a estar
intensamente relacionados com o problema para o qual foram pensados. Um sistema
que produz segmentacdes de elevado sucesso num determinado problema pode falhar
por completo se aplicado, sem modificages, a um outro problema. Mecanismos de
segmentacdo que se aproximem, em capacidade generalista, ao sistema visual humano
tém sido procurados pela comunidade cientifica. Nesta tese sdo estudadas técnicas e
apresentados alguns contributos orientados para a melhoria da capacidade generalista e
do desempenho dos sistemas de segmentacao.

Os processos de classificacdo de imagens podem aparecer como parte funcional
aos mecanismos de segmentacdo ou entdo como utilizadores dos resultados da
segmentacdo. Em qualquer das formas o problema da classificagdo, no caso do
processamento de imagens, relaciona-se, também, com a capacidade generalista do
método usado para a classificagdo. Os classificadores aqui estudados sdo estabelecidos,
de forma automdtica, a partir de um conjunto de amostras de treino. A eficicia
generalista desse treino estd subjugada ndo sé a qualidade de treino, mas também
intrinsecamente a natureza dos classificadores. Estes tendem a diminuir o seu
desempenho a medida que a dimensdo estrutural do problema aumenta. Os contributos
aqui correntes visam minimizar os problemas do aumento da dimensionalidade e
simultaneamente obter um bom grau de generalizacdo na classificacdo de imagens.

O desempenho temporal destes mecanismos estd, normalmente, relacionado de
forma exponencial com o aumento do bom comportamento funcional. Sdo consideradas

algumas vertentes que visam minimizar este problema.
O classificador estudado e comparado nesta tese é o SVM (Support Vector

Machine). E proposto aqui como mecanismo adjuvante da segmentacio e da

classificagdo de imagens.
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Sdo estudados os momentos de Zernike, descritores numéricos de regides, que
possibilitam a redugdo estrutural dos problemas de segmentacdo e de classificagao.

Relativamente & segmentacdo sdo mostradas as impossibilidades de se
conseguir uma parametrizacdo generalista. Deste facto, é descrito um processo que,
partindo de uma base de segmentacdo multi-escala, procura, através de parametrizacio
exaustiva e recorrendo a quintica computacional, atingir as melhores segmentagdes e
por consequéncia as melhores classificacdes.

Outros processos propostos nesta tese, que também buscam a generalizacdo na
segmentacdo de imagens e na classificagdo de imagens, sdo apresentados por
conciliagdes entre estruturas de redes neuronais ndo supervisionadas (redes de
acoplamento por pulsos —Pulse Coupled Neural Networks—) e estruturas de
classificadores supervisionados (Support Vector Machine). Ainda relativamente as
redes de acoplamento por pulsos, sdo apresentadas adigdes a sua estrutura com o
objectivo de estas melhorarem o seu comportamento na codifica¢do de contornos.

Por que todos estes processos, apesar de produzirem algumas melhorias
funcionais, demandam uma grande capacidade computacional, sdo também indicadas
duas solucdes de aceleragdo computacional. Estas propostas sdo de indole quéintica.
Uma tem vertente quintica menos dirigida e baseia-se nos fenomenos de difrac¢do de
particulas em orificios circulares e na sua respectiva interferéncia e a outra € de natureza
dirigida e integra-se na disciplina da computagio quéntica. E ainda demonstrada a
possibilidade de a difraccdo de particulas em orificios ser descrita por equagdes de

funcdes de onda quantica.
O caso de aplicacdo estudado que serviu para avaliar, com imagens naturais, a

maior parte dos processos, assenta na segmentacdo e na classificagdo visual de

leucocitos humanos.

Palavras-chave: redes neuronais; segmentacdo de imagens; classificagdo de imagens;
computagdo quantica; leucdcitos.
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Abstract

Image segmentation processes, nowadays, continue to be closely related to the
problem for which they had been designed. A system that produces a highly accurate
segmentation in one problem can fail if applied without modifications to another
problem. Segmentation methods that were able to reach the generalization capacity of
the human visual system have been pursued for the scientific community. In this thesis
some contributions aimed at the improvement of the generalization capacity in
segmentation systems are presented.

Image classification processes can appear as a functional part in the
segmentation mechanisms or can use the results of the segmentation to achieve their
goals. In both cases, the classification problem in image processing becomes related
also with the generalization capacity of the used classification method. The classifying
processes studied here are generated, in an automatic form, from a set of training data.
The generalist effectiveness of these trainings is a function not only of the quality of
trainings, but also of the classifying nature. These tend to diminish their performance in
relation to the growth of the structural dimension of the problem. The current
contributions aim to minimize the curse of dimensionality problems and simultaneously
to get a good generalization level in image classification.

These systems show a temporal exponential growth with the proximity of

optimum results. Some approaches towards reducing this problem are suggested.

The classifier studied in this thesis is the SVM (Support Vector Machine). It is
proposed as a component in the segmentation and in process of classification of images.

The Zernike moments as numerical region descriptors are studied, since they
enable structural dimension reduction in segmentation and classification.

With regard to segmentation, the impracticality of achieving a generalist

parameterization is shown. Then, a process is described that, having its origin in

X



multiscale segmentation, attempts to achieve the better segmentation and consequently
the better classification, using an exhaustive parameterization and using quantum
computation.

There are other proposed methods in this thesis that attempt to arrive at
generalization in the segmentation and in the classification processes. They are formed
by the conciliation among unsupervised neural networks (Pulse Coupled Neural
Networks) and supervised classifiers (Support Vector Machine). With regard to the
Pulse Coupled Neural Networks, components to increase the functional performance of
the edge codification are added to its structure.

All these processes bring some functional improvement, but the necessary
computational effort to achieve it is huge. Thus, in this thesis two solutions to speed up
some image processing methods are presented. One solution is constructed by using the
particle diffraction phenomenon in circular apertures and its interferences. The other
one uses quantum computation. In the quantum diffraction field, the possibility of
describing the particle diffraction in circular apertures using wave function equations is

proved.

In this thesis the segmentation and the classification of leukocytes is the case
study that was used to verify the behavior of the majority of these methods in natural

images.

Key-words: neural networks; image segmentation; image classification;

quantum computation; leukocytes.
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Capitulo 1

Introducao

Neste primeiro capitulo sdo evidenciados alguns temas de contextualizacdo deste
trabalho: é discutida a problematica residente nos processos, em foco nesta tese, de
segmentacio e de classificacio de imagens. E apresentado o perfil de abrangéncia
cientifica deste trabalho. E caracterizado o caso de estudo e sdo referidos os ambientes
de suporte utilizados no procedimento operante do caso de estudo. Sdo realcadas as
principais contribuicdes deste trabalho e € exposta a estrutura geral da organizacdo da

tese.

1.1 A problematica da segmentacao e da classificacao

Em processos de visdo, sejam eles bioldgicos ou artificiais, é possivel identificar
duas partes fundamentais: a segmentacio e a classificacdo. Normalmente entende-se a
segmentacdo como o assinalar de uma regido de interesse e a classificagdo como a
interpretacdo da regido de interesse. Porém, olhando para o funcionamento de um
sistema de visdo e pretendendo atingir solu¢gdes sobre imagens naturais, ¢ sempre dificil
dissociar uma da outra. De facto, normalmente, é difusa a fronteira entre o processo de
segmentacdo e o processo de classificacdo. Em alguns casos pode-se constatar que um
ndo existe sem o outro ou até mesmo pode-se referir, semanticamente, que um € o outro.
Concretamente o problema pde-se da seguinte forma: para se segmentar uma regido é
necessdrio reconhecer aspectos dessa regido, logo, é necessdrio classificar. Por outro
lado, para se classificar uma regido é necessario deter informagdo sobre, pelo menos,

algumas partes segmentadas dessa regido, logo, € necessario segmentar. Biologicamente
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estas ideias tém sido subscritas ao se observarem realimentacdes de informacgdo nas
estruturas em hierarquia neuronal [1;2]. Isto leva a crer que a accdo das estruturas
menos dirigidas de segmentacdo, nos primeiros niveis do cortex visual, sdo por
supervisio reajustadas por mecanismos de classificacdo das camadas mais elevadas do
cortex visual, que, por sua vez, interagem com outras zonas do cérebro, como € o caso
do hipocampo, onde s@o estabelecidos alguns tipos de memorias. As camadas mais
elevadas do cortex visual estdo vocacionadas para um objectivo cuja estrutura podera ter
sido retida numa fase de aprendizagem, pelo menos parcialmente. Isto reforca a ideia de
cooperagdo mutua entre a componente essencialmente de segmentacido e a componente

essencialmente de classificacao.

Em visdo por computador, se o problema em causa for de segmentacio simples,
por exemplo, uma tdnica figura geométrica representada por pixels bem contrastados e
totalmente conexos, € exigida uma simples operagdo de binarizagcdo. O passo seguinte,
neste caso, € o de classificar a figura mediante as caracteristicas extraidas do conjunto
de pixels que a formam, ndo existindo uma cooperag¢do forte e mitua entre os dois
processos.

Se a segmentacdo em questdo tiver que ser feita sobre imagens naturais
complexas, as decisdes de como fazer as agregacdes dos diversos pixels, para obter a
segmentacdo, podem passar por vdrios tipos e escalas de caracteristicas. Enquanto
algumas caracteristicas podem ser analisadas como factores tipicos de similaridade ou
factores tipicos de desigualdade para produzir agregacgéo, outras, ndo sendo tipicas, t€ém
que ser consideradas s em alguns contextos. Isto significa que existem caracteristicas
que devem ser tomadas sempre como diferenciadoras para realizar, ou ndo, a decisdo e
outras que ndo podem ser sempre usadas com esse fim e que estdo dependentes de um
factor efémero contextual. Nesta tltima situagdo a decisdo fica dependente de uma
aprendizagem de um classificador supervisionado. A situacdo de caracteristicas tipicas
pode ser tratada por métodos nao supervisionados que intrinsecamente sao construidos
com base nas assinaturas dessas caracteristicas. Apesar de tudo, podem existir situacdes
em que as caracteristicas que eram tipicas deixam de o ser. Esse factor contextual pode
ser ele préprio dificil de interpretar.

Os problemas relacionados com os classificadores supervisionados estdo muitas
vezes aliados com a insuficiéncia, que € natural, dos padrdes usados na fase de treino.

Por exemplo, como fazer “perceber” a um classificador deste tipo que o facto de um
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determinado atributo variar nos padrdes de treino significa que esse atributo deve ser
sempre e apenas considerado no seu valor relativo aos outros atributos e nao no seu
valor absoluto? Ou seja, certo atributo pode ndo funcionar como elemento classificador,
mas funcionar como elemento diferenciador, permitindo distinguir um padrio de outro
padréo, mas ndo contribuindo para a determinag¢do de um dado padrio.

Todo este enredo traduz a complexidade deste problema e eleva a capacidade
que os mecanismos cerebrais t€m ao cooperarem entre si da forma dindmica como o
fazem.

Para agravar o problema, a maior parte das técnicas que estio embutidas nos
métodos de decis@o supervisionados ou nao-supervisionados possuem dificuldades no
que refere a obten¢do da melhor solugdo. Umas podem ficar retidas em minimos locais
e outras sdao demasiadamente exigentes computacionalmente. Estes problemas
densificam-se exponencialmente a medida que a dimens@o estrutural da solucdo cresce.
As préprias caracteristicas que se adoptam para decidir sobre a melhor solu¢do podem
deixar de ser as melhores dependentemente do contexto. A métrica que é usada para
avaliar sobre essas caracteristicas consiste normalmente em distiancias euclidianas, o
que também pode ndo garantir a melhor solucdo. Alternativas podem ser usadas, como
por exemplo medidas de entropia. Mas mesmo neste caso a melhor utilizacdo de uma ou
de outra parece variar de imagem para imagem.

Tudo isto adensa a dificuldade de decidir sobre a estrutura e sobre os métodos a
usar na minimizacgio global destes problemas. Uma estrutura de solugdo que funciona
razoavelmente num contexto pode ndo operar bem em outro contexto nio muito
distinto. Tentar, de alguma forma, fundir duas estruturas de solucio que funcionam bem
nos seus respectivos contextos parece por vezes irrealizavel, passando a solugdo
composta a comportar-se melhor no geral, mas pior quando comparada com o
comportamento que existia sobre os respectivos dominios antes dessa fusao.

Assim, as solucdes que minimizam estes problemas sdo estruturalmente
complexas, na medida em que se pretende o aumento do desempenho funcional, e

requerem assim suportes fisicos de capacidade extrema, por vezes inexistentes.
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1.2 Abrangéncia da tese

A evolugdo desta tese resulta num formato que adveio essencialmente do préprio
percurso que os trabalhos tiveram. A avaliacdo de técnicas de segmentagdo e também o
conhecimento de técnicas de classificacdo levou a que se considerassem solugdes
hibridas formadas por ambas. Uma das dedugdes a que esta solug@o hibrida conduziu foi
a da caréncia de suporte fisico para o aproveitamento dos métodos propostos. Também
o aumento da eficdcia funcional destas tarefas visuais, a partir da adi¢do de técnicas
mais completas e complexas, resulta na necessidade de se obterem suportes fisicos de
capacidade impar relativamente aos existentes. Neste sentido, sdo estudados métodos
quanticos que proporcionam uma aceleracdo de magnitude considerdvel e que em

perspectiva portam novas resolugdes para o problema.

Convém notar-se que o objectivo permanente foi o de se estudar tanto quanto
possivel os problemas que limitam a aproximagao a visdo humana de técnicas artificiais.
Nao se tentou admitir ou forcar, por processos externos a visdo, que as imagens
assegurassem uma ou outra caracteristica que simplificasse o processo. De facto, em
situacdes visuais naturais, por uma razao ou por outra, esse facto pode até ser dificil de
garantir. A complexidade exigida nas solucdes, para se obter algum aumento de
desempenho funcional, fica demonstrada nas experiéncias feitas com os varios métodos
construidos. Alguns dos métodos sdo reformulados ou associados a outros de forma a se
procurar garantir o aumento de desempenho. As reformulagdes algoritmicas aqui
apresentadas dirigem a necessidade para um aumento exponencial da capacidade de
execucdo das mdquinas que suportam os algoritmos de visdo. Presentemente, a
tecnologia capaz de vir a garantir aproximagdo a essa grandeza de aumento
computacional é a computagdo quantica. Sem implementacdo fisica, para jd, a uma
escala desejavel, apenas se pode definir teoricamente a sua utilizacdo. Alguns
algoritmos apresentados sdo assim formatados de acordo com as leis da fisica quantica.

Um dos métodos no qual assentou a procura de solugdes para a minimizagdo do
problema foi o de segmentacdo multi-escala. Neste tipo de segmentagcdo sdo seguidos
alguns pressupostos de semelhanca para produzir a agregacdo de pixels. Os atributos de
distancia entre pixels e de semelhanca no que concerne ao valor do pixel sdo usados
para produzir a agregacdo a miltiplas escalas. No entanto, os pressupostos de agregacao

utilizados por esse mecanismo ndo s@o suficientes para se obter um segmentador
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universal. Com o objectivo de minimizar essa insuficiéncia, é adicionada uma
componente de supervisdo para a qual, por ser computacionalmente exigente, € sugerida

a adaptacdo ao algoritmo quantico de Grover.

No que toca a utilizagdo de modelos hibridos, menos dirigidos e dirigidos, foram
usadas redes neuronais ndo supervisionadas e redes supervisionadas. As redes ndo
supervisionadas de acoplamentos por pulsos apresentam caracteristicas singulares e
semelhantes as registadas no cértex visual. Funcionando como um mecanismo prévio de
segmentacdo, é apresentada a sua associacdo a classificadores SVM' (Support Vector
Machine). Esta associagdo tem por objectivo ajudar a aumentar a abrangéncia de
actuacdo do segmentador. As partes ndo supervisionadas reduzem o espago de solugdes
e minimizam o efeito da variabilidade de caracteristicas que ndo contribuem para a
classificagdo, mas que operam na diferenciacdo. O classificador SVM supera, por
ineréncia, o problema, existente em muitos classificadores, de retengdo em minimos
locais durante a aprendizagem, contribuindo para o alcange da melhor solucdo dentro do
dominio que se lhe sobpde. A SVM tem entdo a tarefa de aprender as caracteristicas que
podem ser singulares e contextuais sobre a pertenca de um pixel a uma regido, mas ja
sem o efeito destabilizador de algumas das caracteristicas, sendo este efeito absorvido
pelas PCNN.

No lado da classificacdo de regides foi também construido um mecanismo
semelhante, que resulta da associacdo das duas estruturas. Os objectivos para uma rede
(PCNN) e para a outra rede (SVM) s@o exactamente os mesmos usados na segmentagao.
A diferenca reside agora no resultado final, que, em vez de determinar a associacdo de
um pixel a uma regido (segmentacio), determina a pertenca de um conjunto de pixels a
uma determinada classe que constituird a regido em andlise.

Foi ainda sugerida uma adaptacdo das redes PCNN no suporte a classificacio de
contornos, o que permitiu observar o potencial e as limitacdes da aplicagdo destas redes

a outros dominios que nado os originalmente considerados.

A grande exigéncia computacional que os métodos anteriores apresentam, bem
como a natureza do problema, levou a que se estudassem solu¢des que assentam na

fisica quantica dirigida (computacdo quantica) e solucdes que assentam na fisica

! Normalmente os classificadores SVM sao referidos também como redes SVM.
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quantica menos dirigida (difraccdo quantica). Relativamente a primeira, a solucio
apresentada, exemplificativa, permite a pesquisa numa imagem de um segmento de
recta. Uma vez encontrado, a segmentacdo e a classificacdo ficam inerentemente
concluidas. A extrapolag¢do do processo para imagens naturais € possivel, mas, devido a
sua dimensao, nao foi possivel simuld-lo no emulador quantico. O método de descricdo
de regides e de formas, baseado em difraccio, foi proposto para avaliar o potencial de
utilidade de um método fisico menos dirigido na sua aceleracio e também na

capacidade de discriminacdo e correcta detecgdo de regides e de formas.

Todos os diversos dominios explorados na tese, com a excep¢ao, por motivos ja
referidos, da quéntica dirigida, foram confrontados com diversos métodos mais ou
menos cldssicos e todas as andlises feitas atingiram a componente de segmentacio e/ou

de classifica¢do de imagens naturais do caso de estudo.

1.3 Trabalho anterior

Os estudos que foram realizados anteriormente [3] serviram como ponto de
partida ao desenvolvimento desta tese. As solugdes ai estudadas e apresentadas
permitiram ter as primeiras percepcdes acerca da natureza e das dificuldades neste
dominio. O trabalho entdo desenvolvido focava o problema da segmentacdo e da
classificacdo de leucdcitos em imagens naturais. Nesse trabalho foram usados
classificadores neuronais de aprendizagem supervisionada para suportar a accdo de
segmentacdo de classificacdo. A principal conclusdo retida desse estudo foca a
problemdtica de que um sistema baseado estritamente em classificadores
supervisionados projecta erros, se as imagens futuras a segmentar e a classificar forem
distintas, em algum aspecto, das imagens usadas no treino dos métodos
supervisionados. Essas conclusdes conduzem a necessidade de se obterem solugdes de
segmentacdo e de classificacdo que minimizem o problema e que permitam deduzir

mais profundamente sobre a natureza destes temas.



Caso de estudo

1.4 Caso de estudo

O caso de estudo abordado advém dos trabalhos ja elaborados anteriormente.
Devido a natureza complexa, no campo da visdo artificial, e ao incumprimento
funcional que a aplicagdo continua a deter, esta foi escolhida como cerne de testes para
as solucdes de segmentacdo e de classificacido estudadas.

A descrigdo do problema € a seguir exposta:

O sangue humano é uma substincia fluida constituida por células e por plasmaz.
A principal populagdo celular existente no sangue divide-se em trés classes: leucécitos’,
hemicias® e plaquetass. A cardinalidade relativa e absoluta de cada um destes grupos
estd directamente associada com a existéncia ou ndo de anomalias num individuo. A
classe dos leucdcitos, no caso de um individuo sfo, estd ainda dividida em cinco
subclasses: basofilo, eosinéfilo, neutréfilo, linfécito e mondcito. Contudo, existem
situacdes andmalas nas quais podem ser visualizados no sangue de um paciente outros
tipos de leucdcitos. Os leucdcitos sdo produzidos na sua maior parte pela medula 6ssea
e af permanecem durante um periodo de amadurecimento até serem difundidos para a
circulagdo sanguinea. Porém, em determinadas afeccdes estes podem, ainda imaturos,
ser langados na circulag@o. Alguns destes jovens leucécitos t€m o nome de mieloblastos.

Os tipos de andlises ao sangue executados nos actuais laboratérios de andlises
clinicas s@o centenas, encontrando-se quase todos mais ou menos automatizados. Uma
das andlises realizadas nestes laboratérios consiste na diferenciagdo percentual dos
diversos tipos de leucdcitos existentes numa amostra de sangue. Na Tabela 1.I podem
constatar-se os valores percentuais tipicos de uma andlise deste teor a uma pessoa sa.
Desde h4 ja algum tempo que surgiram no mercado maquinas capazes de diferenciar as
cinco classes normais de leucécitos. Estas mdquinas recorrem a utilizacao de reagentes
quimicos que em associagdo com os vdrios tipos de células sanguineas produzem
caracteristicas diferenciadoras num feixe de luz LASER posteriormente observado e
analisado electronicamente. No entanto, as restantes, como € o caso dos mieloblastos,

continuam a ter que ser discriminadas por ac¢des visuais, executadas por pessoal

2 A quase totalidade do plasma sanguineo é constituido por dgua, na qual se encontram dissolvidos
proteinas, sais, substancias nutritivas e produtos de degradagao.

> Também denominados por glébulos brancos. Estas células desempenham fung¢des imunitdrias
importantes. Ao longo deste trabalho permutar-se-d4 entre as duas designag¢des (glébulos brancos /
leucdcitos).

* Também designadas por glébulos vermelhos ou eritrdcitos, as hemdcias t€m como tarefa principal a
distribui¢do de oxigénio e de substincias nutritivas pelo organismo, além da remogdo de produtos de
degradacio.

> Também conhecidas por trombdcitos, participam na coagulagdo sanguinea.
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especializado. Estas acc¢des consistem na contagem de cem leucdcitos através de um
microscopio Optico e, a medida que se vai procedendo a identificagdo, vai-se registando
a quantidade de leucécitos de um e de outro tipo, obtendo-se assim a relagdo percentual
entre os glébulos brancos encontrados. Todavia, este trabalho € muito moroso e

cansativo.

Tabela 1.1 Percentagens de leucécitos existentes no sangue de uma pessoa sa

Tipos de Leucécitos

Eosinofilos | Basofilos | Neutrofilos | Linfocitos | Mondcitos | Mieloblastos

% 2.5 0.5 52.0 40.0 5.0 0.0

De uma forma geral, os diversos passos do processo consistem no seguinte:
depois de ser feita a colheita de sangue a um individuo, esta é centrifugada6 de modo a
separar o volume plasmdtico do volume celular. Este, por sua vez, € adicionado a um
composto quimico a que se d4 o nome de corante. Esta aglutinagdo serd espalhada numa
lamina de vidro, dando origem a um esfregaco seco que ird permitir que as células
sejam visualizadas num microscépio Optico. No passo seguinte, a lamina é colocada
num microscépio éptico, as imagens sdo entdo obtidas por uma cimara de video CCD’
a cores e transferidas para um PC onde uma carta digitalizadora as converte e as entrega
ao software. As imagens adquiridas apresentam informacdo visual dos constituintes a
nivel celular. Glébulos brancos, glébulos vermelhos e plaquetas sanguineas sdo algumas
das células possiveis de encontrar numa imagem deste tipo. Uma vez que as células que
neste caso interessam classificar sdo os glébulos brancos, o processo de segmentacdo
terd que os isolar na imagem, para que possam ser posteriormente classificados. A
natureza visual existente neste género de imagens pode ser observada na Figura 1.1.
Repare-se que, tanto numa como noutra imagem, a célula central representa um
leucécito circundado por glébulos vermelhos. A grande variabilidade em termos de cor
que este tipo de imagens apresenta adiciona dificuldades no processo de segmentacao
dos glébulos brancos. A questdo pde-se da seguinte forma: como determinar quais os

pixels que constituem o leucécito e quais os que ndo o constituem? Esta decisdo ndo

6 Depois de inserir o sangue num tubo de ensaio, este é colocado numa centrifugadora a alta rotacdo, para
que, por ac¢do da forca centrifuga dai resultante, o plasma seja separado das componentes celulares, pois
as densidades destes dois componentes sao distintas.

" Terminologia vulgarmente usada para designar cAmaras de video que utilizam como 6rgio detector de
imagem um CCD Charged-Coupled Device.
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pode ser tomada unicamente através da luminancia e crominancia do proprio pixel, mas
terd também de ser tomada com base na distribuicdo espacial, a varias escalas, dos

pixels vizinhos conexos e ndo conexos.

Figura 1.1 Imagens de leucécitos obtidas num microscépio éptico com uma ampliacio de
40x10

Depois de os glébulos brancos existentes numa imagem terem sido detectados
pelo processo de segmentagcdo, é necessario classificd-los. Este trabalho pode ser
executado por um classificador, que terd de identificar correctamente as diversas classes
de globulos brancos. Ao se observarem os dois leucécitos nas imagens da Figura 1.1,
conclui-se que a mutabilidade geométrica entre as duas células é elevada, tornando
evidente a subtileza das caracteristicas visuais que as definem. Portanto, ndo é simples
descrever e transferir para um algoritmo o conhecimento que permite diferenciar as
diversas classes de leucécitos. Sem divida que, seja qual for o processo usado, o
sucesso da classificacdo depende em grande medida da qualidade da segmentagao,
estando condenada a partida uma tentativa de classificagdo de uma regido que tenha
sido parcial ou equivocamente segmentada.

Por serem relativamente escassos 0s casos clinicos que implicam a existéncia de
leucécitos anormais no sangue, ndo foi possivel testar as solugdes desenvolvidas com

essas classes de células. Dai que se tenham restringido os testes as cinco classes de

leucdcitos normais.

1.5 Caracteristicas do suporte fisico

O suporte fisico utilizado no desenvolvimento deste sistema divide-se em dois
grupos. O primeiro retine os dispositivos necessarios a aquisicdo das imagens, Figura
1.2. O segundo alberga os algoritmos desenvolvidos. Trata-se de um computador
pessoal (PC). No primeiro conjunto pode-se encontrar como dispositivo de partida o

microscopio optico, 6rgdo fundamental na qualidade das imagens recolhidas. Acoplado
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ao microscépio existe ainda a cAmara de video a cores de tecnologia CCD, responsavel

por converter as imagens ampliadas pelo microscépio em sinais eléctricos do tipo Y/C®.

Este sinal € desmodulado numa carta de digitalizacdo de imagens que se encontra

conectada ao computador através de uma linha USB (Universal Serial Bus).

]

T |
| | R

== |

|-

Camara de Digitalizador
video de imagem

Y

Microscépio ] Computador
Controlador da
motorizagéo do
microscoépio
Figura 1.2 Interligacao dos principais componentes constituintes do sistema de aquisicao de

imagens

1.5.1 Hardware utilizado

Microscépio Optico

e Nikon Labophot;

e Triocular;

e 5 Objectivas;

e Ampliacdo Max. — 100x10.
Camara de video CCD

¢  Sony — SSC-DC50P;

¢ Resolugdo Horizontal. (PAL) — 470 Linhas;

e Pixels (CCD) — 752 (H)x582 (V).

Digitalizador de video
e AVerMedia DVD EZMaker Pro USB.

Computador
e Intel — Pentium IV@ 3GHz;
e 2GByte — RAM.

8 A . oA . L, . . ~ . L,
Y/C Luminancia e Crominancia separadas. Técnica usada na codificacdo de imagens de video a cores,
que tem como objectivo melhorar a qualidade das imagens em termos de cromindncia relativamente a

vulgar codificacdo de imagem em video composto.
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1.6 Controlo do microscopio

Para tornar mais rdpida e auténoma a recolha das imagens de trabalho, foi
desenvolvido um sistema de motorizagdo do microscépio, Anexo D. O sistema é
instruido pelo computador e sincronizado com a tarefa de aquisi¢do das imagens. O
sistema € formado por dois motores de passo, acoplados & mesa xy do microscépio, que
permitem o posicionamento, sobre o plano da lamina, da objectiva Optica do
microscopio. Esse posicionamento € feito de forma progressiva, ao longo da drea de
interesse da 1amina e a medida que decorre a aquisicdo das imagens. Um terceiro motor
foi acoplado ao mecanismo de focagem do microscopio para se garantir uma qualidade
de focagem semelhante entre as imagens adquiridas da superficie da lamina. O
algoritmo de focagem adoptado procura encontrar a melhor focagem com base na
maximizacdo do valor das diferencas entre cada um dos pixels e os seus
correspondentes vizinhos mais préximos, até uma ordem de proximidade de dois pixels.
Os limites posicionais da mesa xy e do sistema de focagem s@o observados com recurso
a sensores de reflexdo de luz infravermelha. A comunicacdo com o computador é
executada sobre um barramento série (RS232). O controlador de cada motor de passo
recebe os dados de posicionamento, partilhando com os restantes controladores o
barramento série que os liga ao computador. Como o barramento é partilhado, foi
constituido um sistema de enderecamento simples que identifica cada um dos
controladores dos motores. Dispde também de um regulador de luminosidade do
microscopio.

O software construido, que gere todas estas funcionalidades, permite a
distribuicdo alternada das imagens adquiridas por varios computadores ligados em rede.

Esta funcionalidade possibilita que o processamento das imagens tenha indole paralela.

1.7 Software

O software usado no desenvolvimento das rotinas dos varios métodos foi escrito
na linguagem de programacao orientada ao objecto C++. O compilador utilizado foi o
Visual Studio .NET 2003 da Microsoft. A interface com o utilizador é do tipo gréfica

por janelas.
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Com a excepgdo do classificador SVM e do simulador de computagdo quantica,
todas os métodos descritos na tese foram integralmente ou quase integralmente
construidos ao longo dos trabalhos correspondentes. Desde a plataforma de
segmentacdo multi-escala, a rede PCNN, passando pelo processo quintico menos
dirigido, todos foram construidos, utilizando C++, em todos os seus niveis de
implementagdo. A SVM foi integrada nos processos desenvolvidos com recurso a uma
DLL (Dynamic Link Library) proprietdria. O simulador de computac¢do quéntica usado
€ suportado por um grupo de 32 processadores pertencentes ao Instituto Fraunhofer na
Alemanha, que também desenvolveu o simulador, e o seu acesso € feito através de

interface WEB.

1.8 Trabalho de suporte de outros autores

Relativamente aos métodos de segmentagdo, procurou-se estabelecer
comparagdes e andlises dos métodos desenvolvidos entre alguns daqueles que sdo
considerados potencialmente mais abrangentes e capazes em termos de &dreas de

aplicagdo.

A pesquisa produzida conduziu a que se considerassem, em partes deste
trabalho, as redes PCNN e a segmentacdio multi-escala como processos ndo

supervisionados e as SVM como elementos supervisionados.

Relativamente ao caso de estudo, foram analisados alguns trabalhos [4;5] e todos
detinham especificidades nas suas solugdes que ndo permitiam um desempenho elevado
sobre um conjunto diverso de tipos de imagens. Por exemplo, o trabalho de Ramoser [4]
assume que o matiz do nucleo das células tem um valor semelhante ao matiz do
citoplasma dessas células. Assume também que o valor da saturacdo da cor dos nucleos
das células € sempre diferente do de qualquer outra regido das imagens. O que se
verifica é que estes pressupostos ndao sdo sempre verdadeiros e estio dependentes de
multiplos factores.

Uma vez que ndo existe neste dominio uma base de dados de imagens global,

partilhada pelos investigadores, ndo € possivel criar comparagdes directas entre os

resultados dos trabalhos existentes.

12



Contribuicées

De real¢ar que a secc@o nesta dissertacdo que descreve o funcionamento das
SVM ¢€ baseada num trabalho de Steve Gun [6]; a sec¢do que descreve o formalismo
matematico dos descritores de Zernike é baseada num trabalho de Shutler [7] € a
descricdo sobre os aspectos tedricos da computagdo quantica baseia-se num trabalho de

E. Rieffel e de W. Polak [8].

1.9 Contribuicoes

A contribui¢do mais geral desta tese pode ser retirada da sequéncia de capitulos
apresentados. Dai surgem compreensdes acerca do problema da segmentacdo e da
classificacdo que, apesar de ndo serem totalmente novas, reforcam a caracterizagio e a
forma de como estes mecanismos devem ser abordados.

A sugestdo de um método de segmentacdo multi-escala supervisionado por
mecanismos quanticos, referida no quarto capitulo e explicada no sexto capitulo, do
conhecimento que se tem, € original.

As solugdes apresentadas no quinto capitulo procuram a associacdo entre
métodos ndo-supervisionados e supervisionados. A utilizagdo, em cooperagdo, de redes
de acoplamentos por pulsos, com os descritores de Zernike e com as maquinas de
suporte vectorial, pelo menos no caso de aplicacio estudado, é original. A
reestruturacdo das redes de acoplamento por pulsos para elevar o seu desempenho na
classificagdo de contornos, de acordo com o formato de solucdo usada, também ¢é
original.

O estudo feito, apresentado no capitulo sexto, relativo a adaptacdo do algoritmo
de Grover de computagdo quintica ao problema da segmentacdo e classificagdo em
imagens também é original, na medida em que nio foi encontrado um algoritmo
andlogo no ainda pequeno grupo de algoritmos cléssicos ja adaptados a algoritmos
quanticos.

O descritor quantico apresentado no sétimo capitulo também é original e
subscreve a ideia de que € possivel, em algumas situacdes, extrair de forma menos

dirigida, em oposicdo ao que € feito no capitulo anterior, benesses de um suporte

quantico. Ainda nesse capitulo é descrito, em apoio ao descritor quantico proposto,

13
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recorrendo, originalmente, a pressupostos quénticos, o comportamento de uma particula

que atravessa uma abertura circular, seccdo (7.5).

1.10 Organizacao da tese

Devido a natureza diferencialmente difusa dos dois processos, o de segmentacao
e o de classificacdo, ndo se lhes faz uma distin¢do ordenada por capitulos, preferindo-se
fazer a particio e/ou a agregacdo apenas e de acordo com os tipos de solucdes

abordadas e residentes nos respectivos capitulos.

No presente capitulo sdo feitos os enquadramentos justificativos dos trabalhos
desta tese.

O segundo e o terceiro capitulo fazem uma descricio de mecanismos que sdao
comuns a vdrios capitulos. O segundo capitulo descreve todo o funcionalismo de
classificadores supervisionados, Support Vector Machine (SVM). As SVM foram
utilizadas em varios processos, aqui apresentados, como entidade de aprendizagem
supervisionada. No terceiro capitulo sdo comparados modelos de descricdo numérica de
regides, com foco sobre os descritores de Zernike, que se apresentam tteis na reducio
dimensional do espago de representacdo tanto para problemas de segmentagdo como de
classificagdo em imagens. Também estes descritores sdo usados neste trabalho em
associacdo a multiplos métodos.

No quarto capitulo sdo estudados alguns métodos de segmentacdo nao
supervisionada com o objectivo de se perceberem as debilidades e o potencial desses
métodos e de como podem ser aproveitados na adicdo a um método supervisionado.
Neste sentido, € sugerida a interligacdo de uma segmentacdo multi-escala a um processo

quantico.

Uma vez que os métodos ndo supervisionados e os métodos supervisionados se
complementam mutuamente, no quinto capitulo sdo associados modelos neuronais de
caracteristica impulsional ndo supervisionados (PCNN) a modelos supervisionados
(SVM). Sao apresentadas solucdes de segmentacdo e solugdes de classificagdo. Sdo
também apresentadas, com a mesma associacdo, solucdes de classificagdes orientadas

ao contorno.
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Notacao quantica

No sexto capitulo é sugerida e emulada uma solucdo de segmentacdo e de
classificagdo em suporte quantico, recorrendo a computagdo quantica, com uma
perspectiva aceleradora.

No sétimo capitulo é sugerido um mecanismo de descricdo de formas que tem
como base a interferéncia e a difrac¢do quantica.

No oitavo capitulo sdo apresentadas as conclusdes gerais obtidas dos trabalhos

executados nesta tese.

A maior parte dos capitulos empregam e analisam os resultados sobre imagens
relacionadas com o caso de estudo. Além disso, para uma maior compreensdo, sao

também usadas imagens sintéticas com conteidos de geometria diversa.

Os anexos apresentam, resumidamente, alguns temas cuja natureza serve de

suporte a compreensio de alguns dos assuntos abordados na tese.

1.11 Notacao quéantica

O sumdrio de algumas nota¢des quanticas com tradugdo para nogdes de dlgebra

linear € mostrado na Tabela 1.11.

Tabela 1.11 Notacdo quantica

Notacao Descricao

Conjugado complexo de um nimero complexo z .
*
b4

(1+i) =1-i
|l//> Representa um vector. Conhecido como ket.
<1,V | Representa a adjunta do vector |l//> . Conhecido como bra.
<(p||w> Representa o produto interno do vector |(p> com o vector |1,V> .

|g0> ®| ';V> Representa o produto tensorial do vector |¢)> com o vector |W> .

|¢J>| y/> Notacdo abreviada do produto tensorial entre o vector |(0> e 0 vector |l//> .

|g0> <l// | Representa o produto tensorial entre o vector |¢)> e o vector <l// | .
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A Conjugada complexa da matriz A .

AT Transposta da matriz A.

*

Adjunta da matriz A, A" = (AT )

+
A a b il ~ a* c*
c d - b* d* *

Produto interno entre |qo> e A|y/>.

{plAlv) , -
Equivalente a obter o produto interno entre A’ | ¢)> e |y/> .
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Capitulo 2

Support Vector Machine

O presente capitulo descreve a formulacdo de base ao funcionamento de um
classificador, designado por Support Vector Machine. Perante os dominios em estudo
nesta tese houve necessidade de seleccionar, para utilizacdo em vdrias solucdes, um
classificador que apresentasse caracteristicas que se distanciassem, positivamente, das
apresentadas por classificadores comuns. A descri¢do mostrada revela os mecanismos
principais de como este classificador pode obter melhores desempenhos em algumas

aplicacgdes.

2.1 Introducao

A obten¢do de um modelo, a partir de um conjunto de dados, que determine de
forma correcta a pertenga, ou ndo, de dados futuramente apreciados a uma determinada
classe tem sido um problema de dificil solu¢c@o. Sdo conhecidos os condicionalismos
ostentados pelos proprios dados usados na obtengdo do modelo [3]. A qualidade bem
como a quantidade desses dados de treino sdo factores de grande influéncia que
participam na obten¢do de um modelo capaz de produzir, ou ndo, na fase de pds-treino
um desempenho elevado. Os dados de treino sdo amostrados de uma forma ndo
uniforme e o seu nimero, ao ser finito, apenas permite que seja alcangado um dominio
esparso no espago de entrada. As implicacdes destas condicionantes projectam-se no
ambito dos problemas ill posed [9] em subjugacdo as teorias de Hadamard [10]. As

redes neuronais, como as feed-forward/back-propagation, tipicamente apresentam
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Capitulo 2 — Support Vector Machine

dificuldades desta indole, com capacidades pouco generalizadoras, ao produzirem
modelos que tendem a representar os dados com demasiado detalhe e prendimento
(over-fitting). Estes problemas sio consequéncia, também, dos métodos de optimizacio
usados na obtencdo dos pardmetros que representam os modelos e das formas
estatisticas que se empregam nas medidas de desempenho do modelo a ser encontrado.
As bases das Support Vector Machine foram propostas por Vapnik em 1995 [11]. A sua
popularidade foi aumentando devido a possuirem caracteristicas que favorecem o seu
comportamento relativamente as redes neuronais tradicionais. Esse facto resulta de se
servirem do conceito de minimizag@o estrutural do risco (Structural Risk Minimization
— SRM), que foi mostrado ser superior [12] ao conceito de minimizacdo do risco
empirico (Empirical Risk Minimization — ERM) que € usado pelas redes neuronais mais
convencionais. O SRM minimiza um limite superior do risco esperado, ao contrério das
redes convencionais que minimizam o erro sobre os padrdes de treino. Esta diferenca
possibilita que as SVM generalizem melhor, o que é um factor fundamental para um
bom desempenho em aprendizagem estatistica, feita a partir de dados. Inicialmente
propostas para a resolucdo de problemas de classificagdo, foram mais tarde
introduzidas, também, nos problemas de regressdo [13]. Genericamente usa-se a mesma
terminologia para referir o tratamento dos dois casos pelas Support Vector Machine.
Mas em situacdes de necessidades de diferenciacdo é comum chamar aos métodos, em
caso de classificagdo, Support Vector Classification (SVC) e, no caso da regressdo,

Support Vector Regression (SVR).

2.2 Teoria da Aprendizagem Estatistica

Na teoria da aprendizagem estatistica [11], é considerado um espago de
solugdes, designado por espaco T ou por espaco conceptual, Figura 2.1, no qual se
considera existir uma funcdo f,(x) que modeliza o problema de aprendizagem de
forma 6ptima para os padrdes x. Este espaco é demasiadamente complexo de tratar pois
suporta fungdes com uma infinidade de parametros. Além disso, a partir de um conjunto
de padroes de treino, em niimero limitado, ndo € possivel conhecer e caracterizar o

espago T.
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Para tornar possivel a aprendizagem através de padrdes, em nimero limitado, é
importante confinar as fun¢gdes de modelizacdo a um espaco menos complexo e assim
tratdvel. Este espaco é designado por H, onde n representa o indice de complexidade

deste espaco. Neste espaco existe uma funcdo f,(x) que melhor se aproxima da funcdo
Optima f;(x). A diferenca produzida por estas duas fungdes para um mesmo padrio x

resulta no Erro de Aproximacdo. Este erro ndo estd directamente relacionado com os
padrdes de treino, mas sim, com as diferencas estruturais entre os dois espagos, 0 T e o
H,.

O estimar de uma fun¢@o pertencente ao espaco de hipéteses € feito com um

processo de aprendizagem. O objectivo € o de conseguir obter uma funcio fn,, (x) que

iguala f, (x) com base na informacgdo dada pelos padrdes de treino. A diferenca entre

estas duas fungdes resulta no Erro de Estimativa. Com o aumentar da complexidade n
do espaco de hipéteses tende a aumentar o Erro de Estimativa para um mesmo nimero /
de padrdes de treino. Este erro pode diminuir aumentando o nimero / de padrdes de
treino.

A soma do Erro de Aproximagdo com o Erro de Estimativa perfaz o Erro de
Generalizacio. E este erro que num problema pratico interessa minimizar pois reflecte o
comportamento do sistema na presencga de padrdes que ndo existiam na fase de treino.

Realce-se que o Erro de Estimativa ndo existird se x representar apenas oS
padrdes de treino. Nesta situagc@o, apenas existe o Erro de Aproximacdo e o sistema
apresentard over-fitting. Quando a aprendizagem ¢é realizada unicamente com base em
dados de treino sem se conhecer a distribuicdo probabilistica destes, diz-se que a
aprendizagem € empirica. Por estes motivos o Erro de Aproximagdo é também
conhecido por Erro Empirico.

O desafio estd em conseguir um sistema de aprendizagem que, de acordo com o
nimero / de padrdes de treino existente, escolha a complexidade n do espago de

Hipdteses de forma a minimizar o Erro de Generalizacao.

Segundo a teoria da aprendizagem estatistica o processo de aprendizagem das
redes neuronais relativamente as SVM pode ser diferenciado da seguinte forma:
Nas redes neuronais feed-forward, & escolhido o nimero de neurénios da

camada escondida, mantida uma relag@o, conhecida por Intervalo de Confianca, entre o
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Capitulo 2 — Support Vector Machine

nimero de padrdes de treino e a complexidade do respectivo espaco H, e € minimizado
o erro de treino (erro empirico).
Nas SVMs, € estabelecido um determinado valor para o erro empirico e é

minimizado o intervalo de confianga.

Espago Alvo T

fi(xe

|\ Erro de Aproximago

I
Erro de Generalizagéo“;
'
'

I/ Erro de Estimativa

‘ A~
Jui

Espaco de Hipoteses H,

Figura 2.1 Erros de modelacao perspectivados nos diferentes espacos de solucoes

2.3 Risco

O conceito de risco estd associado a probabilidade de um par de padrdes (x,y)
acontecer € a um custo sobre esse mesmo par de padrdes para o contexto em causa. O
risco integra todo o dominio de par de padrdes existentes no contexto e possibilita
quantificar o desempenho de um classificador f. O par de padrdes é constituido pelo

padrdo a analisar x e pelo padrdo y que deverd indicar a classe de pertenca de x.
Para aumentar a capacidade de generalizacdo deve garantir-se que o hiperplano

particionador do espaco de classificagdo ndo apenas separe os elementos de uma classe

dos da outra classe, em elementos de treino, mas também que o faca para os elementos
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que apareceram em fase apds treino. Para isto ser realizdvel, o hiperplano separador das
classes deverd estar situado o mais afastadamente possivel dos elementos de ambas as
classes que lhe estdo mais proximos. Se isto acontecer, reduz-se o risco de que
aparecam, futuramente, elementos a classificar que acabem por cruzar erradamente o
hiperplano separador.

Assim, pretende-se encontrar uma funcio f que minimize esse risco:

R[f]= [ L(y f(0))P(x, y)dxdy. 2.1

XxY

Em que L € chamada funcdo de perda que pretende avaliar a diferenca entre o
valor a obter e o valor obtido sobre um determinado par de padrdes (x,y), usando um
modelo de classificacdo f no qual x é argumento. Se f{x) tiver um valor igual a y, o valor
representado por L serd o zero. Mas se y e f(x) forem diferentes e se ye {-11}e
f(x)e {~11}, entdo L poderd sugerir a perda com um valor superior a zero. P(x,y)

corresponde a distribuicdo probabilistica do par (x,y) e, sendo estas varidveis
independentes entre si, podem ser representadas pelo produto das distribuicdes de cada
uma, P(x)P(y).

Porém, a distribui¢do P(x,y) € desconhecida. Mas € possivel obter uma
aproximagao do risco seguindo o conceito do risco empirico (R.,,), em que [ representa

o ndmero de pares de padrdes (x,y):

1 . i i
Remp[f]=;ZL(y,f(x)). 2.2)
i=1
Entdo, o modelo f que minimiza o risco, num espago H,, serd dado por:

) (x) = arg minR,, [£]- (2.3)

A determinacio do modelo a partir do risco empirico apenas pode ser

considerada sabendo que:

%I_I;ERemp[f]zR[f] . (2'4)
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Capitulo 2 — Support Vector Machine

O qual podera ser valido quando / tomar valores relativamente elevados. Mas é

também obrigatorio que seja cumprida a seguinte relacéo:

limminR,, [f]=minR[f]. 2.5)
A qual € apenas vidlida quando o espago de hipéteses dos modelos,H, , €
suficientemente pequeno quando comparado com o niimero, /, de pares (x,y).

Assim, € necessdria a seguinte inequacdo, que permite estabelecer uma fronteira
superior para o risco, com uma probabilidade de /-, e na qual & representa a dimensdo

Vapnik-Chervonenkis (ver seccdo 2.4) do espago de hipéteses:

hln(2l+1j—ln(5j
RIS R, [F]+|—"——22. 2.6)

Note-se que a Equacdo (2.6) ndo é dependente da funcdo de densidade de
probabilidade P.

2.4 Dimensao de Vapnik-Chervonenkis (VC)

A teoria de aprendizagem estatistica [11], ou teoria VC, mostra que é imperativo
restringir o conjunto de fun¢des, das quais f € escolhido, a um conjunto adequado a
dimensdo do conjunto de padrdes de treino. A redugdo desse conjunto estd dependente
do risco empirico e da capacidade da funcdo de classificacdo f. Essa nocdo de
capacidade estd ligada a chamada dimensdo de VC. Cada funcéo classificadora separa
os padrdes de entrada de uma certa forma, levando a classificagdo de cada um através da
correspondéncia, sobre esses padrdes, de valores que tipicamente sdo dois valores, o
{+1}. No maximo, existem 2" formatos de classifica¢io para m padrdes. Uma fungdo
eficaz consegue, potencialmente, combinar todos os arranjos possiveis de classificagao
num nimero de 2”. A dimensdo de VC é definida como o maior valor que m pode
adquirir, para um conjunto de m combinagdes nas quais a funcao classificadora se pode

moldar (Figura 2.2). Se esse limite m nao existir, entdo a dimensdo € infinita. O valor de
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m pode ser traduzido como o valor de capacidade de aprendizagem de um sistema

classificador. Existem outros métodos, mais precisos, usados no estabelecimento da

capacidade do modelo, mas sdo mais dificeis de tratar, como € o caso da annealed VC

entropy [14].

.,
Aty
el

e Ay
e
)

T

Figura 2.2

Exemplo de uma dimensao VC de valor 3 em R°>. Existem 2’ combinacoes de

correspondéncia entre os 3 pontos a classificar e as 2 classes (assinaladas correspondentemente

pelas regioes a sombreado e a branco)

2.5 Minimizacao do Risco Estrutural (SRM)

E considerada uma estrutura, Figura 2.3, onde S, € um espaco de hipéteses de

dimensio VC h, tal que:

Figura 2.3

S, c§,c§,-—-cS

2.7)

Representacio do encadeamento de espacos de acordo com as suas dimensoes
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O SRM consiste na resolucio do seguinte problema:

hln(y+1)—ln(5)
rr§in R, [f]+ h l 4 , (2.8)

de onde se deduz que a minimizac¢do do risco estrutural consiste na procura de um
espaco de hipdteses que minimiza a combinacio do valor de risco empirico com o valor
resultante da capacidade, s, da maquina face ao nimero de dados de treino /, para um

determinado valor probabilistico de 1-6 .

2.6 Classificacao por vectores de suporte

Considere-se o problema de classificacdo de um conjunto de padrdes em uma de
duas classes possiveis. A situacdo exige que se encontre um classificador que seja capaz
de separar cada um dos padrdoes de acordo com a classe a que estes pertencem. O
classificador é uma fung¢do que é modelada indutivamente através da informacédo
contida em cada uns dos padrdes. O obsticulo estd em conseguir obter-se uma fungao
classificadora que, ndo s6 classifique correctamente os padrdes de treino, mas também
os padrdes que nunca apareceram na fase de treino. Ou seja, a funcdo deverd ter
capacidades de generalizacdo. Considerando um espago de classificagdo dividido por
um de vdrios possiveis hiperplanos, a questdo coloca-se na obten¢do do hiperplano que

maximiza a generalizacdo. Esse plano serd o que se distanciar mais dos pontos que lhe

estdo mais proximos pertencentes a cada uma das classes (Figura 2.4).
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pA¢

YA X¢
A o ©
PAY o O

—— Hiperplanos separadores possiveis

= Hiperplano separador optimo

Figura 2.4 Virias possibilidades de hiperplanos separadores das duas classes, sendo o mais

denso o hiperplano que optimiza a separacio, ou seja, que eleva a capacidade de generalizacio

2.6.1 Optimizacao do hiperplano separador
Defina-se o problema da separabilidade de dois subconjuntos do conjunto de

vectores de treino partindo da seguinte representagao:
D={(x".y")...(x'y')}. xeR.ye{-L1}. (2.9)
O hiperplano separador pode ser tratado, através de um produto interno, como:

(w,x)+b=0, (2.10)

no qual w € o vector perpendicular ao hiperplano, b € a menor distancia do hiperplano a

origem e x ¢ um qualquer ponto do plano.
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O conjunto de vectores de treino dizem-se separados por um hiperplano éptimo
quando ndo existem vectores atribuidos erradamente a classes e quando a distincia ao
hiperplano, dos vectores que lhe estdo mais proximos, ¢ maxima.

De forma a tornar menos redundante a Equacgdo (2.10), é apropriado apresentar
uma equacdo candnica (com margem funcional igual a 1) do hiperplano [11] que

estreita o dominio possivel dos valores de w e de b:
min|(w, x)+5|=1. (2.11)

O significado empirico que se pode ler na Equagdo (2.11) é que a norma do
vector w serd igual ao inverso da distdncia do ponto ao hiperplano, do conjunto de
dados, que estd mais perto do hiperplano. A figura seguinte (Figura2.5) ilustra esta
abordagem, na qual qualquer hiperplano se relaciona com o ponto que lhe estd mais

préximo.

e Ponto representativo de um dado

—— Hiperplano

< Hiperplano relacionado com o dado mais proximo

Figura2.5 Hiperplanos candénicos

Um hiperplano separador na forma candnica deve obedecer a restricdo imposta

pela Equacao (2.12):

Y [(wxy+b |21 i=10 (2.12)
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A distancia d(w,b;x) do ponto x ao hiperplano (w,b) é dada por:

o

d(w,b;xi) :W'

(2.13)

O hiperplano 6ptimo é conseguido maximizando a margem, p, ficando sujeita as
restricdes da Equacdo (2.12). No exemplo grafico da Figura 2.6 estdo assinalados, com
a cor vermelha, os limites que definem a margem p. Estes s@o determinados, como se
concluird posteriormente, pelos denominados vectores de suporte (SV — dados que
definem os limites da margem) durante o processo de aprendizagem. O hiperplano

separador situar-se-4 a meia distincia entre os limites da margem p.

(w.b)

PA

¢ O

AR A
e

A

WO

* 3\7 D O () Classe2

* — Limites da margem p
O - Hiperplano separador 6ptimo
* O il? SV da Classe 1
(] svdaciasse2

SV p Espaco relativo & margem p

Figura 2.6 Estabelecimento da margem p através dos vectores de suporte (SV) no espaco
dividido pelo hiperplano (w,b)

A margem p é entdo dada por:
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pP(w,b) = min d(wbx)+mlnd(wbx)

X)_—l xsl

_ min ‘<w,xi>+b‘+min ‘<W,xi>+b‘
I M R R
| (2.14)
||w (XH‘HILKW x' +b‘+){r§1{1 Kw x' +b‘)
-2
[

Devido as caracteristicas matemdaticas da funcdo , € por simplicidade,

.. ) ) C .. 1, 2 N )
maximizar a margem p, —, é equivalente a minimizar E”w” . Entdo o hiperplano que

separa de forma Optima os dados de entrada é um que minimize,
1, 2
D(w) =5||w|| : (2.15)

Repare-se que ndo existe dependéncia do factor b porque variar b significa variar
a posi¢do do hiperplano ao longo do seu vector perpendicular e a restricdo imposta pela
Equacdo (2.11) é utilizada na simplificacdo da Equacdo (2.14). Isto implica que o
hiperplano separador 6ptimo se situe a igual distancia do dado mais préximo de uma
classe e do dado mais préximo da outra classe. Se a formulacdo estabelecida pela
Equacao (2.14) ndo fosse cumprida, o hiperplano poderia ndo ser o 6ptimo, pois poderia
estar mais proximo de uma classe do que da outra.

Ao se minimizar a Equagdo (2.15) implementa-se o principio de minimizacio do
risco estrutural (SRM — Secc¢do 2.5), supondo a seguinte desigualdade e considerando A

um escalar no dominio de R,

Iw|<A. (2.16)
Entdo, a partir da Equacdo (2.13) pode escrever-se,

d(wbx)z (2.17)

1
A
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. : ~ A e 1
Assim, os hiperplanos nao podem estar a uma distancia inferior a " de qualquer

dos pontos de dados, levando a que o nimero de hiperplanos possivel seja reduzido, tal

como se pode concluir da figura seguinte (Figura 2.7):

. Ponto representativo de um dado

Envolvente ao dado restritiva de hiperplanos

—— Hiperplano

Figura 2.7 Restricio adicional aos hiperplanos canénicos

Desta forma, minimizar ||w|| permite minimizar A, o que se traduz, como

pretendido, numa minimiza¢do da capacidade da SVM.
A dimensdo VC, h, no conjunto de hiperplanos candnicos num espago de

dimensao n € limitada por,

h< min[RzAz,n}H, (2.18)

na qual R corresponde ao raio da hiperesfera que envolve todos os elementos de dados.
Assim, minimizar a Equacdo (2.15) é equivalente a minimizar um limite superior da
dimensdo VC. A optimizagcdo da Equacgdo (2.15) submetida a restri¢do formulada em
(2.12) é dada pelo ponto estaciondrio de inflexdo do funcional de Lagrange [15],

Equacao (2.19),
®(w,b,a) =%||w||2 —Za" (5[ (w.x)+p]-1), (2.19)
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onde « corresponde aos multiplicadores de Lagrange. O Lagrangiano tem que ser
minimizado relativamente a w,b e maximizado relativamente a & > 0. Note-se que cada
ponto de dados corresponderd a uma restricdo, que por sua vez terd um coeficiente de
Lagrange associado, . A dualidade Langrangiana cldssica estabelece a solugio para o

problema. Transformando a Equacdo (2.19) nessa dualidade obtém-se:

max W () = max min @ (. ,)). (2.20)

a a w,b

O minimo em fun¢do de w e de b do Langrangiano, &, é dado por,

]
%%’:0 = Y ay =0

= . (2.21)
82_0 = w—zl:a’ X
I £ i Vi

Combinando as Equacdes (2.19), (2.20) e a Equagdo (2.21), a forma de

dualidade do problema aparece como,

l l

max W(a):max—%ZZaf,.ajy,.yj<xi,xj>+ia’k. (2.22)

i=1 j=1 k=1

Podendo a solugdo de & éptimo (&) ser dada por,

l

1
a*=argngn122qajy,.yj<x,.,xj>— a, (2.23)

/
i=1 j=I k=1
sujeita as restricoes de,

=20 i=1..,1

! (2.24)
Z:,ijy,« =0
=
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Resolvendo a Equacdo (2.23), sujeita as restricdes de (2.24), determinam-se 0s

coeficientes de Lagrange; entdo o hiperplano separador éptimo (w*,b*) serd dado por:

i
.
w = Zaiyixi
i=1

b :—%<W*,xr +xs>

: (2.25)

onde x, e x; sdo quaisquer vectores de suporte de cada uma das classes de acordo com,

a.,o >0, y =-Ly =1. (2.26)

Pode-se, agora, formatar o classificador de acordo com,

Fe=sgn((w',x)+b"). (2.27)

Ou entdo, pode-se usar um classificador, h(z), que interpola linearmente a

margem:

-1 : z<-1
f(x)zh(<w*,x>+b*), h(z) = . —1<z<1. (2.28)
+1 : z>1

Esta dltima forma poderd ser mais apropriada do que a sua antecedente, porque
devolve um valor real situado no intervalo [— 1,1], quando a resposta do classificador a
um determinado dado se situar dentro dos valores limites da margem, onde nao existem

dados.

De acordo com a condicao de Kuhn-Tucker, Equacao (2.29),

o (y'[(wx)+b]-1)=0, i=1...1 (2.29)
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apenas os pontos que satisfazem,
v [(wa)+p]=1, (230)

terdo multiplicadores de Lagrange diferentes de zero. A estes chamam-se vectores de
suporte (Support Vectors — SV). Se os dados forem separaveis linearmente, todos os SV
residirdo na margem e o nimero de SVs podera ser entdo muito pequeno. Isto faz que o
hiperplano seja determinado por um subconjunto pequeno do conjunto de dados de
treino. Ou seja, se os restantes pontos de dados fossem eliminados do conjunto de
padrdes de treino, o hiperplano assim obtido seria 0 mesmo que o obtido com a
totalidade de pontos de padrdes de treino. Desta forma, as SVM podem ser usadas para
reduzir o volume de dados do conjunto de padrdes de treino através dos elementos SV.

Se os dados forem linearmente independentes, a seguinte igualdade € estabelecida,

!
[ =24=2 &= D, aayy, (x.,). 2.31)

ieSVs i€SVs jeSVs

A partir da Equacdo (2.18) deduz-se que a dimensdo VC do classificador fica
limitada por,

hSmin{Rz > al.,n}l. (2.32)

ieSVs

Se os dados de treino, x, forem normalizados de forma a serem confinados a uma

hiperesfera unitéria, entdo a equacio anterior escreve-se,

hSmin[z 04,n}+1. (2.33)
ieSVs

Geralmente, na prética, a dimensdo do espaco de entrada n é maior do que o
nimero de vectores de suporte, o que faz com que a capacidade do classificador seja
independente dessa dimensdo e que seja apenas funcdo do nimero de vectores de

suporte o que se adequa a redugdo estrutural do risco (SRM).
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2.6.2 Hiperplano separador 6ptimo generalizado para a nao
separabilidade linear
O desenvolvimento apresentado na seccdo anterior é apenas funcional para o

caso de os dados serem linearmente separdveis. Todavia, normalmente, ndo € essa a
situacdo que surge, Figura 2.8. Existem abordagens que permitem a generalizagio, mas
que dependem de alguma parametrizagéo inicial sobre o problema e um conhecimento

do ruido existente no conjunto de dados.

(w,b)

A
* O

yAg
pAg
e * O Y
pAg
yAg

Classe 1

P pke
® O

* Q

Classe 2

Outlier da classe 1

Outlier da classe 2

| @ O -

Hiperplano separador

Figura 2.8 Hiperplano separador (w,b) num espaco linearmente nao separavel

Para que o método da separabilidade de hiperplanos possa ser generalizado,

Cortes e Vapnik [16] introduziram um conjunto de varidveis, &, >0, e uma funcdo de

custo,

F,(&)=>¢&" 0>0, (2.34)

onde as varidveis &, s@o os erros relativos a classificagdo falhada dos dados de treino de

indice i. O tipo de fung¢@o esta relacionado com o indice ¢ . O problema de optimizacdo
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€ agora apresentado em duas vertentes: a minimizacdo do erro de classificacdo e a
minimizacdo dos limites na dimensdo VC do classificador. Dai que as restricdes que

eram apresentadas na forma da Equagdo (2.12) sejam alteradas para,
y"[<w,x">+b]21—§, i=1,..,0 . (2.35)

Em que & >0. A generalizagdo do hiperplano separador éptimo é obtida

através do vector w, que minimiza o funcional,
1
S (w.g) =l +C2 (2.36)

C € um valor sujeito as restri¢cdes induzidas pela Equacéo (2.35). Este parametro
pode ser entendido como um parametro de regularizag¢do; [17]. A solugdo para o
problema de optimizacdo associado a Equacdo (2.36), que estd também sujeita a

Equacio (2.35), € dada pelo ponto estaciondrio de inflexdo do Lagrangiano [15],
1 ! ) ) ) !
ewb.aéf=_wf+cYE-Yd (3 [(wx)+b]-14&)-3 BE . @37)
i i=1 j=1

onde o e S sdo multiplicadores de Lagrange. O Lagrangiano terd que ser minimizado
relativamente a w, b e£ e terd que ser maximizado relativamente a « € a 8. Tal como se

fez na Equacgdo (2.20), a Equacdo (2.37) terd que ser construida num formato de

optimizacao dualizado,
max W(a,ﬁ):me};x(mbilgtb(w,b,a,f,ﬂ)). (2.38)

O minimo do Lagrangiano, @, em fun¢io de w, b, & é obtido pelas derivadas

parciais,
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oD l

-0 = SYay=0

= 21 Y,

oD ’

2P0 = w=ayx. 239
aw W ; lylxl ( )
oD

20 a+B8=C

ag 1 ﬂl

Das equagdes (2.37), (2.38) e da (2.39) a dualidade de optimizacdo fica escrita

como,

max W(a):ml;ax—%zllzl:a'iajy,.yj<xi,xj>+2a'k. (2.40)

1
21 i=1 j=1 k=1

Entdo a equagdo de optimizagao é dada por,

[ 1

a :argmin%ZZO{iajyiyj <xi,xj>—

i
i=l j=1 k=1

a, . (2.41)

Sujeita as condicoes,
(2.42)

A solucdo apresentada para o caso da ndo separabilidade dos dados de forma
linear € semelhante a apresentada para quando os dados sdo garantidamente separdveis
linearmente. A tnica excepcdo reside na modificacdo dos limites dos coeficientes de
Lagrange. Porém, a solucdo de Cortes [16] exige que o pardmetro C tenha que ser
determinado, normalmente, empiricamente. Blanz et al. [18] usaram um valor, para C,
de 5. A escolha do valor de C para ser feita correctamente deve reflectir a existéncia de

ruido nos dados.
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2.6.3 Generalizacao num espaco de dimensao elevada
Nas situagdes em que a separag¢do do espaco de entrada, por um hiperplano, nio

€ adequada, devido a ndo separabilidade linear dos dados, € possivel mapear os
elementos do vector de entrada num espaco de caracteristicas de dimensdo mais
elevada. Desta forma, a SVM estabelece um hiperplano separador 6ptimo, mas no
espaco de caracteristicas, Figura 2.9. Este espaco pode permitir tratar o problema,
originalmente ndo linearmente separdvel, como um problema linearmente separavel,

Figura 2.10.

Espago de
caracteristicas

Espaco de _
entrada ~

~._ Espago de
< saida

Figura 2.9 Mapeamento do espaco de entrada num espaco de maiores dimensdes
f
N
f(x)
0 f (0) f(x)
f(0) f(x)
f(x
f (0) (x)
F
Figura 2.10 Conversao, por mapeamento de uma funcio f, de um problema nio separavel

linearmente num problema separavel linearmente

Existem algumas restricdes para se obter um mapeamento nao linear através de

funcdes. Porém, existe um grande nimero de fun¢des que podem ser utilizadas nesse
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processo. Fungdes como as polinomiais, fungdes de base radial e fungdes sigmoide
permitem constituir mapeamentos do espaco de entrada para o espago de caracteristicas.
O problema de optimizacdo descrito pela Equacdo (2.41) ¢ alterado como se apresenta

na equacgao seguinte:

(2.43)

MN
S

. 1 l l
@ =argmin 5220!,0! vy, K (x.x,) =

i=l j=1

>~
I
—

onde K(x;,x;) representa uma fungdo de kernel, a qual executa 0 mapeamento ndo

linear no espacgo de caracteristicas, enquanto que as restricdes se mantém inalteradas:

(2.44)

Resolvendo a Equagdo (2.43), sujeita as condi¢cdes da Equacdo (2.44),
determinam-se os coeficientes de Lagrange. Pode entdo obter-se um classificador que
funciona a partir da separag@o, por um hiperplano, do espago de caracteristicas e que é

escrito da seguinte forma:

£ (x) =sgn[ > Ofiy,-K(x,»X)+bJ~ (2.45)
ieSV
Em que,
!
<W*,x>=26¥iyiK(Xi,X), (246)
i=1
b =3 e [K (xen ) K (13)] @47

Aqui, b, que representa o deslocamento do plano a origem, € calculado através

de dois vectores de suporte. No entanto, seria possivel fazé-lo usando todos os vectores
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de suporte [19]. Se a fun¢do de kernel detiver um termo de desvio (bias), entdo b podera

ser integrado pelo kernel e assim o classificador pode ser reduzido a:

f(x):sgn(z aiyl.K(xi,x)J. (2.48)

ieSV;

Muitos kernels t€m um termo de desvio e qualquer kernel finito pode ser
estruturado para possuir um [20]. Isto simplifica o problema de optimizacdo ao ser
possivel retirar a condicdo que era dada pela igualdade da Equacdo (2.44). Porém,
continua a ser necessario cumprir alguns requisitos que tornam adequada a utilizagdo de

um determinado kernel no mapeamento (ver Sec¢éo 2.8.1).

2.7 O algoritmo Kernel-Adatron

O método de optimizagdo referido nas sec¢des anteriores € bastante robusto no
que concerne aos problemas de over-fitting. Porém, a sua implementacdo computacional
ndo é elementar e os custos computacionais que lhe estdo agregados podem ser
elevados. Adicionalmente, existem problemas de indole numérica que em certas
circunstancias apresentam condicionalismos dificeis de solucionar (ill-Conditioned da
matrix hessiana do problema de optimizagﬁog). A aplicagcdo do algoritmo de
aprendizagem Adatron a métodos que t€m como base de funcionamento kernels vem
diminuir os mencionados problemas que aparecem associados as optimizacdes de
programacao quadratica. O Adatron é um algoritmo com funcionamento paulatino (on-
line) e que € usado, na aprendizagem, com estruturas de perceptrons. A sua adaptacdo

as SVMs resulta no seguinte algoritmo:

1. Inicializar ¢, =1;

? Genericamente um problema de optimizagio quadratica pode ser representado por,

. 1
o =arg min—a' Ha+c'a ,onde H representa a matriz hessiana e que da andlise da Equagdo
a

(2.23) corresponde a y;y; <xl., xj> .
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2. Partindo do par de padroes de indice i =1, sobre os pares x,,y,, calcular

1
% :Zajyjl((xi,xj);
=

3. Para cada um dos pares de padrdes i calcular ¥, =y,z, e executar os

passos 4, 5 e 6;

4. Calcular a possivel modificagdo dos multiplicadores ¢; de acordo com:
oa' =n (1 - 7/') , sendo 77 um factor de crescimento;
5. Se (0/ +5ai) <0, entdo a actualizacdo proposta neste passo resultard

num valor inferior a zero. Para evitar este problema faz-se &' =0;

6. Se (0/ +50{i) >0 entdo os multiplicadores sdo actualizados segundo a

atribuicdo o' « &' +da’;

7. Calcular o termo de desvio b,
b =%(min(zi+)+max(z{)) ;

em que z; sdo os padrdes da classe indicada por +1 e em que z; sdo os

padrdes da classe indicada por -1;
8. Se o ndmero midximo de apresentacdes do conjunto de padrdes for

ultrapassado, entdo parar; se ndo, voltar ao ponto 2.

No final o classificador serd obtido pela seguinte fungdo:
f(x):sgn(ZajyjK(xj,x)+bj. (2.49)
j

O kernel K (xi,x j) pode ser um qualquer que satisfaga as condicdes de Mercer

(ver Sec¢do 2.8.1). Por exemplo, podem ser usados kernels polinomiais ou fungdes de

base radial (RBF).
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2.8 Espaco de caracteristicas

O objectivo de um kernel é permitir que as operacdes de classificacdo sejam
executadas sobre o espaco de entrada em vez de o serem no espago de elevada
dimensionalidade, o espago de caracteristicas. Dessa forma o produto interno nao
necessita de ser calculado no espaco de caracteristicas. Isto evita que o processo fique
associado aos problemas do aumento de dimensionalidade. Apesar disso, o método
possui algumas dependéncias funcionais criticas que se relacionam com o nimero de
padrdes de treino, ja que, de forma a garantir uma favordvel distribui¢dao dos dados num
problema dimensionalmente grande é necessario, normalmente, um conjunto extenso de
padrdes de treino. Por outro lado, embora as SVMs implementem o principio do SRM,
o que lhes confere uma boa capacidade de generalizagdo, deve existir algum cuidado na
escolha do kernel. Um kernel que execute mapeamentos para espacos de dimensdes

relativamente grandes tenderd a produzir SVMs com dificuldades de generalizacao.

2.8.1 Funcoes de kernel
Tendo como base as teorias (RKHS) — Reproducing Kernel Hilbert Spaces de

[20-23], um produto interno, de funcdes de mapeamento ¢, no espaco de

caracteristicas, tem um kernel equivalente no espago de entrada (Equagao (2.50)),
K (x,x) =(9(x),00x)), (2.50)

desde que sejam cumpridas algumas condi¢des que permitem manter a convexidade do
problema de optimizacdo quadratica. Se K é uma funcio definida positiva e simétrica,

entdo satisfaz as condi¢des de Mercer, tal que,

J.J.K(x,x')g(x)g(x')dxdx' >0, ng (x,)dx, <oo, (2.51)

onde g representa uma qualquer func¢io do espago L,. Se K cumpre a Equagdo (2.51),
entdo existe uma base ortogonal {¢i},” em L, [a,b] , formada por fungdes proprias tal

que a correspondente sequéncia de valores préprios {/ll}l ¢ ndo negativa. As funcdes
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proprias com valores proprios diferentes de zero sdo continuas em [a,b] e K tem a

seguinte representacdo (teorema de Mercer):

K(x,x") = iﬂmqﬁm (x)9,(x"), (2.52)

sendo a convergéncia absoluta e uniforme.

Desta forma é garantido que o kernel representa um produto interno no espaco de
caracteristicas. Algumas fun¢des que satisfazem as condi¢des de Mercer sdo discutidas

nas seccoes a seguir (2.8.1.2 a 2.8.1.8).

2.8.1.1 Normalizac¢ao dos dados
Alguns kernels, por restricdo de dominio, obrigam a que sejam normalizados os

dados de entrada, mas podem surgir também vantagens mesmo nos casos em que o
dominio dos kernels € suficientemente amplo face aos dados. Por exemplo, a
normaliza¢do dos dados reduz alguns dos problemas que derivam dos condicionalismos

numeéricos da matriz hessiana.

2.8.1.2 Polinomial
Um mapeador polinomial é definido pelas Equacdes (2.53) ou (2.54) e é

comummente usado em modelos ndo lineares.

K(ox)=(xx)", (2.53)

d

K(x,x)= ((x,x'>+1) (2.54)

Para se evitar que a hessiana, que corresponde a y,y; <x,.,x j> na Equacdo (2.23),

se anule, o kernel apresentado na Equac@o (2.54) é normalmente preferido ao kernel

(2.53). O valor de d relaciona-se com a dimensdo do espago de caracteristicas.

2.8.1.3 Funcao Gaussiana de base radial (RBF)

A funcdo Gaussiana de base radial é dada pela seguinte equagao:
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K (%)= exp[—u} (2.55)

20

Meétodos classicos que utilizam funcdes de base radial servem-se de alguma
técnica para determinar os centros dos subconjuntos. Normalmente ¢ usado um método
de clustering para esse fim. Um das vantagens da utilizagdo nas SVMs € que essa tarefa
¢ implicita, uma vez que cada vector de suporte contribui para uma fun¢do Gaussiana
local em que o centro € o ponto definido pelo padrido de treino. No caso do algoritmo

Kernel-Adatron € vulgar usar-se esta funcdo de kernel.

2.8.1.4 Funcao exponencial de base radial
Uma funcao radial com a forma,

K(x,x')= exp(—MJ, (2.56)

20°

produz uma solugdo descontinua, o que pode ser vantajoso se para um dado problema as

descontinuidades forem aceitaveis.

2.8.1.5 Perceptron multicamada
Uma func¢do deste tipo, Equacao (2.57), com uma tnica camada escondida, para

alguns valores de p e de ¢, também é uma representacdo valida para um kernel,
K(x,x")=tanh(p(x,x)+¢). (2.57)

Os vectores de suporte correspondem aos pesos da camada escondida e os

multiplicadores de Lagrange correspondem aos pesos da camada de saida.
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2.8.1.6 Séries de Fourier
Uma série de Fourier pode ser considerada uma expansdo dimensional de 2N+1

no espaco de caracteristicas. O kernel é definido para o intervalo {— B} ,E} ,

sin(N+;j(x—x').

sin (; (x— x'))

A capacidade de regularizacdo para este kernel ndo € elevada, ndo sendo,

K(x,x)= (2.58)

geralmente, um kernel com um bom desempenho [17].

2.8.1.7 Kernel aditivo

Podem-se construir kernels a partir de um somatdrio de kernels, Equagdo (2.59).
Esta possibilidade € verdadeira j4 que a soma de duas funcdes definidas positivas é

definida positiva.

K(x,x)=Y K,(x,x". (2.59)

2.8.1.8 Produto tensorial

Kernels multidimensionais podem ser obtidos a partir de produtos tensoriais de

kernels [23]:

K(ex) =K (x.x). (2.60)

2.8.2 Escolha de um Kernel
A selecc@o do kernel mais adequado a um determinado problema, geralmente,

ndo é deterministica. Embora métodos deterministicos possam ser integrados para obter
esta selec¢do, estes obrigam a que seja estimado o raio da hiperesfera que envolve os

dados no espago de caracteristicas ndo linear. Assim, a melhor forma de o fazer € incluir
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varios kernels na plataforma de simulacdo de SVMs e compara-los em termos dos seus
desempenhos para um determinado problema. Esses testes devem ser suportados por
abordagens como a da validacdo cruzada, avaliando-se assim a capacidade de

generalizacdo de cada kernel para o problema em causa.

2.9 Classificacao de multiplas classes

Uma SVM ¢ um classificador de duas classes apenas. Porém, no dominio prético
os problemas que surgem geralmente obrigam a uma classificacdo de mais do que duas
classes. As solugdes existentes abordam a associagdo de varias SVMs para a solugdo

deste problema. Num sistema de K classes, sdo necessarias K SVMs. A k-ésima SVM

com saida y, (x)é treinada usando os dados da classe C,como exemplos de padrdes

positivos e os exemplos restantes das K —1 classes sdo usados como exemplos de

padrdes negativos. A obtencdo da resposta global é dada por:
y(x):m]flx v (x). (2.61)

Contudo, cada uma das SVMs ¢ treinada num dominio diferente e isso
impossibilita a correcta comparag@o entre os seus valores ja que a escala de uma SVM
poderd ser diferente da escala das outras SVMs. Outro problema pode resultar do ndo
balanceamento dos grupos de padrdes positivos e negativos entre as SVMs, o que
fragiliza o processo de comparacdo de valores. Estes problemas contribuem para a
descida do desempenho funcional das SVMs em aplicacdes de classificagdo com mais

do que duas classes.

2.10 Consideracoes finais

Os aspectos tedricos em que assentam as SVMs vém minimizar varios
problemas que outras indoles de classificadores detém. Isso, geralmente, é constatado na

producdo de melhores resultados sobre as aplicagdes em que sdo inseridas. Porém, em
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algumas situacdes os condicionalismos de implementacdo computacional podem ser

problemadticos.

As caracteristicas principais que as SVMs apresentam so:

a retencdo em minimos locais ndo acontece (0 minimo é global);

tentam suster alguns dos problemas derivados do aumento da
dimensionalidade (curse of dimensionality);

a ordem de execucdo computacional é directamente dependente do
ndmero de padrdes de treino;

a aprendizagem tende a ser independente da irregularidade do espago do
problema;

a informacdo de decisdo esta contida nos vectores de suporte (SV);

estd implicita a minimizagdo do risco estrutural (SRM);

podem surgir problemas aquando da utilizagdo em mais do que duas

classes.
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Capitulo 3

Descritores e Seleccionadores de Caracteristicas

O descritor e/ou seleccionador de caracteristicas constitui um importante
componente nos sistemas de reconhecimento de padrdes. Da correcta escolha e do
desempenho funcional destes mecanismos depende a simplificagdo e o bom
desempenho dos 6rgdos posteriores como, por exemplo, os classificadores. Neste
capitulo sdo estudados e testados dois descritores numéricos de dados, especializados na
descricdo de regides. Sdo eles: os descritores de Hu e os descritores de Zernike. Os
testes feitos visam o caso de estudo em questdo nesta tese, o reconhecimento de

leucocitos.

3.1 Introducao

Num sistema de reconhecimento de padrdes, normalmente, existem duas
grandes entidades funcionais. A primeira, que pode ser genericamente entendida como
um descritor ou um seleccionador, tem como fun¢éo a de tratar os dados de entrada para
que a segunda, o classificador, mantenha a sua tarefa o mais simples possivel e assim
proporcionar uma eficicia de resultados elevada.

A manipulagdo dos dados de entrada, por ac¢do de um descritor, leva a que os
dados sejam apresentados ao classificador, presumivelmente, da forma mais adequada e
a que as representagdes que esses dados sugerem possam ser reduzidas a espacos que a

partida sdo suficientemente discriminadores, e ndo redundantes, dos dados de entrada
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segundo a particdo de classificacdo a obter. Estes processos assentam o seu
funcionamento, de redu¢@o do espago de entrada, andlise e combinagdo das varidveis de
entrada, em algum tipo de conhecimento prévio e na relacdo de caracteristicas
produzidas pelas varidveis. Por outro lado, os seleccionadores também pretendem
diminuir a dimensdo do espaco de entrada, mas eliminando determinados dados de
entrada que ndo sdo discriminantes nem agregadores, de uma forma coerente sobre o
universo dos dados de entrada em relacdo as particdes de classificagdo. No limite e no
que diz respeito ao resultado que produzem, ambos os processos, de descritores e de
seleccionadores, podem nao ser dissocidveis e as técnicas tratadas neste capitulo, apesar
de serem designadas de descritores, apresentam inerentemente uma componente de

seleccionadoras.

3.2 Descritores de regioes

Uma aplicagdo dos momentos cldssicos a imagens bidimensionais foi
apresentada por Hu [24] nos anos 60. Hu testou a sua validade sobre um problema de
reconhecimento de caracteres. Os testes que executou ndo abrangiam imagens com
ruido, mas outros estudos [25] demonstraram que a consideracdo de imagens com ruido
diminuia intensamente o desempenho desses descritores. J4 os momentos de Zernike
tém-se revelado mais robustos na representacdo de objectos em imagens. Estes testes

foram realizados em [26].

3.2.1 Momentos cartesianos nao ortogonais
Este tipo de descritores quando aplicado a imagens descreve o contetido destas

relativamente aos seus eixos. Aplicando as transformacgdes adequadas as fungdes de
base que definem os momentos, é possivel obter descritores que sdo invaridveis a
translacdo, rotacdo e escala. A aplicacdo de momentos estatisticos a andlise de imagens

digitais usando a base cartesiana [24], sendo P a imagem, resulta em,

N
> x"y'P,, p.g=0,1.2,.. (3.1

y=1

M=

My, =

X
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onde p e g representam a ordem do momento, x e y representam a posi¢do dos pixels da
imagem e onde M e N representam as dimensdes da imagem.
A modificagdo que conduz a invaridncia a translagdo, produzindo momentos

centralizados, é dada por:

M N _ _
ﬂpﬁzz(x—x)p(y—y)"ﬂy, p,g=0,1,2,...
x=1

y=1

=

=my, [ my, ’ (-2)

y =mgy, [ my,,

onde M e N s@o as dimensdes da imagem.} e ;definem o centro de massa
provocado por todos os pixels em x e todos os pixels em y respectivamente. P,
corresponde a intensidade de cada pixel xy.

A normalizacdo seguinte permite obter momentos centralizados que sdo

invariantes a escala:

H (p+q+d)
Mo =" p=r (3.3)
00
Para imagens bindrias a varidvel d terd o valor 2 e para imagens em niveis de
cinzento a varidvel d terd o valor 3.
A independéncia a rotacdo destes momentos pode ser obtida a partir da

Equacao(3.3), através de os momentos de Hu.

3.2.2 Momentos de Hu

Baseado nos momentos centralizados normalizados, Equacdo (3.3), Hu
introduziu sete func¢des ndo lineares que permitem a independéncia a translagdo, a

escala e a rotacdo. Sdo elas:

¢1 =1 1 3.4)

¢, = (7720 /% )2 + 477121 (3.5)
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2
g, = (7730 =3, )2 + (37721 _7703) (3.6)

¢, = (7730 +77, )2 + (7721 s )2 (3.7)

S (7730 - 37712)(7730 +7 ) [(7730 RRUP )2 _3(7721 +1os )2J+ (3.8)

(37721 s ) (7721 + 773 ) [3 (7730 +7, )2 - (7721 +77; )q
¢6 = (7720 /% )[(7730 +7 )2 - (7721 +703 )2} + 47711 (7730 +7 )(7721 +700 ) (3.9)

@ = (375 =103 ) (150 + 12 )|:(7730 +7,, )2 =3(721 =75 )2]+ (3.10)

(37721 - 773() ) (7721 + 77()3 ) |:3(773() + 7712 )2 - (7721 + 77()3 )2j|

3.2.3 Momentos de Zernike ortogonais complexos
Os momentos ortogonais de Zernike [27] sdo construidos através de um

conjunto de polinémios complexos, os quais constituem uma base ortogonal completa
definida no disco unitdrio, x>+ y> <1. A seguir é apresentada a expressio que os

define:

A = m+l

p ﬂxzﬂ,@f (x. [V, (x. 9] dxdy. (3.11)

onde m=0,1,2,...,00 define a ordem do momento de Zernike. f{x,y) € a funcdo de que

se pretende obter uma descricdo. O simbolo * representa um valor complexo conjugado
e n um valor inteiro, positivo ou negativo, que representa a dependéncia angular, sob as

seguintes restri¢des:

m—|n|=valor par, |n|Sm. (3.12)
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Os polinémios de Zernike [28] apresentados em coordenadas polares sdo dados

por,

V. (r,0)=R_(r)exp(jnb), (3.13)

mn mn

onde (r,0) esta definido sobre o disco unitdrio e R,,(r) € o polindmio radial ortogonal

definido como,

m—‘n‘

R (r)= ZZ: (=1)’F(m,n,s,r), (3.14)
s=0

mn

onde,

(m—S)! m-2s (315)

F(m,n,s,r)= r
s!(nﬁw—sj!(m_M—sj!
2 2

Os primeiros seis polindmios radiais ortogonais s@o a seguir apresentados:

Ry (r)=1

R, (r)=r

R, (r)=2r"-1

R (r)=r® (3.16)
R, (r)=3r"-2r

R, (r)=r’

Para o célculo dos momentos de Zernike em imagens representadas por P(x,y), a

Equacgdo (3.11) adquire a seguinte forma,

_m+1

Amn -
V4

S PV, (0], A +y <1 (3.17)

No célculo dos momentos de Zernike, as imagens ou as regides de interesse sido

mapeadas, em primeiro lugar, para o disco unitdrio através de coordenadas polares. Os
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pixels que se situarem fora do disco unitario ndo sdo considerados nos calculos. As
coordenadas polares sdo descritas por r e por €. O r corresponde ao comprimento do
vector estabelecido pelo ponto a considerar e pela origem. O 8 corresponde ao angulo
que o mesmo vector faz com o eixo dos xx. Por convengdo, o angulo € obtido a partir do
eixo positivo x na direccdo contrdria aos ponteiros do reldgio. A transformacgido de

coordenadas polares para coordenadas cartesianas € determinada por:
x=rcosf y=rsinf. (3.18)

Em que,

r=y 4y’ 6 =tan™ (lj (3.19)

A independéncia a translacio e a escala pode ser conseguida pela utilizacdo de
momentos cartesianos previamente ao cilculo dos momentos de Zernike. A invaridncia
a translac@o é obtida deslocando a origem para o centro de massa da imagem usando

centréide de momento e fazendo com que m,,, =m,, =0. Com abordagem semelhante é

obtida a invariancia a escala. O conteido da imagem ¢ alterado para que a sua drea

corresponda a uma constante, m,, = . Esta constante ¢ definida previamente, de

acordo com um valor de drea de referéncia. A transformacdo que caracteriza estas duas

normalizagdes pode ser conseguida usando:

g(x,y)zf(£+)_c,l+§} ondea= |-B-. (3.20)
a a

onde g(x,y) é anova fungdo representativa da imagem original, agora normalizada a

N

posicdo e a escala. O erro que estd associado a discretizagdo da imagem pode ser
reduzido pela utilizacdo de técnicas de interpolacao.

Por exemplo, se as novas coordenadas nio coincidirem de forma exacta com as
coordenadas da grelha de discretizagdo actual, o valor do pixel em questdo pode ser

interpolado pelos quatro pixels adjacentes.
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Como resultado da normalizacdo, os momentos de Zernike |A00| e |A11|
adquirem valores bem determinados. Devido a transla¢do do centréide da figura para o
centro do sistema de coordenadas, |A11| adquire o valor zero. No entanto, os efeitos da
discretizacdo fazem com que esse valor apenas possa ser assumido para contetidos de
imagem de maior escala, ji que os erros de discretizacdo sdo menores a medida que a

imagem do objecto em representacdo aumenta. A dependéncia de |A00| sobre my,

implica que esse seja fungao de f:

B
=—. (3.21)
4] =2
O mddulo de um momento de Zernike € invariante a rotagcdo. Este facto é um

reflexo do mapeamento da imagem no disco unitdrio. A rotacdo do objecto sobre o

disco unitério € representada por uma alteracdo do valor de fase. Sendo ¢ o angulo de
rotagdo, sendo A um momento de Zernike de uma imagem rodada e A, um

mn

momento de Zernike da imagem original, entdo:

An =A, exp(—jng). (3.22)

3.3 Comparacao entre momentos de Zernike e de Hu sobre
imagens naturais

Para fazer a comparacdo funcional entre os dois descritores foram usadas
imagens naturais de leucdcitos. O processo consistiu em entregar a cada tipo de
descritor as mesmas células, que ja tinham sido previamente segmentadas na imagem
capturada por um microscépio. O classificador usado foi uma SVM e a sequéncia de

blocos para um e para o outro caso ficou assim organizado, Figura 3.1:
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Leucodcito Momel_inl’jos de SVM Decisor

- Momentos de -
Leucdcito , SVM Decisor
Zernike
Figura 3.1 Sequéncia de blocos funcionais usados na comparacio dos momentos de Hu com

os momentos de Zernike

Foram usados os seis primeiros momentos de Hu e os seis primeiros momentos

de Zernike como entradas do classificador SVM.

Os resultados foram obtidos adicionando ruido gaussiano as imagens que tinham
sido usadas na fase treino. Na Tabela 3.1 sdo indicadas as percentagens de classes de

leucécitos correctamente decididas para trés niveis de relagdo sinal-ruido:

Tabela 3.1 Percentagens de acertos conseguidos para os descritores de Hu e de Zernike na
classificacio de leucécitos na presenca de trés niveis de relaciao sinal-ruido

SNR Hu Zernike

30dB 2% 75%

25dB 68% 73%

17dB 51% 58%

Da observagao feita a Tabela 3.1 conclui-se sobre o pior comportamento dos
descritores de Hu face aos descritores de Zernike. Tal facto é manifestamente agravado
com a descida da relacdo sinal ruido. Esta observacdo leva a que a maior robustez dos
descritores de Zernike seja também assumida em imagens naturais. Embora estes
resultados possam apenas ser validos para este tipo de imagens naturais, as imagens de
leucocitos, parecem ser um indicador da robustez destes descritores. No entanto, €
possivel que em outro tipo de imagens naturais, e até na utilizacio de um outro
classificador, a relacdo de comportamento entre os dois descritores seja favoravel aos

descritores de Hu.
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Ao longo do trabalho tornou-se também claro que nas duas técnicas as ordens
mais elevadas dos descritores sdo mais representativas das maiores frequéncias
espaciais existentes nas imagens. Deste facto resulta uma maior sensibilidade ao ruido
por parte dos descritores de ordens mais elevadas.

Na vertente de desempenho, embora néo se tenha quantificado, os descritores de
Zernike, pela andlise das equacdes que os implementam, sdo claramente mais exigentes,

computacionalmente, do que os descritores de Hu.
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Capitulo 4

Comportamento de Meétodos de Segmentacao
nao Supervisionados

Neste capitulo sdo estudados alguns métodos de segmentagdo ndo
supervisionada com o objectivo de se perceberem as debilidades e o potencial desses
métodos e de como podem ser aproveitados na adi¢io a um método supervisionado. E
mostrada a dificuldade de parametrizar correctamente o0 mecanismo nao supervisionado
para obter resultados positivos e em simultdneo é realcada a indispensabilidade de a
parametrizacdo ser, de alguma forma, varidvel em fun¢do das mutabilidades, em alguns
casos pequenas, do contexto visual. E sugerida a interligacio de um processo de
segmentacdo multi-escala a um processo quintico para atenuar as dificuldades de

execucdo temporal de um sistema de parametrizacio exaustiva.

4.1 Introducao

A expressdo segmentagdo de imagens esta associada a parti¢do de uma imagem
num conjunto de regides €2, onde Q representa o dominio da imagem, ndo sobrepostas e
homogéneas, de acordo com algum critério semantico existente sobre esses fragmentos

de forma relacional ou ndo.

Une=2 QnQ=0, s i#j 4.1
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Num sentido mais abrangente, as regides podem ser consideradas como um
aglomerado de pixels que definem uma linha, como € o caso de um segmento de recta,
ou entdo, mais vulgarmente, como um conjunto de pixels que definem uma forma com o
seu respectivo contorno, como é o caso de um circulo. Um dos objectivos da
segmentacdo € o de decompor a imagem em partes, para que apenas as regides de
interesse sejam processadas na posterior fase de andlise. Um outro objectivo € o de
modificar convenientemente a representacao adjacente a agregacao original dos pixels,
para que o processo de andlise seja menos complexo e mais eficaz em todas as suas
vertentes. O grande desafio estd em encontrar um método de segmentacdo que seja
suficientemente global, isto é, que ndo se construa apenas a base de conhecimento
prévio de um determinado problema; mas que, sem ter o conhecimento prévio
especifico, possa tratar, com desempenhos elevados, quaisquer outras situacdes de
segmentacdo que sejam apresentadas. A obtencdo deste equilibrio estd associada a um
custo. Esse custo aumenta a medida que o equilibrio aumenta, pois relaciona-se com a
complexidade do sistema. A complexidade existe principalmente na forma estrutural
com que a solucdo ao problema ¢ abordada. Aqui surgem essencialmente dois aspectos,
um ligado as limitacdes impostas pelos dispositivos de suporte fisico, que actualmente
se t€m a disposicdo, e o outro ligado as dificuldades de perceber ou encontrar

mecanismos funcionais que atinjam o mencionado equilibrio.

4.2 Metodos de agrupamento

Os métodos de agrupamento produzem subgrupos de dados (pixels) que sdao

agregados segundo critérios de semelhanca.

4.2.1 Algoritmos de agregacao classicos
Em processamento de imagens a avaliacdo de similaridade de grupos pode ser

feita sobre o valor das intensidades (luminancia) dos pixels, sobre os canais de cor
(RGB), sobre propriedades geométricas que os pixels constroem, sobre a textura que 0s

pixels representam, entre outras.
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No método classico de agregacdo existem K grupos C;, C,...,C;y com médias
my, my,....m;. A funcdo de medida conhecida por erro dos minimos quadrados pode ser

definida como,

D=3 |x-m], 4.2)

K
k=1 x,eC,
e mede o quanto os dados (vectores) estdo proximos dos actuais grupos. A construcio
dos grupos através deste método pode ser executada considerando todos os arranjos
possiveis de agregacdes dos dados aos grupos, de forma a minimizar D. Porém, o
método, por ndo ser deterministico, € computacionalmente impréprio. Os métodos
usados na determinag@o dos grupos sdo métodos de aproximagdo a melhor solucio, ndo
garantem a minimizacdo de D, mas sdo vélidos no que respeita a sua ordem de execucdo
temporal. A exigéncia de conhecimento a partida, ou ndao, do nimero de grupos é

funcdo do tipo de algoritmo usado.

Um dos métodos mais utilizado é o agrupamento iterativo por K-médias cujo

algoritmo € o seguinte:

1. Iniciar o contador j (contador de iteragcdes) com o valor 1;

2. Escolher aleatoriamente os elementos que formam os K conjuntos com
médias m;(1), my(1),....m(1);

3. Para cada vector x; calcular D(x,,m,(j)) para cada k =1,...,K e atribuir
x;a0 grupo, C,, com a média que lhe estd mais préxima;

4. Incrementar o contador j uma unidade e calcular os novos valores das
médias m;(j), ma(j),....mij);

5. Repetir os passos 3 e 4 até que C,(j)=C, (j+1) para todos os k.
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4.2.2 Agrupamento pelo método ISODATA"™

O algoritmo das K-médias é intensamente dependente dos pardmetros de

inicializacdo ja que o nimero K € escolhido no inicio e mantido até ao fim do algoritmo.
O algoritmo ISODATA [29] permite tornar varidvel o nimero de grupos reagrupando
grupos redundantes e desagrupando grupos inadequados.

Assume-se inicialmente, também neste método, K grupos C;, Cs,...,C; com

médias m;, my,...,m; e estabelece-se uma matriz de co-variancia >, para cada grupo k.

Sabendo que os dados x; sdo vectores na forma,

x, =[v, vy, | 4.3)

entdo cada média my € um vector,

m, z[mlk,mz,c,...,mnk], “4.4)
e X,
0, Op 0y,
O, Oy v 0
Zk -l : : :n ’ (4.5)
O-ln 62;1 O-nn

onde 0, =0, ¢é a variancia do i-ésimo elemento v, dos vectores do grupo k e onde
0, = p,0,0, € a co-varidncia entre 0 i-ésimo elemento e o j-€simo elemento dos
vectores. O p; corresponde ao coeficiente de correlagdo entre o i-ésimo elemento e 0 j-
ésimo elemento, o; representa o desvio padrdo do i-€simo elemento e o; corresponde

ao desvio padrio do j-ésimo elemento.

100 termo ISODATA deriva de Iterative Self-Organizing Data Analysis Techniques.
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O Algoritmo de agregagdo por ISODATA € a seguir apresentado:

1. Atribuir x; ao grupo / que minimiza,
T -1
‘ [xi _ml] 2 ['xi_ml] ‘
2. Agregar os gruposiej se,
T
Onde 7, corresponde a um valor limiar de variancia.
3. Dividir o grupo k se 0 mdximo valor préprio de >, é superior a 7,.
4. Terminar quando,
Im, () —m,(t+D)| < £,
para todos os grupos i ou terminar quando um ndmero maximo de iteragdes for

atingido. O valor £ define o limite superior de ndo convergéncia sobre o centro

dos grupos (médias).

4.2.3 Métodos de agregacao por histograma
Os métodos referidos nas seccdes anteriores, quando aplicados ao

processamento de imagens, podem ser de um desempenho temporal reduzido. As
formas iterativas, recombinadoras dos grupos, acarretam um numero elevado de
operacdes sobre o conjunto de dados. Os métodos que t€m como base o histograma
recorrem a uma Unica passagem operacional pelos dados. Estes métodos funcionam se
as imagens detiverem uma estatistica de distribuicdo de pixels que esteja de acordo com
a importdncia e a semantica dos objectos a segmentar. Caso contrdrio, os resultados
podem variar intensamente.

Este processo assume que os segmentos de interesse existentes na imagem
manifestam-se eles proprios como grupos no espago de agregacdo, ou seja, no
histograma. A segmentacdo resulta do mapeamento reverso, do histograma para o
dominio da imagem onde as componentes maximas (modas) do histograma assinalam
os segmentos. A determinagdo das modas pode ser feita pela andlise da variagdo do
histograma, por exemplo, detectando os vales do histograma e supondo que os

segmentos se encontram na zona de unido desses vales. Um pixel que se encontre no i-
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ésimo intervalo ganhard a marca do indice i. Todos os pixels situados dentro desse
intervalo serdo assinalados com o mesmo indice, o que corresponderd a um grupo de
pixels de intensidades semelhantes. A determinacdo das modas de um histograma
multimodal pode ser obtida pelo processo de Otsu [30], o qual procura encontrar os
varios valores limiares de separacdo modal pela minimizacdo da varidncia interna de
cada uma das classes (modas). Estas sdo definidas, no histograma, pelos respectivos

intervalos de valores limiares.

4.2.4 Crescimento de Regiao (Region Growing)
Ao contrdrio dos métodos anteriores que seguem um mecanismo de divisdo, este

método tem inicio num determinado pixel da imagem e procura aumentar, por
agregacdo, essa regido até que os pixels que estdo a ser comparados, para posterior
agregacdo, deixem de ser semelhantes a regido em causa. A comparagcdo pode ser
executada através de um teste estatistico. Um método de crescimento de regido foi
apresentado por Haralick [31] e assume que uma regido € formada por um conjunto de
pixels adjacentes que configuram uma determinada média dentro de uma determinada
variancia.

Assuma-se R como uma regido formada por N pixels constituidos na matriz I e
indexados por r e por c. Considere-se também y como a intensidade de um pixel

adjacente a essa regido. O método é formulado através da média, x, das intensidades

dos pixels na regido e pela dispersdo, S*, desses mesmos pixels relativamente 2 média:

X:%[Z:I[r,c], (4.6)

r,c]

$2 =3 (I[r.c]-X) . (4.7)
el

Entdo, Haralick assume que todos os pixels da regido e o pixel y a testar sdo

independentes e que seguem uma distribuicio Gaussiana para deduzir a seguinte

equacdo estatistica:
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1

JIN-DN e L P
T= i (y=X)/8*] . (4.8)

z N

Se T for suficientemente pequeno, y € adicionado a regido R, a média e a

dispersdo sdo actualizadas usando o valor de y:

}?uctual ( NXLX;E”.{” i y )
+1

, 4.9

2 2
S actual <~ Sunterior

(4.10)

— 2 — 2
+(y_ Xactuul) + N(Xuctual - um‘erinr) *

Se T é demasiadamente alto, o valor de y ndo devera pertencer a populacdo de
pixels da regido R. Se y € diferente de todos os seus vizinhos, entdo ele mesmo ird

iniciar uma nova regiao.

4.3 Segmentacao Multi-escala

Os vérios métodos de agregacdo vistos atrds t€m por base de agregacdo uma
estatistica que pode ser mais ou menos local ou mais ou menos global. Porém, na maior
parte das imagens naturais, a correcta agregacdo de sub-elementos segue uma hierarquia
semantica que parte das caracteristicas mais bdsicas das regides e evolui até as mais
elevadas. Os métodos atrds descritos, na sua constituicdo bdsica, ndo contemplam
explicitamente esta relagdo hierdrquica. Esta lacuna faz com que surja, de caso para
caso, uma diversidade de erros de agregacdo.

O sistema visual humano contém mecanismos indicadores de realizar um
processamento estruturado em hierarquia [32-33]. A estrutura observada possui
caracteristicas proximas de uma representacdo multi-escala [32].

Uma representagdo multi-escala pode ser conseguida através de um espaco de
escalas [34]. Nessa representacdo € considerada uma pilha de elementos que vao
progredindo da imagem original até as sucessivas versdes de escalas cada vez maiores

relativamente a imagem original. A medida que a escala aumenta, diminui a informacao

localizada da imagem original e, por oposi¢cdo, prevalece a informagdo global. O
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processo relaciona os elementos de mais alta resolucdo de forma a obter os elementos
com menor resolucdo, mas com informagdo mais global. O operador de escala a aplicar
pode ser de natureza diversa [35], mas existem dois principais grupos: os operadores de
espacos de escala lineares e os operadores de espacos de escala ndo lineares. Os lineares
derivam da equacdo da transferéncia de calor devido as caracteristicas de multi-
resolucdo desta [33]. A principal propriedade dos operadores lineares é que executam a
difusdo de escala para escala sem considerarem particularidades do sinal. Os ndo
lineares, apesar de manterem o fundamento base da difusdo do sinal de escala para
escala, obedecem também a algumas restricdes que se relacionam com o sinal em si. Por
exemplo, podem propagar a difusdo entre escalas mediante a existéncia ou ndao de um

determinado gradiente no sinal [36].

Como os métodos ndo lineares possuem restricdes que sdo escolhidas mediante
o tipo de imagens a processar, nas implementacdes deste método aqui testadas, preferiu-
se manter o processo generalizante, optando-se pelo método linear. Como sera descrito,
pode ser associada uma fase de supervisdo para se executar a tarefa de especializacdo. A
implementag¢do do método aqui usado, de indole linear, baseia-se em [37].

A partir da imagem a processar /(X), x=(x,y), ¢ obtida uma pilha de imagens

I(X,t), cada uma a sua escala 7, que obedece a seguinte equagao [33]:

dl(X,1)

=AI(X,1), 4.11)
ot

em que a condi¢do inicial é: (X, =0) =1(X), sendo o pardmetro de escala ¢t mon6tono
crescente. Pode-se obter /(X,t) através da operacdo de convolugdo. O tnico kernel que

satisfaz a Equacdo (4.11) € a funcdo Gaussiana [33-34], [38]. Dai resulta:

1(7,1) = j GGE—7%.,1)-1(¥,0) d¥, (4.12)
D
sendo,
J
GG H=—re . (4.13)
At
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De facto, a obtencdo das diferentes escalas a partir da imagem original é

conseguida por um conjunto de operagdes de média.

O processo de segmentacio multi-escala é obtido através da andlise da estrutura
de pilha cujos respectivos elementos se estabelecem a escalas diferentes, Figura 4.1.

O principio de relacionamento entre os elementos da pilha baseia-se no
seguimento de pixels com intensidades proximas entre escalas adjacentes [39-41]. O
algoritmo constréi uma estrutura em arvore que descreve a referida relagdo entre os
elementos de escalas adjacentes, Figura 4.2.

Um elemento de escala n apenas tem pixels conectados aos pixels do nivel n+1/
se, e sO se, esses pixels de n tiverem ligacdes a pixels do nivel n-/. A determinacdo da
ligacdo dos pixels filhos aos pixels pais € feita mediante a utilizacdo de uma regido de
procura, situada sobre os pixels pais, Figura 4.3. A regido de procura é centrada sobre o
pixel filho e abrange um conjunto de pixels pais, num raio que é proporcional ao nivel
de escala ¢ [39]. Todos os pixels sitiados nessa area sdo candidatos a pixel pai. A
determinagdo do pixel pai € feita avaliando as diferengas de valor de pixel filho e de
potenciais pixels pais. Isto é executado entre os dois niveis de escala adjacentes e em
causa. O pixel pai efectivo é aquele que tiver uma menor diferenca para o pixel filho
dentro dessa sub-regido de procura. Com o aumento da escala existird uma maior
convergéncia de ligagcdes entre a camada inferior e a camada imediatamente seguinte.
Isto € um efeito directo da operacdo de suavizag@o, usada na obtengdo das diferentes
escalas. A segmentacdo dada por um determinado nivel resulta do conjunto de ligacdes
que se estabelecem, no sentido descendente, a partir de um dado n6 desse nivel. Esta
determinagdo é executada no sentido inverso ao da construcdo da arvore de ligacdes,
dos nés pais para os nos filhos. A escolha dos nés de uma determinada escala estabelece
os segmentos agregados finais, resultantes de todo o processo de segmentacdo multi-
escala.

O problema que surge nesta fase é o de escolher a escala correcta onde se
encontram esses nods finais. O tamanho da regido de pesquisa também contribui para o
resultado final. Uma possibilidade que pode tornar automadtica a escolha da escala
méaxima e do raio de pesquisa é a de considerar uma gama de escalas e uma gama de
valores de raio, escolhidas empiricamente, de forma a que o resultado da combinagdo
desses pardmetros seja avaliado por um sistema supervisionador. Entre as vdrias

segmentacdes geradas, a partir de parametrizacdo diversa, € escolhida a segmentacdo
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mais promissora de entre as avaliadas. A avaliacdo pode passar por submeter cada um
dos segmentos obtidos por cada uma dessas combinagdes de pardmetros a um processo
de determinacdo do seu valor de coincidéncia com um kernel, ou varios kernels, que
formulam a regido tipo que se espera segmentar. O nivel de escala que obtiver maior
magnitude de coincidéncia é o escolhido para retornar os segmentos de interesse. Em
vez de kernels, o processo poderia ser melhorado pela utilizacio de um bloco de
descritores de Zernike seguido de uma SVM. Assim, a SVM ou o sistema cldssico de
kernels classificariam os segmentos obtidos, e por consequéncia, reflectiriam nessa
classificacdo a qualidade, a avaliacdo, da segmentacdo. O problema seria agora
perspectivado em quem, se existir, avalia o resultado da avaliacdo feita pelos
mecanismos supervisionados (kernel ou SVM). Construindo uma hierarquia de
avaliadores, o sistema pode melhorar, mas os suportes actuais ndo permitem a execugio
em tempo 1til a um sistema com uma estrutura dessa magnitude. No capitulo desta tese
sobre aceleragdo quantica, na sec¢do 6.11.3, € sugerida uma técnica quéntica a aplicar a

este processo, a qual minimiza o problema de execugdo temporal.

O algoritmo apresentado a seguir permite obter e avaliar um segmento de uma
determinada regido de suposto interesse. O algoritmo considera o sistema de kernels
classico (matching) para fazer a avaliacdo dos segmentos. Do passo 1 ao passo 4 o
algoritmo foca o seu processamento na obtencdo de segmentagdes sobre as diferentes
escalas. Do passo 5 ao passo 9 é feita a andlise das segmentacdes obtidas para se
produzirem as correspondentes classificacdes do que sdo essas segmentacdes. Se as
classificagdes tiverem um nivel de coincidéncia baixo, sdo entdo rejeitadas, ndo
produzindo qualquer segmentacdo e classificacdo finais.

Realce-se a cooperagdo bidireccional da segmentagdo-classificacdo para o
resultado final. A classificacio é executada sobre um conjunto de segmentacdes
resultantes das vdrias escalas analisadas. S6 as classificagdes dos segmentos que
atingem maior magnitude de coincidéncia, relativamente ao procurado, é que sdo
consideradas. Isto permite rejeitar as segmentagdes presentes em escalas que ndo tém

sentido geométrico para a semantica do problema em causa.

Algoritmo:
1. Escolher uma combinag@o de parametrizacdo a usar (escala maxima; raio

da regido de pesquisa).
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2. Para se obter um novo nivel de escala, suavizar a imagem (nivel actual)
com a operagdo de convolugdo subjacente as equagdes (4.12) (4.13).

3. Imagem original: Para cada pixel da imagem original procurar o pixel pai

de intensidade mais préxima dentro da drea de pesquisa do nivel de

escala superior. Niveis de escala superior: Para cada pixel de um

determinado nivel n, com ligacdo a pixels filhos, procurar o pixel pai de
intensidade mais proxima dentro da drea de pesquisa do nivel de escala
superior.

4. Repetir 2 e 3 até ao nivel em que apenas € estabelecido um tinico né ou
até a um nivel preestabelecido de escala maxima.

5. Percorrer a arvore das raizes (nés superiores) para as folhas, de acordo
com cada nivel de escala, de forma a obter a segmentacdo das imagens
para cada valor de escala distinto. Fazé-lo apenas para as escalas com
potencial de correcta segmentacdo. (Usar um sistema de trial-error
prévio para essa determinacao).

6. Para cada segmento obtido fazer a convolu¢do com um ou mais kernels
de segmentos de interesse para obter o respectivo grau de coincidéncia.

7. Relacionar cada kernel com o nivel de escala que maior coincidéncia
devolveu.

8. Reter apenas os segmentos pertencentes as escalas que implicaram maior
grau de coincidéncia.

9. Classificar os segmentos de acordo com o grau de coincidéncia e com o

tipo de kernel.

Aumento de
escala (1)

Imagem
original

Figura 4.1 Pilha de imagens a diferentes escalas da imagem original
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g
A

Escala

JIY

Imagem original

Figura 4.2 Hierarquia de ligacdes entre os varios niveis de escala

Regiéo de
pesquisa com raio
proporcional a
escala

n-1

Figura 4.3 Area de procura de um pixel pai
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4.4 Resultados

Algumas das imagens utilizadas para a obtengdo dos comportamentos de trés
dos métodos de segmentacdo estudados sdo mostradas no formato agregado de
componentes na Figura 4.4 e sdo mostradas nas respectivas componentes parciais (HSL)

da Figura 4.5 a Figura 4.7.

O primeiro grupo de imagens, Figura 4.8 a Figura 4.15, pretende exibir o
comportamento, evidenciando as dificuldades que os processos de segmentacdo
baseados em agregacdo por histograma apresentam. Com o mesmo objectivo sdo
apresentados resultados no segundo grupo de imagens, da Figura 4.16 a Figura 4.19,
para o método de agregacdo por crescimento de regiao.

O terceiro grupo de imagens, Figura 4.20 & Figura 4.23, mostra os resultados que
a técnica de segmentacio multi-escala atinge sobre o mesmo tipo de imagens.

Com estes grupos de imagens pretende-se mostrar o comportamento
evidenciando as dificuldades que os processos de segmentacao ndo dirigida detém.

Séo referidos exemplos que realcam a dificuldade de escolha da parametrizagdo

através da comparagdo dos resultados para as diversas parametrizagdes.

Figura 4.4 Imagem original de quatro células

Figura 4.5 Componente de intensidade (L) da imagem original de quatro células
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Figura 4.6 Componente de saturacao (S) da imagem original de quatro células

Figura 4.7 Componente de cor (H) da imagem original de quatro células

Da extraccdo dos trés componentes HSL € possivel, neste caso de aplicacio,
observar que hd uma tendéncia para que os leucdcitos sejam assinalados pela
componente de matiz (H). Para uma maior percep¢io da transformacdo resultante do
processamento, segundo as vdrias técnicas consideradas, as imagens em processamento
sdo confinadas a esta componente (com a excep¢do dos métodos de histograma), ja que
esta componente, por si mesma e generalizando, gera resultados préximos a deteccdo
correcta dos leucécitos. Porém, qualquer um dos planos poderia ser utilizado de forma
independente para a andlise dessas técnicas. Numa perspectiva de obtengdo de um
sistema com um desempenho maior, os trés planos necessitariam de ser combinados.
Essa combinagdo pode ser feita antes do processamento, adaptando as técnicas ao
tratamento cooperativo das trés componentes, ou pela fusdo dos resultados individuais
do processamento. Esta ultima abordagem poderd ser mais dificil de coadunar
deterministicamente com o objectivo a atingir, enquanto que a primeira abordagem € de
mais natural adaptacdo pela reformulacido das técnicas em causa em direc¢do a nova
dimensao vectorial.

Relativamente aos resultados do processo de agregacdo por histograma, sdo
apresentadas segmentacdes que utilizaram apenas a componente de matiz H e também

sdo mostradas segmentacdes que utilizaram as trés componentes HSL. A agregacdo das
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tr€s componentes foi feita distribuindo os bits mais significativos de cada uma por uma

unica word de 16 bits e dando mais significincia ao H, depois ao S e depois ao L.

Nas imagens da Figura 4.8 e da Figura 4.9 é evidente que o método de
agregacdo por histograma depende, no que concerne aos resultados de segmentacio, da
estatistica intrinseca de pixels da imagem a processar. A segunda célula & esquerda foi
diferenciada relativamente ao seu nicleo e ao seu citoplasma, em oposicao a célula
situada mais a direita que acaba por apresentar um erro na sua segmentacdo. Esta
situacdo piora se o nimero de classes de agregacdo for escolhido como sendo seis.
Como se deduz, varios parametros iniciais do processo t€m que ser escolhidos em
funcdo do tipo de contetido a processar. O nimero de classes de agregacdo e os
elementos do histograma, que funcionam em associacdo as classes, determinam
fundamentalmente o sucesso final do processo. Neste processamento foram
considerados, sempre, os n valores do histograma com maior ocorréncia para as n
classes de agregacdo correspondentes. A pretensdo de se obter um método totalmente
adaptativo parece ser inatingivel. A adaptagdo parte sempre de uma base, de uma série
de consideracdes que parecem nunca estar completas.

De forma semelhante, os resultados obtidos com processo de crescimento de
regido projectam-se na mesma natureza de problemas. Comparando as imagens da
Figura 4.16 e da Figura 4.17 com as imagens da Figura 4.18 e da Figura 4.19, sdo
visiveis as variagdes de resultados com as variacdes de parametros. De modo diferente,
a comparacdo entre a imagem da Figura 4.16 e a imagem da Figura 4.17 e ainda a
comparagdo entre a imagem da Figura 4.18 com a imagem da Figura 4.19 revelam as
variagdes de resultados relativamente a alteracdo do conteido (outro fundo; outras
células vizinhas) adjacente da imagem. Qualquer das situac¢des, também neste método,
mostra a necessidade de proceder a reajustes de parametrizacdo mediante novas
imagens e mediante as alteracdes de estatistica intrinseca as novas imagens. N&do
significa isto que para se obterem resultados universais seja suficiente a correcta
adaptacdo dos pardmetros. Estas técnicas sdo dirigidas a agregacdo orientada ao pixel.
Mas para se conseguirem resultados mais universais, sdo necessdrias, dependendo
também do problema, outras abordagens que diversifiquem a base de agregacdo ou de
crescimento. Por exemplo, para decidir sobre o crescimento da regido pode ter-se como
base informagdo, também, de textura ou de outros aspectos de semintica geométrica

mais elevada. Num formato de teste a agregacio poder-se-ia averiguar: o pixel a agregar
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a regido em crescimento é circundado por outros pixels que formam uma determinada
textura ou padrdo? A escala verificada dessa textura € a esperada? Na verdade, critérios
em nuimero aparentemente indeterminavel poderiam ser considerados na determinacio

desse crescimento ou agregacao.

O método da segmentacio multi-escala, verificando-se os resultados através da
Figura 4.20 até a Figura 4.23, ¢ o mais consistente a produzir segmentos. Porém,
continua a ser dependente da parametrizacdo usada relativamente as imagens a
processar. O método da segmentacdo multi-escala é dos trés aqui testados o mais
exigente computacionalmente. Isto parece criar uma relagdo clara entre o aumento de
desempenho funcional e a complexidade dos algoritmos, apesar de parecer que essa

relacdo ndo € linear mas sim exponencial.

De facto, de uma anélise empirica, parece haver uma necessidade exponencial
da ordem de execug@o computacional para produzir um aumento de desempenho linear
de um processo de visdo deste tipo. Mais ainda, empiricamente parece que a curva de
aproximacdo ao desempenho visual humano é de natureza logaritmica. A dificuldade
expande-se em duas grandes dreas, que se inter-relacionam: a necessidade de suportes

computacionais poderosos e a necessidade de algoritmos mais completos e complexos.

A extrac¢do da informacdo segmentada para ser usada num sistema classificador
pode ter varios formatos. Relativamente ao caso de estudo, uma solugdo € a de
classificar as vérias classes de sub-regides resultantes da agregacdo, assinaladas pelo
sistema de segmentagdo. Nessa classificacdo, os segmentos reconhecidos como
pertencentes a uma mesma classe de célula sdo reavaliados pelo seu posicionamento
relativo. Se a proximidade se verifica, por exemplo, entre um suposto ndcleo e um
suposto citoplasma, a célula € entdo considerada. O problema do método é que é
vastamente dependente dos segmentos que foram utilizados durante a fase de

constituicdo do classificador, neste caso de estudo, de células. Isto reduz a eficicia

funcional do sistema.
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Imagens dos resultados por agregacdo com histograma:

Figura 4.8 Processamento sobre a componente de cor (H), por agregacdo baseada em
histograma para doze classes, a quatro imagens de células todas concatenadas na mesma imagem e
todas adquiridas da mesma amostra sanguinea

Figura 4.9 Processamento sobre a componente de cor (H), por agregacdo baseada em
histograma para seis classes, a quatro imagens de células todas concatenadas na mesma imagem e
todas adquiridas da mesma amostra sanguinea

Figura 4.10 Processamento combinado dos trés componentes (HSL), por agregacido baseada
em histograma para doze classes, a quatro imagens de células todas concatenadas na mesma
imagem e todas adquiridas da mesma amostra sanguinea
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Figura 4.11 Resultado usando o mesmo processamento feito a imagem anterior, mas com a
segunda célula mais a esquerda, dessa imagem, e seus adjacentes, isolados

Figura 4.12 Resultado usando o mesmo processamento feito a imagem da Figura 4.10, mas
com a célula mais a direita, dessa imagem, e seus adjacentes, isolados

Figura 4.13 Processamento combinado dos trés componentes (HSL), por agregacdo baseada
em histograma para seis classes, a quatro imagens de células todas concatenadas na mesma imagem
e todas adquiridas da mesma amostra sanguinea

74



Resultados

:
h Wy "‘m

Figura 4.14 Resultado usando o mesmo processamento feito a imagem anterior, mas com a
segunda célula mais a esquerda, dessa imagem, e seus adjacentes, isolados

Figura 4.15 Resultado usando o mesmo processamento feito a imagem da Figura 4.13, mas
com a célula mais a direita, dessa imagem, e seus adjacentes, isolados

Imagens dos resultados por agregacido em regido de crescimento:

Figura 4.16 Segmentacdo produzida pelo método de crescimento de regido, sobre a
componente de cor da imagem da Figura 4.4, com o valor do limiar de continuidade de crescimento
igual a 1 e que compara com o valor da Equacio (4.8)
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Figura 4.17 Segmentacdo produzida pelo método de crescimento de regido, sobre a
componente de cor, da segunda célula a esquerda, da imagem da Figura 4.4, com o valor do limiar
de continuidade de crescimento igual a um e que compara com o valor da Equacio (4.8)

Figura 4.18 Segmentacido produzida pelo método de crescimento de regido, sobre a
componente de cor da imagem da Figura 4.4, com o valor do limiar de continuidade de crescimento
igual a 2 e que compara com o valor da Equacio (4.8)

Figura 4.19 Segmentacdo produzida pelo método de crescimento de regido, sobre a
componente de cor, da segunda célula a esquerda, da imagem da Figura 4.4, com o valor do limiar
de continuidade de crescimento igual a 2 e que compara com o valor da Equacao (4.8)
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Imagens dos resultados por segmentacio multi-escala:

Figura 4.20 Segmentacido produzida pelo método de segmentacdo multi-escala, sobre a
componente de cor da imagem da Figura 4.4. A parametrizacido usada empregou o valor 5 para o
raio do circulo de procura e o valor 9 para o valor do nivel de escala mais elevado

Figura 4.21 Segmentacdo produzida pelo método de segmentacdo multi-escala, sobre a
componente de cor, da segunda célula mais a esquerda, isolada, da imagem da Figura 4.4. A
parametrizacio usada no processo de segmentacao foi a mesma que originou o resultado visivel na

imagem anterior

Figura 4.22 Segmentacdo produzida pelo método de segmentacio multi-escala, sobre a
componente de cor da imagem da Figura 4.4. A parametrizacido usada empregou o valor 2 para o
raio do circulo de procura e o valor 17 para o valor do nivel de escala mais elevado
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Figura 4.23 Segmentacdo produzida pelo método de segmentacio multi-escala, sobre a
componente de cor, da segunda célula mais a esquerda, isolada, da imagem da Figura 4.4. A
parametrizacio usada no processo de segmentacio foi a mesma que originou o resultado visivel na
imagem anterior

4.5 Discussoes finais

Dos resultados apresentados atrds € essencialmente deduzida a necessidade de
um mecanismo supervisionador que detecte quais as segmentacdes que sdo de interesse
para a resolucdo de um determinado problema de visdo. A utilidade da segmentacio
obtida depende intensamente da parametrizacdo empregada. A variabilidade das
imagens naturais, bem como os seus multiplos aspectos geométricos conduz a
impossibilidade de se poder ter uma parametrizacio constante e universal. Mecanismos
de supervisionamento, como o que foi descrito, podem ajudar a minimizar o problema.
Mas, como foi referido, a necessidade de parametrizar os préprios mecanismos de
supervisionamento leva a que ndo se encontre um fim na hierarquia de supervisao. De
qualquer forma, o aumento da densidade dessa supervisdo tende a produzir melhores
solugdes. A utilizagdo de tecnologias promissoras, como a computagdo quantica, pode
converter solugdes deste tipo, computacionalmente muito exigentes, em solucdes
praticaveis. Podem mesmo permitir que a consisténcia da procura da solucdo seja de tal
forma aumentada que a melhor solug@o seja muitas vezes alcangada. Porém, mesmo um
suporte com essas capacidades ndo resolve o problema que estd associado, quase
sempre, a situagdes de imagens naturais; a grande dificuldade continua a ser como saber
que aquele resultado € efectivamente o melhor? A multiplicidade de métricas adoptadas

para cobrir melhor esse fim pode ndo ser suficiente, mesmo em suportes quanticos.
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Segmentacao e Classificacao com Redes
Neuronais de Acoplamento por Pulsos

As redes neuronais de acoplamento por pulsos constituem um tipo de rede
menos comum, mas que, por se basearem no funcionamento pulsante dos neurénios do
cortex visual, possuem algumas caracteristicas adequadas ao processamento de imagem.
Neste capitulo, estas redes sdao utilizadas em conjunto com SVMs e descritores de
Zernike no processo de segmentagdo e de classificagdo de leucdcitos. Sao produzidas
comparagdes com métodos que usam redes neuronais cldssicas. Sao também sugeridas
modificacdes a estas redes para funcionarem em dominios, ndo de regides, mas de

contornos.

5.1 Introducao

A utilizacdo de redes neuronais cldssicas em problemas de visdo artificial tem sido
multiplamente documentada e demonstrada através de muitos trabalhos cientificos que
tém sido desenvolvidos ao longo das udltimas décadas. Essas redes neuronais podem
apresentar certas dificuldades no seu uso, essencialmente, na vertente de treino. E, de
facto, notada uma grande dependéncia do cumprimento do objectivo da rede ao
universo de padrdes de treino que lhe sdo fornecidos. Variabilidade de todo o tipo de
caracteristicas Opticas, nas imagens, que ndo se coadune com as imagens de treino,
proporcionard um decréscimo do éxito de processamento dessas redes. As redes

neuronais de acoplamento por pulsos ndo surgem como uma alternativa as redes
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classicas, mas sim como um complemento, em determinados planos, a estas. Os
modelos originantes destas redes t€m como base mecanismos neuronais do cértex visual
de alguns animais. Esses mecanismos surgem ja funcionais nos primeiros momentos de
vida desses animais e nao carecem de treino. No entanto, mostram-se importantes nas
accdes de processamento visual. Da mesma forma, as redes neuronais de acoplamento
por pulsos, pelo menos as que se vao aqui tratar, ndo necessitam de ser treinadas antes
de executarem as suas tarefas e conduzem a processamentos simplificadores que ajudam
a eliminar algumas das dificuldades patentes nas redes classicas, principalmente no que
concerne a variabilidade e dissemelhancas frente as imagens entregues ao processo de
treino. Algumas das caracteristicas de invariabilidade que podem ser conseguidas com

este tipo de rede sdo a translagdo, a escala e a rotagao.

5.2 O modelo neuronal PCNN

O primeiro modelo de uma rede neuronal de acoplamento por pulsos (PCNN) foi
apresentado por Eckhorn [42]. Este modelo apresenta um neurénio dividido em duas
partes principais, o Feeding e o Linking (Figura 5.1). Ambos recebem sinais de
neur6nios vizinhos, mas apenas o Feeding recebe sinais (S) de estimulos externos a rede
e que no caso do presente estudo representam a imagem a processar. Os sinais
provenientes dos neurdnios vizinhos sdo condicionados por matrizes sindpticas, a M
para o Feeding e a W para o Linking. Ambos, o Feeding e o Linking, retém o estado das
iteracdes anteriores com base numa memoria de decaimento exponencial. Essa retencao
¢ conseguida, no dominio discreto, por um filtro digital de 1.* ordem conhecido na

literatura por integrador leaky.

O valor do Feeding é dado pela Equacdo (5.1) e o do Linking pela Equacéo (5.2)

F; [n]ze“*'Fij [n_1]+Sij+VFZMijlekl [n—l], (5.1
7

L, [n] :eaLLij [n_1]+VLZVszlekl [n—l]. (5.2)
W
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Na Equagdo (5.1) F; [n] corresponderd ao valor do Feeding do neurénio ij,

estando este integrado numa matriz bidimensional de neurdnios, a iteracdo n e em que

§; corresponde ao valor do estimulo externo, a rede neuronal, proporcionado pelo pixel

ij da imagem a processar. O Y, [n - 1] representa o valor das saidas, na iteragc@o anterior,
dos neurénios adjacentes de indice kl. Este valor serd modificado de acordo com o
elemento ijkl/ da matriz M, sendo este uma representacdo da ligagcdo sindptica entre o
neurénio ij a computar e a saida do neurénio vizinho kI. Note-se que a parcela

ZM l.jk,Yk,[n—l] executada para todos os elementos ij equivale a uma operacdo de
kl

convolugdo entre a matriz M e a matriz Y. Uma vez que a alteracdo dos valores de M
modifica o comportamento do campo receptor dos sinais provenientes dos neurénios
vizinhos, foi adicionado um factor normalizador, o V,.. O valor da constante V,. permite

compatibilizar a magnitude do sinal resultante dos neurdénios vizinhos com a dos sinais

S, ee”F, [n—1]. O valor de «, controla a magnitude do decaimento exponencial.
De forma semelhante, L, [n] diz respeito ao valor da componente de Linking do

neurénio #j na iteracdo n. A componente de memoria, com decaimento exponencial, é
estabelecida pela parcela e™L, [n—l] . O valor de ¢, controla a magnitude do

decaimento exponencial.

Por sua vez, o campo receptor dos sinais dos neurénios vizinhos € formalizado
pela matriz W.

Os dois componentes, o Feeding e o Linking, sdo entdo combinados no
mecanismo seguinte do neurénio, criando o estado interno, U. A equagdo seguinte

determina essa combinagao:
U, [n]=F,[n]{1+ 8L, [n]}. (5.3)

A propor¢do das duas componentes, F' e L, na combinagdo é controlada pelo
valor de f.

Na etapa seguinte, no neurénio, € comparado o valor do seu estado interno, U,
com o valor de um threshold dindmico, ® . Este processo vai determinar o estado da
saida, Y, do neurdnio, sendo esse estado estabelecido pelo valor / ou o valor 0, tal como

a equagdo seguinte o define:
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1 seU, [n] >0, [n-1]

0 outro valor

(5.4)

flol-]

O ®¢ dindmico da forma seguinte. Na iteracdo em que o neurdnio dispara, na
qual a saida adquire o valor I, o threshold (®) recupera o seu valor mdximo. Na
iteracdo seguinte a saida do neurdnio volta para 0 e a partir dai o valor de ® comeca a

desvanecer, com uma magnitude controlada por ¢, de forma exponencial através do
integrador de leaky. Este decaimento cessa quando U, [n]> 0, [n—l]; nessa situacio o

valor da saida do neurénio é comutado novamente para /, levando, uma vez mais, o
valor de ® ao seu mdximo. A Equacdo (5.5) descreve a actualizagdo do valor de ©®

explicada neste paragrafo.
0, [n]:e%@ij [n—1]+V®Yl.j [n] (5.5)

O valor da constante V,, deve ser superior ao valor médio de U.

A Figura 5.1 esquematiza os mecanismos de processamento de um neurénio
PCNN. Repare-se que cada dendrite possui um integrador leaky. Os quais, por todos
terem a mesma constante temporal 7, aparecem, na Equacdo (5.1) e na Equacdo (5.2),
em parcela externa ao somatdrio. Esta simplificacdo reduz a magnitude do esforco

computacional sem prejudicar os resultados finais.

82



O modelo neuronal PCNN

Acumulador Leaky

Linking

Gerador de Impulsos

sepeJjug

Feeding

| O—
Estimulo Externo

<«—— Arvore de dendrites ———p

Figura 5.1- Representacio do modelo de um neurénio PCNN

A estrutura de uma rede neuronal composta por neurdnios deste tipo é
esquematizada na Figura 5.2. Cada neurdnio € circundado por um conjunto de neurénios
homoélogos e que se lhe ligam, através dos Linkings e dos Feedings, em raios
correspondentemente bem estabelecidos. No modelo de neurdnio, esquematizado na
Figura 5.1, os raios destas ligagdes encontram-se associados as dimensdes das matrizes
M e W. O estimulo externo procede directamente do valor do pixel que cada neurdnio

PCNN tem associado e que integra a imagem a processar.
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Raio de agregacao de Raio de agregacéo de

Linkings Feedings
< 9 v< 9

Saidas

impulsionais Entrada de
Feedings
Neurénio
PCNN
Entrada de
Linkings
Pixels da imagem (um neuréonio PCNN por pixel)
Figura 5.2 Estrutura genérica de uma rede PCNN

Antes da primeira iteracdo, as matrizes, F, L, U e Y s@o iniciadas a zero.

A computagdo das equagdes (5.1) até a (5.5), de forma repetida, constitui o
percurso algoritmico que constréi a solucdo para a qual este modelo neuronal foi
concebido. Neste modelo neuronal a evolugdo do processamento ndo estd sujeito a
nenhum critério de paragem. No entanto, consoante a sua utilizag@o, esses podem ser
adicionalmente definidos e constituidos.

O resumo funcional do modelo € a seguir apresentado. Os impulsos que chegam
dos neurdnios vizinhos, através das partes de Feeding e de Linking, contribuem, bem
como os estimulos externos (imagem), para o valor, U, do estado interno do neurénio. A
medida que as iteragdes avancam, o estado interno do neurénio aproxima-se do valor de
® . Uma sobre-elevacdo desse valor, relativamente a ® , faz que o neurénio dispare, ou
seja, faz que a saida do neur6nio mude de estado momentaneamente. Apds isto,
® acompanha esse disparo iniciando um desvanecimento do seu valor até que o valor
do estado interno do neurénio volte a atingir o valor do ®. Este mecanismo

proporciona a natureza pulsante deste modelo neuronal, o que € visivel na Figura 5.3.
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Figura 5.3 Sinais nos varios constituintes de um neurénio PCNN ao longo das iteracdes

Todo este processo traz consigo caracteristicas que se revelam importantes para
o processamento de imagens. Uma das caracteristicas estd ligada ao sincronismo entre
os neurénios em consonancia com multiplos aspectos da imagem. Por exemplo, um
determinado conjunto de neurdnios poderd apresentar disparos sincronos, numa
determinada iteracdo, de acordo com uma dada textura que se apresenta em
correspondéncia na imagem a esses mesmos neuronios. Este comportamento deve-se,
pelo menos em parte, a adjacéncia dos neurdnios, que faz que um disparo de um
neurénio tenda a provocar um disparo do neurénio vizinho, mas condicionado aos
disparos dos restantes e aos estimulos externos de imagem.

Considerem-se trés neurénios, o A, o B e o C, colocados espacialmente de uma
forma sequencial. O A esta ligado ao B e o B esta ligado ao C, em que apenas o A estd
sob a ac¢do de um estimulo externo que vai provocar o seu disparo. Por adjacéncia, o
neur6énio B ird disparar a seguir. No entanto, este disparo apenas induzird o disparo,
desta vez, do neurénio C. Apesar de o sinal se propagar também a A e por localidade
também a B, estes possuem agora, ao contrario de C que ainda ndo disparou, um valor
de threshold ainda elevado, o que os inibe de disparar. Esta propagacdo, aqui
exemplificada, com os neurénios A, B e C é normalmente referida como o principio das
auto-ondas [43] que sdo observaveis em muiltiplos fendmenos fisicos e que sdo, pelo seu
intrinseco funcionamento, uma propriedade, também, das redes neuronais de

acoplamento por pulsos (PCNN). Fisicamente uma auto-onda € caracterizada por nao
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sofrer reflexdes nem refraccdes. Ou seja, quando duas ondas deste tipo colidem,
nenhuma passa através da outra. Mas também € necessdrio referir que as redes PCNN
ndo estdo estritamente limitadas ao uso de mecanismos que respeitem as propriedades
de uma auto-onda natural. Podem ser usadas algumas solu¢des nas PCNN que
adulteram as propriedades de uma auto-onda de forma a se atingirem certas solugcdes
para o processamento das imagens.

As imagens da Figura 5.4 sdo exemplos que mostram algumas das caracteristicas
descritas atrds do processamento de imagens digitais por uma PCNN.

A imagem origem, (a), que serve de estimulo a PCNN, é composta por um fundo
preto e dois circulos, um branco, a esquerda, e o outro, com uma tonalidade préxima do
branco, a direita. Na imagem (b), a iteracao 29.%, a saida neuronal resultante mostra o
circulo da esquerda com toda a sua 4rea, em correspondéncia ao circulo da esquerda da
imagem original. A magnitude superior da intensidade dos pixels desta regido fez que as
saidas dos neurénios, que sdo estimulados por este circulo, atingissem o estado de
disparo mais cedo que os neurdnios associados a drea circular da direita. Estes acabam
por disparar na iteracdo seguinte, como € visivel na imagem (c). Repare-se também no
aparecimento, nessa iteracdo, do contorno exterior da drea esquerda.

Os neur6nios que dispararam e que constituem este contorno foram estimulados
pela drea circunscrita pelo contorno. As saidas dos neurénios que na iteracio anterior
assinalaram a drea ficam agora inibidas de o fazer, por accdo da elevag¢do do valor do
threshold ap6s o disparo. Por outro lado, a ndo existéncia de disparos nos neurdénios
adjacentes e, neste caso, externos a regido circular em causa, potencia o aparecimento
de valores baixos de threshold que possibilitam, em complemento a estimulacdo

referida, o disparo neuronal.

(b)i=29 (©)i=30
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(©)i=37 (f) i = 44

(g)i=46 (h)i=52

Figura 5.4 Evolucido de uma auto-onda através de uma imagem. A imagem (a) corresponde a
imagem original e as restantes, de (b) a (h), correspondem a imagens obtidas entre a iteracdo 29 e a
iteraciio 52. i representa o nimero da iteracio

Na iteracdo seguinte (31.%), o aparecimento do contorno externo acaba também
por acontecer na area do lado direito. Por sua vez, o contorno do circulo superior
comecga agora a propagar-se em conformidade com a caracteristica de auto-onda, como
se vai analisar a seguir.

A imagem (d) foi obtida na saida da PCNN a 31.% iteracdo da rede neuronal.
Nesta iteracdo, a imagem resultante evidencia os contornos externos dos dois circulos
originais. As proximas iteragdes dardo um resultado que € funcdo, como se pode deduzir
do exemplo apresentado atrds, em parte, dos estados anteriores das saidas de cada
neurénio e da imagem estimuladora (imagem original). Dai que se torne visualmente
observavel a evolucdo de auto-ondas nas imagens. Esta evolugdo da auto-onda traduz-
se, sinteticamente, por uma propagacdo, num plano, com direc¢des opostas aos
estimulos que lhe deram origem. A imagem (e) mostra a saida neuronal obtida na 37.?

iteracdo, onde € notdria a dilatacdo circunferencial dos contornos obtidos em (d),

resultante da propagacdo da auto-onda. Na imagem (f) observam-se as duas auto-ondas,
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duas iteragdes antes de se interceptarem. E observdvel na imagem (g) e na imagem (h) a
cessacdo da propagac¢do das auto-ondas no pontos onde se interceptam.

Analisou-se, com este exemplo, o mecanismo de auto-onda que estd subjacente
as redes neuronais de acoplamento por pulsos. Este fenémeno pode apresentar-se como
util no processamento digital de imagens. O estado que a auto-onda exibe numa
determinada iteracdo e posi¢do pode ser essencialmente funcio de varias caracteristicas
locais, como a textura e a geometria de uma sub-regido da imagem, para na iteracdo
seguinte, por colisdo das ondas, passar a ter uma representacdo de contributos de
imagem mais globais. Veja-se o exemplo seguinte:

Na Figura 5.5 a imagem (a) mostra um conjunto de aglomerados de pontos que

formam texturas granulares.

(b)

Figura 5.5 Processamento de uma PCNN sobre uma imagem de caracteristicas granulares. A
imagem original a processar é a (a). A imagem (b) foi obtida numa determinada iteracdo da PCNN
anterior a iteracfo resultante na imagem (c)

A 127 iteracdo obtém-se, na imagem (b), uma segmentacio das regides que,
predominantemente, na imagem original pertenciam aos aglomerados de maior
densidade e de maior intensidade. Se se esperar pelas iteragGes sequentes, obtém-se a
39.% iterag¢do contornos delimitativos, proximos dos contornos definidores dos principais
aglomerados em causa. De referir que estes resultados sdo obtidos fazendo alguns
ajustes aos parametros da rede neuronal de forma a adapté-la ao tipo de imagem com
que se estd a trabalhar e ao tipo de resultado pretendido. Por exemplo, os resultados da
Figura 5.5 foram obtidos com uma configuragdo sensivelmente diferente da estabelecida
para obter os resultados da Figura 5.6. Alguns parametros da rede neuronal foram

modificados de um caso para o outro. E exemplo disso a dimensdo do kernel M.
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(a) (b)

Figura 5.6 Processamento da PCNN a contornos de descontinuidades geométricas
horizontais. A imagem original é a (a). O resultado do processamento a imagem (a) é visivel na
imagem (b) onde estdo assinaladas descontinuidades horizontais da imagem original

O resultado que foi obtido a 42." iteracdo € visivel na imagem (b) da Figura 5.6,
onde estdo assinaladas descontinuidades geométricas horizontais da imagem (a) e que
podem representar um contorno constituido peculiarmente por este tipo de

descontinuidades.

Esta série de exemplos demonstra o potencial de ajuda que estas redes podem
trazer ao processamento de imagens digitais. Embora também deixe, indubitavelmente,
questdes acerca do seu aproveitamento. Como saber a que iteracdo se vai obter um
resultado de interesse; ou ainda mais importante, se se vai, ou ndo, obter de forma
aproveitdvel e correcta para a situacio de processamento que venha a estar em causa? O
modo de transpor estas questdes passa por conduzir esse processamento a medida que as
iteracdes avancam, interligando esse processamento com uma base de conhecimento de
interacgdo mutua. Outra abordagem, passa por garantir que Os processos posteriores a
este estdo preparados para reconhecerem essas situagcdes e agirem para que o resultado
ndo seja inesperado. As solucdes que vao ser apresentadas seguem esta dltima estratégia
numa figura implicita ao terem mecanismos de aprendizagem supervisionada. No treino
desses mecanismos deve ser suportada, inerentemente, a capacidade de tratar

correctamente as situacdes referidas.
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5.3 O kernel da PCNN

O kernel utilizado no modelo de Eckhorn contém elementos que estdo
organizados de acordo com uma distribuicio Gaussiana. O esfor¢o computacional
exigido por este kernel é dependente da sua dimensdo. E verificdvel que para uma
determinada escala de imagens a expansdo espacial das ligacdes entre os neurdnios
PCNN ndo produz alteragdes significativas nos resultados. Em imagens naturais a
substitui¢do dos elementos do kernel também ndo produz varia¢des elevadas nos
resultados, como se pdde constatar nos ensaios que foram feitos nesse sentido. No
entanto, em aplicagdes especificas, a substitui¢do dos elementos do kernel ou até mesmo
do préprio mecanismo de convolug@o pode trazer aumentos do desempenho funcional
da rede PCNN.

O kernel mais utilizado computacionalmente, que faz variar a magnitude dos
seus elementos de forma inversa a distincia que os separa do elemento central do

kernel, é referido por kernel 1/r:

: (5.6)

" \1/r outro valor

{1 se i=m e j=m
onde r corresponde a distidncia do centro do kernel ao elemento ij e onde m € metade da
dimensao linear do kernel.

Um outro kernel passivel de ser usado € o On-Centre/Off-Surround:

K, se i=m e j=m
K. = . 5.7

Y| =K ; outro valor

Este tipo de configuracdo é detectdvel entre as células da retina do olho humano.
As auto-ondas resultantes sao espacialmente descontinuas. Tal facto, deve-se a
concorréncia entre neurdnios adjacentes, pois neste caso, devido a existéncia de valores

de kernel negativos e positivos, os neurénios tém tendéncia a alternar a sua actividade.
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5.4 O ruido nas PCNNs

O ruido aleatdrio representa um grande problema para as PCNNs. O ruido
destréi o sincronismo entre neurénios que a determinada iteracdo deveriam pulsar para
assinalar um qualquer segmento. O ruido pode aparecer na rede por trés formas
distintas. Primeiro, pode advir dos estimulos externos S, ou seja, da prépria imagem a
processar. Segundo, pode formar-se em U, na conjuncdo do sinal dos varios
compartimentos do neurénio. Terceiro, pode formar-se pela iniciag@o aleatéria do valor
limiar de ®. Todas estas situagdes contribuem para a perda de capacidade de

segmentacio das PCNNS.

5.4.1 Reducao do efeito do ruido por oscilacao do valor limiar
Uma das formas que ajudam a insensibilizar as redes PCNN ao ruido consiste

em introduzir um gerador de sinal na obten¢do do valor limiar, Equacdo (5.8), que
determina o disparo do neurénio. O gerador adicionard pequenas oscilacdes de
frequéncia f ao valor limiar de disparo. Desta forma, periodicamente, o valor limiar
crescerd, atrasando nesses instantes o disparo de certos neurénios que de outra forma
iriam disparar, por ruido, intemporalmente. Nos instantes em que o valor do sinal
oscilante decresce, os neurénios voltam a ter maior possibilidade de disparar, mas agora

de forma sincronizada entre eles.

Y;.j[n]: ! SEUU[n]>®iJ' [n_1]+(cos(f*%j+l.()).

0 outro valor

(5.8)

Este método funciona correctamente se o ruido apresentar uma distribui¢do
aleatéria de iteracdo para iteragdo. Nas imagens digitais, apds aquisi¢do, o ruido
permanece estatico. Isto faz que o compartimento de Feedding acumule os valores de
ruido de iteracdo para iteracdo. Em resultado, nas iteragdes posteriores, a eliminacio do
ruido pelas oscilacdes do valor limiar deixa de ser efectiva. Se o ruido em causa tiver
proveniéncia na figura de ruido intrinseca aos Orgdos electrénicos de aquisicdo de
imagem, entdo torna-se conveniente fazer corresponder uma nova instancia da imagem
adquirida a cada iteragdo da rede PCNN. O valor de f é funcionalmente comparavel a

frequéncia dos sinais cerebrais globais, observaveis nos electroencefalogramas (EEG),
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que parecem estar relacionados com a sincronizagdo das funcdes cerebrais distribuidas

[44].

5.4.2 Reducao do efeito do ruido por propagacao rapida do sinal de
Linking

Este método consiste em fazer propagar a auto-onda, provinda apenas do
compartimento de Linking, por toda a imagem, por cada iteracdo da rede PCNN. Ao
contrdrio do método original em que a auto-onda deriva paralelamente do
compartimento de Linking e de Feeding, aqui existe uma auto-onda intermédia que se
propaga, ndo sé pela regido abrangida pelo kernel, mas também por toda a imagem. A
propagacdo da auto-onda de Linking tende a colocar os neurénios num estado final de
grupo, minimizando os efeitos de ruido que surgem pela existéncia de estados de
disparo proximos, mas ndo simultaneos, entre neurénios. Este método foi originalmente
desenvolvido [45] para minimizar os efeitos da discretizacdo temporal das PCNN
relativamente aos modelos continuos. O que se denota ao adoptar esta técnica é uma
efectiva reducdo dos efeitos do ruido nas segmentacdes finais. As equagdes seguintes,
da (5.9) a (5.16), representam a modificagdo ao modelo de funcionamento das redes
PCNN de acordo com este método. De realcar as equagdes (5.13) a (5.15), que
formulam a propagacdo da auto-onda, derivada do Linking, por toda a imagem,
repetidas vezes, até que as saidas dos neurénios deixem de variar. O método reduz o

efeito do ruido, mas adiciona esforco computacional ao processo.

Fy[n]=e"F, [n_1]+Sij+VF;MUUYk1 [n-1]. (5.9
L )= L [ W 1 5.10)
U, Inl=E [nl{t+ 1, [ S
oy TR
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REPETIR
L; [n] = VLZVV:jlekl [” _1] ’ (5.13)
kl
U, [n]=F, [n]{1+ 8L, [n]} (5.14)
1 U. O.[n-1
Y [n]={ seUy[n]>6, [n ], (5.15)
0 outro valor
ATE QUE Y DEIXE DE VARIAR
0, [n]:e%@ij [n—1]+V®YU [n] (5.16)

5.4.3 Reducao do efeito do ruido por controlo do decaimento do
valor limiar

A técnica anterior eleva o nimero de operagdes que sdo necessdrias para a
PCNN funcionar, o que agrava o custo computacional da utilizacdo das redes PCNN. O
tipo de imagens que foram processadas no decorrer deste trabalho pelas redes PCNN fez
com que fosse necessdrio deduzir uma outra forma, com menos operacdes, para a

reducdo de ruido. Essa forma consiste em escolher o valor, «,, relativo a Equacdo (5.5),

para que provoque um decaimento lento no valor de comparacio. E necessario aumentar

o valor de V; com o objectivo de que a contribui¢cdo do sinal de saida para o valor de

comparagdo, apds o disparo do neurdnio, seja elevada. Estas ac¢des fazem que o valor
limiar diminua a sensibilidade de um neurénio imediatamente apds o seu disparo,
contribuindo para a sincronizagdo entre neurdnios. Isto conduz & sincronizag¢do de
grupos de neurénios em consondncia com as regides a segmentar, mesmo na presenga
de algum ruido. Porém, é verificivel que o aumento em demasia dessa dessensibilizacdo
impossibilita a segmentacdo de certas sub-regides, como as que se encontram
diferenciadas por pixels de valores proximos. Dai que este processo acabe por ser
dependente do tipo de imagens que se deseja processar. Para as imagens do caso que se
analisou, estes valores foram empiricamente obtidos, num processo de trial-error, de
forma a garantir o equilibrio entre o ponto do efeito da reducdo do ruido e o ponto de

ndo perda de sub-regides de interesse.
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5.5 Parametrizacao das PCNNs

A parametrizagdo das redes PCNN ¢é conseguida através de uma abordagem de
trial-error. E sem divida o maior aspecto negativo destas redes neuronais. Os
parametros sdo ajustados empiricamente com base na funcionalidade conhecida de cada
componente do modelo do neurénio PCNN e com base na resposta impulsional que €
observada a saida da rede ao longo das vérias iteracdes. E uma tarefa entregue a
interpretacdo humana. O ajuste é executado mediante a percep¢ao que se vai tendo das
imagens de saida obtidas.

Quanto melhor for a parti¢do global, julgada pelo sistema visual do humano que
realiza o ajuste, maior serd, em principio, o desempenho segmentador/codificador da
PCNN.

E uma tarefa complexa, uma vez que estd em causa a configuracio de mais de
uma dezena de aspectos. Entre os quais, a distribuicdo dos elementos dos kernels, a
dimensdo dos kernels e os coeficientes de cada componente do neurénio PCNN. Dentro
dos coeficientes encontram-se os de magnitude e os temporais, estando ambos aplicados
aos campos receptores do neurénio. Tém-se também os coeficientes que regulam o
limiar de disparo do neurénio. Alguns relacionam-se intensamente entre eles e outros
sdo altamente ndo lineares. O préprio ajuste estd dependente da natureza das imagens.
Apesar de estas redes serem ndo supervisionadas, estdo desta forma dependentes dos
parametros escolhidos para um determinado tipo de problema. Assim, € necessirio

algum treino humano para se poder ajustar convenientemente uma rede deste tipo as

aplicagdes de segmentacao/codificacdo em causa.

O comportamento final das PCNNs pode ser ajustado através dos vérios
parametros que constituem um neurénio PCNN. A modificagio do parimetro f revela

diferentes tipos de segmentag@o. Alterar este valor significa obter sub-segmentacdes
orientadas a uma determinada escala de textura ou a uma determinada escala de sub-
regides homogéneas mas com tons distintos entre si. Enquanto que este parametro, em
conjunto com as matrizes sindpticas M e W, permite escalonar as entradas de Feeding e
de Linking, os trés parametros, V, escalonam os sinais internos dos neurénios PCNN. Os
valores associados a constante de tempo do limiar de disparo sao usados para adaptar o
comportamento impulsional as magnitudes dos sinais do corpo neuronal. O aumento da

dimensdo do kernel permite a comunicac¢io entre neurénios mais afastados e também
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uma propagacdo mais distante da auto-onda relativamente a um neurénio. Este factor
permite controlar a magnitude e até o tipo de interferéncia entre neurénios. Uma vez
mais, também o ajuste deste tamanho podera ser fun¢do do tipo de segmentagdes a obter

e por isso poderd estar sujeito a um processo de trial-error.

5.6 Séries temporais das PCNNs

Uma observagdo importante, que pode ser ttil em algumas aplicagdes e que foi
demonstrada [46] com redes deste tipo, estd ligada & vectorizagdo temporal dos valores
das saidas dos neurénios. Foi verificado que a série resultante das multiplas interac¢des,
ao longo do tempo, produz informacdo invariante a translacio, escala e rotacio e até as
intensidades das regides, sobre o contetido das imagens. A série temporal é obtida pela

Equacido (5.17).
G[n]=>Y,[n]. (5.17)

Nas imagens seguintes, Figura 5.7, podem observar-se uma cruz (a), uma cruz
numa escala reduzida (b) relativamente a primeira e uma cruz com a escala reduzida e
também rodada em 45 graus (c) relativamente, também, a primeira.

Quando estas figuras s@o apresentadas a uma rede PCNN e as saidas activas da
rede s@o contabilizadas, iteragcdo a iteracdo, através da Equacdo (5.17), obtém-se trés
séries muito semelhantes para cada figura. Como pode analisar-se na Figura 5.8, a
divergéncia, entre as séries, apenas comeca a acontecer nas ultimas iteragdes. Assim, as
séries podem ser usadas para caracterizar com invaridncia a escala e invariancia a
rotacdo arbitrérias figuras. Este facto também ¢ valido para o processamento de regides.
Tal pode elevar o potencial de utilidade destas redes neuronais. No entanto, os
experimentos que foram feitos usando imagens naturais mostraram que a aleatoriedade
geométrica e o ruido contribuem de forma cadtica para a dessincronizagcdo entre os
neurénios PCNN, tornando, no caso das imagens naturais, estas caracteristicas de
invariabilidade pouco robustas e confidveis. Este problema foi também observado por

outros autores [47] e acaba por se tornar um factor de precariedade nos resultados que
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foram obtidos sobre o caso de aplicagdo implementado. Isto, apesar de terem sido

adoptados mecanismos coadjuvantes com o sentido de minimizar esse problema.

(a) (b) ()

Figura 5.7 A mesma figura representada numa escala e rotacio distinta. Relativamente a
figura na imagem (a), a figura da imagem (b) representa uma escala inferior e a figura da imagem
(c) representa (b) rodada 45 graus
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Figura 5.8 Trés séries temporais resultantes da operacio de uma rede PCNN nas imagens da
Figura 5.7. No eixo vertical sdo contabilizados os nimeros de neurdnios activos por iteracdo. No
eixo horizontal estdo assinalados os indices de miiltiplas iteracoes

5.7 As PCNNs no processamento de imagens

A utilizacdo de redes neuronais em processos de andlise de imagens digitais é
algo que surgiu com as primeiras aplicagcdes de redes neuronais. Quer o motivo
estivesse relacionado com a proximidade destas a visdo humana, quer por mero
interesse exploratério, a verdade € que as funcionalidades apresentadas pelas redes
neuronais nesta drea detém razodveis benesses. De facto, as redes neuronais adequam-se
a resolucdo de problemas em processos de visdo que, pelos métodos mais tradicionais,
por vezes, se mostra dificil de conseguir. Um dos processos classicamente usados na

ajuda a segmentacdo de imagens e no reconhecimento de imagens € a correlagdo. A
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técnica consiste em criar um kernel com a informacgdo a procurar na imagem. Este é
correlacionado com a imagem a processar. Sdo avaliados, entdo, os pontos de
correlacdo. Se a informacdo a procurar estiver na imagem, aparecerdo pontos de
correlacdo elevados. Geralmente, por uma questdo de desempenho e de simplicidade, a
correlacdo é feita no dominio das frequéncias e recorrendo & FFT (Fast Fourier
Transform) ou a qualquer outro processo da mesma natureza, Figura 5.9.

Porém, este método possui uma série de problemas. Se a regido a detectar ndo
for exactamente a mesma que a regido estabelecida pelo filtro, os niveis de correlacdo
poderdo ser diminutos. Com este método, a insensibilidade & mudanca de rotagdo,
escala, brilho e a existéncia de ruido € pouco elevada. Técnicas que trabalham no
dominio das frequéncias a escalas e rotacdes varidveis sdo também comuns e podem
aumentar a eficicia, como é o caso da transformada de Gabor e das Wavelets. Esses
problemas sdo também comuns a outras técnicas. Redes neuronais cldssicas, técnicas de
morfologia ou processamento estatistico e probabilistico estdo abrangidos por essas
mesmas dificuldades. Qualquer técnica que use comparagdo, sem particionar as regides
em primitivas mais pequenas e que ndo analise a semintica que estd associada a
composicdo entre esses elementos incorre na elevada possibilidade de falha.

Alguns autores [48] defendem que € neste aspecto que as redes PCNN podem
trazer um contributo importante. A capacidade que revelam, pelo menos em algumas
situacdes, de, de uma forma inerente, extrairem por partes a informacao fundamental de
caracterizacdo de imagens serd a justificacdo dessa alegacdo. Eles afirmam que a base
bioldgica destas redes, ao estarem no cortex visual de certos mamiferos, € justificacdo
para o adequado funcionamento que apresentam. E verdade que o ndo carecerem de
treino potencia estas redes relativamente aos métodos referidos anteriormente. Mas,
como ja foi referido, outra natureza de problemas estd associado a estas redes. E do
estudo feito e das experimentacdes realizadas ndo se pode dizer que estas redes sejam
totalmente imunes aos problemas apresentados pelas outras técnicas. As vantagens que
as PCNNs trazem esto ligadas aos fendmenos de activacido simultdnea de neurénios ao
longo das regides adjacentes e de energia similar. Isto faz que regides de brilho
semelhantes, texturas semelhantes ou contornos semelhantes tendam a ser assinaladas
pelo disparo em grupo dos respectivos neurénios. Poder-se-ia aqui fazer alguma
analogia com técnicas ndo supervisionadas de agrupamento e que sdao também estudadas

nesta tese.
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Relativamente a extrac¢do de contornos em imagens € classicamente utilizado o
filtro de Sobel [49] que consiste num pequeno kernel com os elementos centrais
positivos e os elementos adjacentes negativos. No resultado da convolugéo deste kernel
com uma imagem, s@o assinalados os pixels que sdo constituintes de contornos
delimitadores de regides. Porém, os contornos ja existentes na imagem original, ao
serem convolvidos, passam a ser representados por um duplo contorno. A extraccio de

contornos usando PCNN realiza-se sem este inconveniente [48].

Imagem » FFT
Superficie
FFT' de
Correlacao
Kernel » FFT
Figura 5.9 Diagrama de um processo de correlacio no espaco de frequéncias

5.8 Segmentacao produzida pela PCNN em imagens naturais
de células sanguineas

Embora pudesse ser usada a informacao de cor, utilizando, em vez de um tnico
componente de niveis de cinzento, tr€s componentes (RGB), pareceu conveniente ndo o
fazer. O primeiro motivo estd relacionado com o desempenho temporal e o segundo
emerge da capacidade humana de conseguir segmentar as células sem recorrer a
informagdo de cor. A cor pode mesmo trazer perda a capacidade de generalizacdo num
sistema computorizado [3]. Assim, pareceu a partida esclarecedor poder-se comparar os
resultados deste método, que ndo usa cor, com um método que usa cor.

As imagens da Figura 5.11 e da Figura 5.12 representam um subconjunto das
imagens de activacdo das saidas da rede PCNN, ao longo de cem iteracdes, resultantes

do processamento a imagem da Figura 5.10.
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Figura 5.10 Imagem em niveis de cinzento de células a segmentar, o globulo branco encontra-
se ao centro, circundado por glébulos vermelhos

[

1=26

Figura 5.11 Alguns resultados das saidas das redes PCNN ao longo de cem iteracoes do
processamento a imagem da Figura 5.10. i representa o niimero da iteracio

99




Capitulo 5 — Segmentacao e Classificacao com Redes Neuronais de
Acoplamento por Pulsos

Figura 5.12 Alguns resultados das saidas das redes PCNN ao longo de cem iteracoes do
processamento a imagem da Figura 5.10. i representa o nimero da iteracao

A parametrizagdo usada para a PCNN € mostrada na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 Configuraciio da PCNN para a segmentacio nio supervisionada
Componentes da PCNN Configuracao
kernel M 5x5; tipo 1/r
kernel W 5x5; tipo 1/r
A% 0.1
Vi1 0.1
Ve 33.0
B 0.1
Af (of = -1/Af) 10.0
Al (oq = -1/Al) 6.0
A0 (0p =-1/A0) 18.0
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Estas imagens evidenciam a capacidade que as redes PCNN t€m de extrair em
determinadas iteracdes segmentos de especifico interesse. No entanto, também € visivel
que nem sempre Os segmentos pertencentes a uma sub-regido em particular sdo
totalmente isolados. Na iteracdo 7, grande parte do fundo da imagem é extraido, mas
também o € uma porcdo do citoplasma da célula. Na iteracdo 17 o nicleo da célula é
completamente isolado. O citoplasma da célula € inteiramente assinalado na iteracdo 25,
mas nao é totalmente isolado do resto das sub-regides. Os glébulos vermelhos sdo
segmentados na iteracdo 34, ainda que parte do ndcleo do glébulo branco apareca
agregado a um aglomerado de glébulos vermelhos. O contorno do niicleo do glébulo
branco € detectado na iteracdo 63, mas ndo é completamente isolado. Nas iteracdes 79 e
99 o citoplasma do glébulo branco é assinalado, de forma ainda mais correcta,
nomeadamente a sua parte superior, embora ndo seja totalmente isolado.

Estas imagens reforcam, ainda que com algumas condicionantes, a possivel
vantagem de se utilizarem as redes PCNN para segmentar regidoes de interesse em
imagens. Todavia, devido a essas condicionantes, ndo devem ser utilizadas sem um
mecanismo de supervisdo. A sec¢do seguinte aborda uma forma de aproveitar o
potencial segmentador das redes PCNN através de um mecanismo hibrido, composto
por redes PCNN, inerentemente ndo supervisionadas, e composto por classificadores

SVM, estes tltimos supervisionados.

5.9 Meétodo de segmentacao com PCNNs e SVMs

A forma original de segmentagdo usando PCNNs ndo possui um processo de
supervisdo. O objectivo que se procurou atingir foi o de obter um método que associa as
redes neuronais de acoplamento por pulsos a métodos de aprendizagem
supervisionados. A ideia ¢ a de entregar os resultados obtidos na segmentacdo ndo
supervisionada das redes PCNNs a redes de aprendizagem supervisionada, como as
SVM ou as back-propagation.

Da andlise que se fez e que se apresentou atrds verifica-se que o resultado obtido
com a PCNN ¢ dependente de iteracdo para iteracdo. Qual a iteragdo de segmentacio
mais favordvel? Existe alguma iteracdo favoravel? Poderiam ter sido escolhidos
métodos de procura da iteracdo mais favordavel. O método que se adoptou parece a
partida menos arriscado e mais generalista do que tentar procurar a melhor

segmentacdo, pois utiliza todas as segmentacdes produzidas, iteracdo a iteracdo, pela
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PCNN. Contudo, a elevada dimensionalidade que esta solug@o implica é a varios niveis
ndo suportdvel. Gerar uma rede neuronal com um nimero de elementos de entrada que
agregue todos os pixels resultantes de todas as segmentagdes produzidas pela rede
neuronal €, para a capacidade dos suportes fisicos que se possuem hoje em dia,
totalmente impraticavel. Isto € verdade ao nivel de capacidade de processamento e ao
nivel da capacidade de armazenamento. Mais do que isso, estas duas problemadticas
estdo intensivamente relacionadas.

Para diminuir este problema decidiu-se introduzir entre a rede PCNN e a rede
supervisionada um processo de reducdo de dimensionalidade, no que refere ao niimero
de pixels resultantes da segmentacdo iteragdo a iteragdo da PCNN. Como as imagens
resultantes a saida da PCNN s@o bindrias, pareceu adequada a utiliza¢do de descritores
de regides de Hu [24], tendo sido posteriormente usados descritores de Zernike
[7:26;28]. O superior desempenho, relativamente aos descritores de Hu, mostrado pelos
descritores de Zernike, fez que se abandonasse a utilizagdo dos descritores de Hu.
Assim, as saidas da PCNN, descritas numericamente pelos descritores de Zernike, sdo
entregues a entrada do classificador supervisionado. Desta forma, reduz-se
consideravelmente a dimensdo do espaco de entrada desse classificador. Com certeza
que assim também se juntam outros riscos, nomeadamente riscos relativos ao possivel
mau desempenho destes descritores. E possivel que certos aspectos geométricos,
importantes, deixem de ser evidenciados pelos valores devolvidos no descritor. Se esses
aspectos forem diferenciadores ou caracterizadores da regido em causa, a sua omissio
diminuird a capacidade funcional do sistema. Esse risco pode ser atenuado aumentando
a ordem dos descritores de Zernike, mas também aumentando a dimensionalidade do
espaco de entrada da rede supervisionada. A escolha de uma ordem mais elevada fica
associada, uma vez mais, ao equilibrio entre o desempenho computacional e o
desempenho funcional.

Esta técnica permite considerar o relacionamento semantico resultante das varias
fases de segmentagdo obtidas na PCNN. Porém, algumas fases poderdo ser menos
coerentes. Cabe entdo ao classificador supervisionado o discernimento correcto das
fases importantes. Isto durante a aprendizagem. De qualquer forma, a ideia fundamental
estd em ganhar alguma independéncia as caracteristicas redundantes e ndo sinalizadoras,
na caracterizacdo das regides de interesse. Por outro lado, ndo deverdo as caracteristicas
unicamente diferenciadoras e ndo caracterizadoras ser perdidas. Esta tarefa ¢é

z

proporcionada, mais directamente, pela PCNN. A fase posterior é considerada pelo
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classificador supervisionado. Este, sim, deverd aprender aquilo que realmente participa
no caracterizar da regido a classificar. Como a experi€ncia tem mostrado, a tentativa de
agregar todas estas tarefas em métodos de aprendizagem supervisionada tem fracassado.
A justificacdo € simples: ndo € possivel treinar um classificador supervisionado com
todos os padrdes possiveis de aparecerem num determinado problema. Principalmente
por duas causas: a dificuldade na obtengcdo dos padrdes em numero elevado e o
crescimento dimensional que isso implica. Um crescimento dimensional da estrutura do
classificador provoca multiplos problemas na convergé€ncia éptima do classificador. Sdo
comuns os problemas de bloqueio por minimos locais, os problemas por escassez de
recursos computacionais e os problemas de aumento no nimero de operagdes de
processamento. Nos dltimos anos vérias solucdes t€m sido apresentadas no que respeita
ao problema da retengdo em minimos locais. Sdo exemplo disso métodos de base
genética [50] e as proprias SVMs. Mas, tradicionalmente, essas solu¢des produzem um
agravar do nimero de operacdes a cumprir, para a finalizacio da tarefa. O método aqui
descrito incorre na mesma incapacidade, a de solucionar o problema sem um aumento
muito considerdvel do niimero de operagdes; embora, com este método, se procure
deslocar um pouco esse problema para o bloco funcional dos descritores e da PCNN ao
invés de o produzir directamente no classificador. Isto tende a confinar o aumento das
operacdes as dimensdes da imagem a analisar. Na situacdo oposta, o aumento do
nimero das operacdes fica normalmente relacionado com a dimensdo da estrutura
interna do classificador que por sua vez se relaciona com o nimero de padrdes a
aprender, o que normalmente implica um maior custo do que a situagdo mais favoravel

anteriormente referida.

Descricao das fases constituintes do treino:

1. Percorrer a imagem, pixel a pixel, numa progressdo bem definida.
Podera ser da esquerda para a direita e de cima para baixo.

2. Para cada pixel da imagem, considerar uma vizinhanga de pixels
que pode ser quadrada e com uma determinada dimens3o.

3. As subdreas resultantes dos passos anteriores sdo processadas

pela PCNN em i-iteracdes.
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4. As subdreas bindrias resultantes nas saidas das PCNNs, ao longo

de i-iteracdes, sdo descritas, numericamente, por um conjunto de
descritores de regides, os descritores de Zernike.

Para cada pixel, as séries que descrevem as regides t€ém um
tamanho de i-elementos vezes o niimero de descritores usados.
Cada uma destas séries corresponde a um padréo de treino.
Normalizacdo dos padrdes de treino para um desvio padrdo de
uma unidade e para uma média de zero.

Cada padrao de treino é apresentado a um classificador de
aprendizagem supervisionada, SVM. Cada padrdo estd associado
a um padrao de saida do classificador. Os pixels pertencentes as
regides a segmentar t€m um valor na saida da SVM situado,
dentro do dominio de valores de saida da SVM, num dos limites
desse dominio; enquanto que os pixels ndo inclusos nas regioes
de interesse t€m um valor de saida de SVM no limite oposto.

O processo descrito no ponto 7 serd repetido um niimero de vezes
de acordo com as regras de convergéncia do classificador de

aprendizagem supervisionada em causa.

Descricao das fases constituintes da segmentacio (pds-treino):

Percorrer a imagem a segmentar, pixel a pixel, numa progressao
bem definida. Poderd ser da esquerda para a direita e de cima
para baixo.

Para cada pixel da imagem, considerar uma vizinhanca de pixels
que pode ser quadrada e com uma determinada dimensdo. A
morfologia da janela de abrangéncia de pixels e a sua dimensao
terdo que ser a mesma usada na fase de treino.

As subdreas resultantes dos passos anteriores sdo processadas
pela PCNN em i-iteracdes. A parametrizacio da PCNN e o
ndmero de iteracdes terd que corresponder ao que foi usado na

fase de treino.
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4. As subdreas bindrias resultantes nas saidas das PCNN, ao longo
de i-iteracdes, sdo descritas, numericamente, por um conjunto de
descritores de regides, descritores de Zernike, os mesmos
empregues na fase de treino.

5. Para cada pixel, as séries que descrevem as regides t€m um
tamanho de i-elementos vezes o nimero de descritores usados.
Cada uma destas séries corresponde a um padrdo a analisar.

6. Normaliza¢do dos padrdes a analisar para um desvio padrido de
uma unidade e para uma média de zero.

7. Cada padrdo € apresentado a um classificador de aprendizagem
supervisionada, SVM. Os pixels pertencentes as regides a
segmentar sdo assinalados pelo classificador, com um valor
situado, dentro do dominio de valores de saida do classificador,
num dos limites desse dominio; enquanto que os pixels nao
inclusos nas regides de interesse t€m um valor de saida de

classificador no limite oposto.

A organizagdo dos constituintes de todo o processo de segmentacdo com o hibrido

PCNN/SVM ¢é observavel na Figura 5.13.
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Estd o pixel central dentro de um leucécito?
(S/N)

Classificador — SVM

Descritores de Zernike

Descritores de Zernike

Descritores de Zernike

PCNN

Estimulo externo (pixels da imagem)

Estimulo externo (pixels da imagem)

Estimulo externo (pixels da imagem)

Figura 5.13

1.2 lteragédo - PCNN

2.2 lteragao - PCNN

imagem amostrada pela janela de varrimento

Composicao do método de segmentacio por PCNN/SVM

N.2 lteragdo - PCNN




Método de segmentacdo com PCNNs e SVMs

5.9.1 Resultados obtidos com o segmentador hibrido
Relativamente a estrutura apresentada na Figura 5.13, foram feitos testes

substituindo os descritores de Zernike pelos descritores de Hu, assim como no bloco de
aprendizagem supervisionada onde também foram feitos testes nos quais se tentou usar
a rede back-propagation (BPNN) em oposicdo a SVM. O par Zernike/SVM mostrou,
como era esperado, uma eficiéncia relativa superior nos resultados. As imagens de
resultados apresentadas sobre o segmentador hibrido foram alcancadas recorrendo a
esse ultimo par. Nos testes feitos com as redes back-propagation e os testes feitos com
os descritores de Hu ndo se obtiveram comportamentos finais excepcionalmente
distantes dos obtidos com os descritores de Zernike e a SVM, apesar de estes dltimos
terem sido, em média, superiores. Foram até registadas algumas dificuldades associadas
ao treino do classificador SVM. Devido ao nimero relativamente elevado de entradas
da SVM, a dimensdo de trabalho da sua estrutura causou problemas de operacdo a
méquina que a implementava. As SVMs detém duas vantagens, relativamente as redes
feed-forward/back-propagation, que sdo evidentes: a separacdo de classes € feita
linearmente sem os problemas de retencdo em minimos locais e a generalizacdo é
melhorada, evitando-se o over-fitting, pelo mecanismo de regularizacdo de margens.

A parametrizacdo determinada para a PCNN é dada na Tabela 5.II. Os
componentes usados e que estruturam todo o modelo de segmentacdo hibrida sdo

referidos na Tabela 5.111.

Tabela 5.11 Configuracio da PCNN para a segmentacio hibrida

Componentes da PCNN Configuracao
Kernel M 5x5; tipo 1/r
Kernel W 5x5; tipo 1/r
Vf 0.1

Vi 0.1

Ve 33.0

B 0.1

Af (o = -1/Af) 10.0

Al (oy = -1/Al) 6.0

AO (0p =-1/A0) 18.0
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Tabela S.III  Caracterizacio dos componentes usados na segmentacdo hibrida
Componentes gerais Configuracao
Tipo de pixel Cinzento — 8 bits
Janela circundante a cada pixel Quadrada — 51x51
Comprimento da série PCNN 20 Iteracdes
Descritores Os 6 primeiros descritores de Zernike. —
(0,0); (1,1); (2,0); (2,2); (3,1); (3,3)
Classificador supervisionado SVM

240 — 20 iteragdes por 6 descritores de
Dimenséo de entrada da rede
valores complexos

Kernel usado na SVM Adatron — Radial Base Function
Numero de SVMs 1
Numero de padrdes de treino 95354

5.9.2 Um modelo para comparacao na segmentacao
Para que se pudesse ter uma referéncia sobre o desempenho do modelo hibrido,

foi feita uma comparacdo com um modelo ndo-hibrido que utiliza apenas um
classificador supervisionado para obter a segmentacdo [3]. Este modelo segue uma
estratégia semelhante no que refere a estrutura de resolug@o do problema, ou seja, cada
pixel é classificado de acordo com a pertenca ou nio a regido interna do leucdcito,
Figura 5.14. A rede neuronal, de caracteristica supervisionada, usada € de propagacdo
unica, das entradas para as saidas, mas utiliza como algoritmo de aprendizagem o
método de propagacdo para trds (Backpropagation). Nao sdo utilizados descritores

auxiliares.
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Pixel
central

Janela de Varrimento

Esta o pixel central
dentro da regido
leucécito?

Figura 5.14 Modelo de segmentacio neuronal exclusivamente supervisionado através de uma
rede feed-forward com um algoritmo de aprendizagem backpropagation

5.9.3 Imagens resultado da segmentacao hibrida

z

Nas imagens seguintes & possivel observar e comparar as segmentacdes
produzidas por um modelo exclusivamente supervisionado e pelo modelo hibrido que
integra uma rede PCNN e um classificador SVM. Da Figura 5.15 até a Figura 5.19 a
primeira imagem corresponde a imagem original. Ainda da Figura 5.15 a Figura 5.19, a
segunda imagem mostra a segmentacdo produzida pelo mecanismo da primeira
abordagem (BPNN). A dltima imagem das mesmas figuras apresenta a segmentacio
resultante da aplicacdo do mecanismo hibrido (PCNN-SVM). A imagem original é
codificada em niveis de cor para o caso do método supervisionado e codificada em
niveis de cinzento para o caso do modelo hibrido. No primeiro caso a cor funciona
como uma caracteristica discriminadora excelente e provoca eficazes segmentacdes se
as situacdes de cor das imagens forem semelhantes as existentes no conjunto de padrdes
aquando do treino neuronal da BPNN. Se as imagens das células tiverem uma
tonalidade diferente, tanto a nivel da distribuicdo de croma como da distribui¢do de
brilho, das do conjunto de treino, entdo os resultados poderdo ser negativamente
inesperados. Em termos praticos € impossivel garantir que as imagens de treino
abranjam qualquer situacdo de imagem futura. Isto deve-se principalmente a trés
motivos. Primeiro, sdo irrealizdveis a obtencdo e a previsdo de imagens de treino para
todas as arbitrarias possibilidades futuras. Segundo, a tarefa de criar os padrdes de

treino de saida pelo assinalar da regido leucdcito por um especialista tem evidentemente
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limites temporais e de recursos humanos. Terceiro, o acréscimo do conjunto de padrdes
de treino provoca dificuldades no préprio treino da rede neuronal, em vertentes como a
optimizacdo da aprendizagem e a velocidade da aprendizagem.

A tentativa de se usar imagens em niveis de cinzento na primeira abordagem
demonstrou elevada precariedade na discriminagdo da regido leucécito. S6 um aumento
computacionalmente insuportdvel do tamanho da janela de amostragem consegue levar
a producao de medianos resultados.

Relativamente a abordagem mista (PCNN-SVM), por se tratar de uma
abordagem, de principio, computacionalmente mais intensa, optou-se por tentar usar
apenas imagens em niveis de cinzento. Note-se que, ainda assim, esta abordagem exige
um esforco computacional superior, relativamente a primeira abordagem, que emprega
cor. Isto € verdade se, nos dois casos, forem utilizadas as mesmas dimensdes de janelas
de amostragem e o mesmo nimero de padrdes de treino. Para se obterem os mesmos
resultados generalistas com a primeira abordagem, teriam que se aumentar o tamanho
da janela de amostragem e também o nimero de padrdes de treino e consequentemente
as dimensodes da rede neuronal. Dai que se possa concluir que a partir de um certo nivel
de resultados, a segunda abordagem acaba por ser temporalmente mais eficaz que a
primeira.

Nos exemplos apresentados a seguir, os contornos produzidos pela segmentacio
estdo assinalados a azul. As regides assinaladas a verde representam o citoplasma e as
regides assinaladas a vermelho representam o nicleo da célula.

Em todos os exemplos, com excepcdo do da Figura 5.18, o citoplasma
constituinte dos leucdcitos € sub-limitado pelo modelo que usa a rede back-propagation.
Em oposicao, a associacdo do modelo nio supervisionado com o modelo supervisionado
(PCNN-SVM) consegue produzir segmentagdes mais perfeitas ao assinalar a quase
totalidade do citoplasma em todas as células com a excepcdo das células relativas aos
exemplos da Figura 5.18 e da figura Figura 5.19. E necessdrio destacar que estas
imagens ndo eram constituintes do conjunto de padrdes de treino de ambos os
mecanismos.

A regido conjunta ntcleo/citoplasma é assinalada integralmente por um dos
mecanismos descritos de segmentacdo. A diferenciacdo nicleo/citoplasma € executada
por um processo que tem como base a andlise do histograma dos valores dos pixels da

regido segmentada [3].
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Apesar de a capacidade generalista da segunda abordagem ser superior a da
primeira, a capacidade especifista, que refere a integra segmentacdo das imagens
existentes nos padrdes de treino, ndo diminui acentuadamente. No entanto, em algumas
imagens, foram detectadas ligeiras imperfeicdes aquando da comparagdo desta vertente
de resultados com a primeira abordagem. E verdadeiramente dificil garantir a

capacidade de generalizacdo sem perder a capacidade de especificagdo e vice-versa.

Figura 5.15 Comparacio entre os resultados de segmentacdo de um neutroéfilo obtidos pela
abordagem nao hibrida (BPNN) e pela abordagem hibrida (PCNN-SVM)

§ §
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Figura 5.16 Comparacio entre os resultados de segmentacdo de um linfécito obtidos pela
abordagem néo hibrida (BPNN) e pela abordagem hibrida (PCNN-SVM)

Figura 5.17 Comparacio entre os resultados de segmentacio de um neutréfilo obtidos pela
abordagem néo hibrida (BPNN) e pela abordagem hibrida (PCNN-SVM)

|
.
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Figura 5.18 Comparacio entre os resultados de segmentacio de um mondécito obtidos pela
abordagem nao hibrida (BPNN) e pela abordagem hibrida (PCNN-SVM)
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Figura 5.19 Comparacio entre os resultados de segmentacio de um neutréfilo obtidos pela
abordagem nao hibrida (BPNN) e pela abordagem hibrida (PCNN-SVM)

5.9.4 Conclusées sobre o segmentador hibrido
As imagens apresentadas mostram fundamentalmente que o método hibrido é

mais generalista do que o método estritamente supervisionado baseado na rede back-
propagation. Esse método consiste em entregar a entrada da rede neuronal
supervisionada os valores dos pixels circundantes ao pixel a segmentar. O sucesso dessa
segmentacdo fica intensamente condicionado a existéncia de padrdes de treino
representativos dos padrdes apresentados apds treino.

As imagens usadas para testar o método constituem um grupo que ndo foi usado
na fase de aprendizagem e algumas apresentam tons e brilho muito dispares das usadas
em treino. Este facto ndo € tdo tolerado pelo método estritamente supervisionado. No
método hibrido a segmentacdo de imagens ausentes e diferentes do grupo de treino €
satisfatoria, uma vez que na maior parte das imagens as regides constituintes dos
glébulos brancos sdo assinaladas. E no entanto de referir que, relativamente ao método
unicamente supervisionado, as proprias imagens de treino sdo segmentadas de forma
mais precdria. E também de realcar que este método falha a segmentacdo em algumas
imagens, embora a eficdcia geral de segmentacio generalista seja superior a do método
unicamente supervisionado. Porém, nem sempre o desempenho positivo de ambito
generalista foi confirmado ao utilizar-se este modelo. A Figura 5.18 e a Figura 5.19
mostram uma situagdo em que o método exclusivamente supervisionado obteve
melhores resultados. O desempenho temporal do método hibrido €, sem se ter procurado
optimiza-lo, bastante inferior a0 método unicamente supervisionado. Por exemplo, uma
imagem de 138x114 pixels é processada em 0.4 segundos pelo método unicamente
supervisionado e em 190 segundos pelo método hibrido. No caso de uma imagem de

dimensao igual a 188x157 o método de base back-propagation demora 0.65 segundos,
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enquanto que o método hibrido demora 570 segundos. Importa referir aqui que o
método de base back-propagation foi sujeito a técnicas de optimizacdo a vérios niveis,
enquanto que o hibrido ndo obteve qualquer laboragdo nesse sentido. Isto contribui para
que estes nimeros de desempenho computacional sejam tio dispares.

Existe pelo menos uma justificacio para os problemas de desempenho funcional
denotados nesta abordagem hibrida. A série produzida pelas saidas da PCNN e que no
seu agregado constitui, a cada iteragdo, uma nova segmentagdo da imagem em
processamento ndo € abrangentemente independente de caracteristicas elementares
dessa imagem. Uma variacdo, por exemplo, no brilho da imagem altera a iteragdo em
que uma determinada segmentacio € produzida. Quer isto significar que pelo menos a
fase da série sofrerd um deslocamento, o que implicard uma interpretacdo diferente por
parte do bloco de aprendizagem seguinte. Este facto reduz significativamente o
desempenho esperado para este método. Sdo exemplos deste facto os resultados obtidos
na Figura 5.18 e na Figura 5.19. Seria assim necessdrio integrar no método um
mecanismo que tornasse a aprendizagem da série PCNN independente a sua variagdo de
fase. Uma outra possivel melhoria levaria a que se alterasse o modelo PCNN de forma a
ser possivel induzir e direccionar as varias segmentagdes, a serem produzidas, de acordo
com uma referéncia de segmentacdo. Estruturas neurobioldgicas que operam nesse
sentido sdo observaveis no cérebro humano [1;2]. Este mecanismo possibilitaria ter um
controlo e uma previsdo mais adequada da segmentagdo a ser produzida pela PCNN. A
utilizagdo da cor no método hibrido representaria a partida uma melhoria na capacidade
discriminadora do processo; mas devido aos problemas de complexidade de estrutura
referentes a PCNN, ja mencionados, a utilizacdo da cor poderia piorar o desempenho

computacional deste processo.

5.10 Classificacao de leucocitos através de um modelo hibrido

O modelo de segmentacdo hibrida pode ser facilmente adaptado a classificagdo
de regides. No modelo segmentador existe um classificador que determina a pertenca,
ou ndo, de um determinado pixel a regido de interesse, decidindo-se sobre uma das duas
classes possiveis. Esta decisdo € tomada a partir da relacdo que os pixels adjacentes ao
pixel a classificar estabelecem. Na classificacdo de uma regido, como no caso de um

leucécito, os pixels ja agrupados pelo método de segmentagdo constituem o padrdo de
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entrada para o classificador. O conceito funcional do modelo é em todo semelhante ao
modelo usado na classificagdo. A principal diferenca relaciona-se com a possibilidade
de o nimero de classes a classificar ser agora maior do que dois. Este facto conduz a
que se tenham de ter classificadores supervisionados treinados cada um deles,
especificamente, para cada uma das classes de regides consideradas. A razdo de aplicar
um modelo hibrido também neste problema é a mesma que levou a sua aplicagdo no
problema da segmentacdo. A micro-segmentagdo executada na sec¢do ndo
supervisionada, no modelo hibrido, produz diversos aspectos padronizantes das regides
de interesse que permitem evitar um pouco o problema da métrica estética que suporta a
decisdo do que € importante e do que ndo é importante considerar numa regido. Sem a
percepcdo e o posterior entendimento de novas situacdes, o sistema pode falhar mais
frequentemente. No problema da classificacdo de regides a variabilidade em mudltiplas
direcgdes pode naturalmente surgir, como no caso do problema da segmentacdo,
conduzindo a decisdes erradas. A componente supervisionada tem assim uma tarefa
mais simples, com resultados menos incertos, ao ter a cooperacdo da componente nio-
supervisionada.

Também neste caso a rede PCNN ¢ responsdvel por obter um particionamento
geométrico caracterizador da regido a classificar. A assinatura obtida pelo decorrer das
multiplas iteragdes neuronais é numericamente codificada por descritores de Zernike.
Estes, por sua vez, vao fornecer a rede supervisionada uma descri¢do mais independente
das caracteristicas altamente variantes das regides em causa. A rede supervisionada
deverd, nesta situagfo, ter apenas de aprender os tragos fundamentais seleccionados e
extraidos pela etapa ndo supervisionada que a antecede de cada classe em causa. A
organizagdo de blocos do modelo apresentado € mostrada na Figura 5.20. Como se pode
visualizar, a decisdo final passa por analisar cada uma das saidas dos classificadores
SVM no bloco de comparacdo. A saida que tiver um valor mais elevado indicard a
classe a que pertence a regido em processamento. Sdo consideradas ainda duas situacdes
de ndo classificacdo. O comparador ndo indicard (a partir de um formato bindrio)
qualquer classe, se existirem classes separadas por um valor inferior a x ou se todas as

classes tiverem um valor inferior a p. No primeiro caso, o comparador codifica a

resposta num correspondente valor bindrio a interpretacdo de “Nao tenho a certeza” e,

no segundo caso, um outro valor bindrio corresponde a reposta de “Nao sei”. O dominio

numérico das saidas dos classificadores SVM situa-se no intervalo [—1,1]. Assim,
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dentro deste intervalo, por uma andlise da curva ROC, (Receiver Operating

Characteristic), procurou-se encontrar os valores de x e de p que minimizam o

nimero de células classificadas erradamente. O valor final encontrado para xfoi o de

0.1 e o valor final encontrado para p foi o de -0.4. O procedimento foi feito avaliando,

de forma independente, cada uma das curvas ROC de cada classe e consequentemente

obtendo o valores de x e de p para cada classe. Os valores finais de x e de p foram

obtidos pela média ponderada (relativamente ao nimero de instincias de células

existentes em cada classe) dos valores parciais de x e de p de cada classe. No entanto,

a forma mais correcta de se obterem esses valores seria pela andlise conjunta das curvas

ROC através de um método de optimizacao.
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Este leucdcito € um ...
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Figura 5.20 Composicao do método de classificacdo por PCNN/SVM
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Descricdo das fases constituintes do treino para a classificacio das regides

leucocito:

1. Percorrer a imagem de segmentacdes, pixel a pixel, numa
progressdo bem definida. Podera ser da esquerda para a direita e
de cima para baixo.

2. Ap6s encontrar um primeiro pixel, assinalado pelo processo de
segmentacdo e pertencente a uma célula, assinalar o contorno da
célula na imagem de segmentacdo. O método usado para assinalar
0o contorno tem por base o processo de representacdo de
contornos, chain code.

3. Assinalar/reassinalar todos os pixels internos ao contorno por um
processo de preenchimento de regides.

4. Os valores dos pixels sdo extraidos da regido assinalada e sdo
recolocados no plano bidimensional de entrada da PCNN. Cada
regido leucdcito resultante € processada, de forma independente,
pela PCNN em i-iteracdes.

5. As regides bindrias resultantes nas saidas da PCNN, ao longo de
i-iteracdes, sdo descritas, numericamente, por um conjunto de
momentos do descritor de regides, o descritor de Zernike.

6. Para cada célula, a série que descreve a regido tem um tamanho
de i-elementos vezes o nimero de momentos do descritor usado.
Cada uma destas séries corresponde a um padrdo de treino para a
SVM.

7. Normaliza¢do dos padrdes de treino para um desvio padrdo de
uma unidade e para uma média de zero.

8. Cada padrio de treino é apresentado a um classificador de
aprendizagem supervisionada, a SVM. Cada padrio estd
associado a um padrio de saida da SVM. Existe um nimero de
SVMs igual ao nimero de classes de células a classificar. Cada
SVM ¢é treinada para que o padrdo de treino na sua entrada tenha
uma correspondéncia positiva ou negativa, na sua saida, de
acordo com a classe de leucdcitos associada ao respectivo

classificador SVM.
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leucécito:
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9. O processo descrito no ponto 8 serd repetido um niimero de vezes

de acordo com as regras de convergéncia do classificador, de

aprendizagem supervisionada, em causa.

10. Pela analise das curvas de ROC, da saida de cada classificador

SVM, sdo determinados valores limiares internos, xe p, do

comparador, que permitem optimizar o nimero de identificacdes

correctas.

Descricdo das fases constituintes do pds-treino na classificacio das regides

Percorrer a imagem de segmentacdes, pixel a pixel, numa
progressdo bem definida. Podera ser da esquerda para a direita e
de cima para baixo.

Apés encontrar um primeiro pixel, assinalado pelo processo de
segmentacdo e pertencente a uma célula, assinalar o contorno da
célula na imagem de segmentacio.

Assinalar/reassinalar todos os pixels internos ao contorno por um
processo de preenchimento de regides.

Os valores dos pixels sdo extraidos da regido assinalada. Cada
regido leucdcito resultante € processada, de forma independente,
pela PCNN em i-iteracdes.

As regides bindrias resultantes nas saidas das PCNN, ao longo de
i-iteracdes, sdo descritas, numericamente, por um conjunto de
momentos do descritor de regides, o descritor de Zernike.

Para cada célula, a série que descreve a regido tem um tamanho
de i-elementos vezes o nimero de momentos do descritor usado.
Cada uma destas séries corresponde a um padrdo a identificar.
Normalizacdo do padrdo a identificar para um desvio padriao de
uma unidade e para uma média de zero.

Cada padrdo a identificar é apresentado a um classificador de

aprendizagem supervisionada, SVM, ji treinado. Cada SVM
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codificara uma resposta que corresponderd positivamente ou

N

negativamente a classe de leucdcitos associada ao respectivo

classificador SVM.

9. Cada valor de saida de cada SVM serd comparado com os valores

de saida restantes das SVMs restantes.

10. O valor maior, entre todos, sera indicador da classe de célula

identificada. Se o maior valor de saida cair dentro dos intervalos

de rejeicdo de identificagdo do comparador, este devolve uma

codificacdo bindria que indica essa situacgdo.

5.11 Resultados do classificador hibrido

Tal como se fez no processo de segmentagdo, os resultados a seguir

apresentados, para um maior esclarecimento da sua validade, serdo confrontados com os

resultados extraidos da utilizagdo de um modelo unicamente supervisionado.

A parametrizacdo determinada para a PCNN ¢ dada na Tabela 5.IV. Os

componentes usados e que estruturam todo o modelo de classificacdo hibrida sdo

referidos na Tabela 5.V.

Tabela 5.1V Configuracio da PCNN para a classificacao hibrida

Componentes da PCNN Configuracao
Kernel M 7x7; tipo 1/r
Kernel W 7x7; tipo 1/r
Vf 0.5

Vi 0.8

VO 20.0

S 0.2

Af (of = -1/Af) 10.0

Al (o = -1/Al) 1.0

AO (0p =-1/A0) 5.0
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Tabela 5.V Caracterizacio dos componentes usados na classificaciao hibrida
Componentes gerais Configuracao
Tipo de pixel Cinzento — 8 bits

_ ) Todos os pixels pertencentes a uma célula
Pixels considerados na entrada

segmentada
Comprimento da série PCNN 40 iteragdes

Os 6 primeiros momentos de Zernike. — (0,0); (1,1);
Descritores

(2,0); (2,2); (3,1); (3,3)
Classificador supervisionado SVM

480 — 40 iteracdes por 6 descritores de valores
Dimensao de entrada da rede
complexos

Kernel usado na SVM Adatron — Radial Base Function

5 (o ndmero de classes de células que foram
Numero de SVMs

consideradas)
Numero de padroes de treino 276
Valores limiares de rejei¢ao xk=0.10; p=-0.4
5.11.1 Um modelo para comparacao na classificacao

Os resultados conseguidos na classificacdo usando o modelo hibrido sédo
comparados com os resultados conseguidos com um modelo estritamente
supervisionado, Figura 5.21. Neste modelo os elementos da imagem constituintes de
uma regido célula, previamente segmentada, sdo codificados por momentos de Hu.
Esses valores constituem os padrdes de treino e o padrdo a classificar nas respectivas
fases, a de treino e a de pds-treino. A rede neuronal supervisionada é treinada para que
seja aprendida a relacdo entre os padrdes descritores da regido célula e uma codificacdo
bindria que estd associada a classe de leucdcito. A aprendizagem faz-se minimizando o
erro entre os valores de correspondéncia anunciados pela rede neuronal e os valores de
correspondéncia verdadeiros estipulados por um especialista. A operacdo de
minimizacdo estd em incumbéncia de um método de back-propagation que tem como
base a minimizagdo pela direccdo de descida do gradiente. Este tipo de abordagem,
comparativamente a do modelo hibrido, é mais sensivel a existéncia de novos padrdes

uma vez que a aprendizagem da rede faz-se no pressuposto de que insignificantes
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diferencas aparecerdo nos padrdes futuros externos ao dominio de treino. Nos casos em
que isso ndo acontece, a rede ndo tem uma capacidade, por falta de generalizagdo, de
discernir um novo entendimento sobre os novos tipos de imagem e os resultados sdo em
sua maior parte um colapso na capacidade de acerto. Também neste modelo, o ndo
hibrido, existe um mecanismo de comparagdo que, distinguindo cada saida da rede

neuronal, decide qual a saida com a melhor hipdtese de correcta indicagdo da classe de

Descritores de
Hu

célula.

BPNN

Comparador

- Este leucécito
éum :
eosinodfilo

Figura 5.21 Modelo de classificacdo neuronal exclusivamente supervisionado através de uma
rede feed-forward com um algoritmo de aprendizagem backpropagation

5.11.2 Resultados em tabelas de coincidéncia (confusion
tables)

A Tabela 5.VI apresenta o nimero de correspondéncias entre a classe efectiva de
leucécito (1.7 coluna) e a classe anunciada pelo sistema estritamente supervisionado (1.
linha). A mesma estrutura é seguida na Tabela 5.VII, mas para o sistema de
classificagdo hibrido. As imagens usadas foram, na integra, imagens de teste. Note-se
que a dispersdo de valores relativamente a diagonal principal é maior na Tabela 5.VI
relativamente a Tabela 5.VII, indicando um melhor desempenho funcional do modelo

hibrido.
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Tabela 5.VI Tabela de coincidéncia de classificacio de leucdcitos usando um modelo
estritamente supervisionado

Tabela 5.VII  Tabela de coincidéncias de classificacio de leucécitos usando um modelo hibrido

Na Tabela 5.VIII sdo mostradas as percentagens de acertos sobre cada classe de
leucocitos para o modelo estritamente supervisionado e para o modelo hibrido. Deve ser
notado que alguns dos resultados, nomeadamente o relativo aos basoéfilos, sdo também

funcdo do escasso nimero de células disponivel para teste.

Tabela 5.VIIIT Comparacdo de taxas de acertos para cada classe de célula entre o método
supervisionado e o método hibrido

Para quase todos os tipos de células houve um aumento de acertos no uso do
modelo hibrido. J4 que foram apenas usadas imagens ndo existentes no conjunto de

padrdes de treino, os resultados indicam uma maior capacidade de generalizagdo do
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método hibrido, que, é de relembrar, usa apenas imagens codificadas em niveis de

cinzento.

5.12 Alteracao dos campos receptores das PCNN para
classificacao de contornos

A Figura 5.7 apresenta imagens que sdo constituidas ndo por um contorno dnico,
mas por um conjunto de contornos que, ao serem submetidos a ac¢do de uma PCNN,
despoletaram, cada um, uma auto-onda que foi interferir com as restantes. Esta
interferéncia entre auto-ondas pode ser suficiente para caracterizar relacdes entre
contornos complexos.

Se for necessario codificar, através de séries temporais, obtidas com PCNNS,
utilizando a Equacdo (5.17), um contorno simples, tal como um tridngulo ou uma
circunferéncia, formado por pixels de iguais valores, a utilizacdo de um kernel cldssico
(1/r), nas conexdes de Feeding e de Linking, ndo permite diferenciar adequadamente
zonas de contorno mediante a sua varia¢do angular, uma vez que os elementos do kernel
ndo variam angularmente. Isto significa que cada neurdnio € insensivel ao gradiente de
direc¢do local do contorno e como os pixels t€m todos o mesmo valor, todos os
neurénios disparardo, ou inibirdo, a sua actividade em simultineo. Mesmo que os
contornos sejam representados por niveis distintos, a série resultante ndo codificard,
convenientemente, a informacao relativa & geometria dos contornos; mas sim codificara
a informacdo relativa a distribui¢do desses niveis de cinzento pelo contorno.

Para resolver o problema foi escolhida a manipulagdo do estimulo externo em
oposicdo a escolha dos kernels dos Feedings ou dos Linkings, porque s6 aqui é que se
pode ter a certeza da geometria de contorno a processar. Nas restantes partes, por efeito
das auto-ondas, essa certeza nio existe.

Como se pretende obter uma codificacdo que seja independente da posicdo
rotacional, torna-se necessdrio adicionar ao neurénio PCNN vérios kernels diferentes
sobre os estimulos externos, mediante a morfologia de contornos locais que se pretende
codificar. A combinacdo linear do resultado da convolucdo destes kernels com as
imagens de contornos intervém no valor final de Feeding de cada neurénio. Além disso,
cada kernel tem associado um coeficiente que garante uma diferenciagdo numérica, apds

convolucdo, entre as varias morfologias associadas a cada kernel. A adi¢do deste
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componente a0 modelo do neurénio PCNN € mostrada na Figura 5.22. Com este
modelo, é agravado o esfor¢o computacional que um neurénio PCNN representa.
Porém, se os pixels de fundo da imagem tiverem um valor bem conhecido, como no
caso de imagens bindrias, € apenas necessario fazer corresponder neurénios PCNN aos
pixels activos que representam os contornos. Reduz-se assim, para a grande maioria de
imagens de contornos, o esfor¢o computacional final. Esse esforco € claramente menor
do que o que seria necessario em caso de se usar o modelo ndo alterado do neurénio

PCNN sobre todos os pixels da imagem.
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Figura 5.22 Modelo PCNN para codificacio de contornos (representacio sumaria)
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Os kernels (campos receptores) utilizados possuem 3x3 elementos e representam
todas as configuragGes possiveis de descontinuidade angular de contornos, num total de
28 combinacdes. As configuracdes que detém angulos mais abruptos irdo produzir
valores de maior magnitude do que as que possuem angulos mais suaves, de acordo com

o coeficiente Q a que sdo sujeitas, Tabela 5.1X.

A Equag@o (5.1), que traduz o cdlculo do valor de Feeding, de acordo com a

alteracdo descrita nesta sec¢o, é agora reescrita da seguinte forma:
28
ap c
F;’j [n] =e F:'j [n_1]+ZQcZHij0pSop +VFZMijk1Yk1 [n_l] 2 (518)
c=1 op kl

onde H ‘representa um dos 28 kernels da Tabela 5.IX.

Tabela 51X  Kernels a aplicar aos estimulos externos para a codificacio de contornos por
PCNN
Q=0.125
0/1]0 000 001 1010
0110 111 0(1]0 0[1]0
0/1]0 000 1010 001
Q =0.250
0/1]0 010 001 0]0]0
0/1]0 010 1(1/0 1 (10
0]0]1 1010 0010 001
Q =0.250
100 000 1010 001
011 011 0[1]0 0[1]0
0/0]0 1010 0[1]0 0[1]0
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Q=0.750
0110 01010 0100 01]1
011 1(1(0 011 0110
01010 0110 0110 01010
Q=0.750
1 0|1 1(0(0 0011 01010
0110 0110 0110 0110
01010 1(0(0 0|11 101
Q=1.000
1|10 0100 0100 01]1
0110 1(1(0 011 0110
0010 1(0(0 0011 1101
Q=1.000
0010 1010 0101 01010
0110 1(1(0 011 0110
1|10 01010 0100 01]1

Estes kernels foram pensados para processar contornos com uma espessura igual
a um pixel. Se os contornos tiverem uma largura superior, para caracteriza-los, podera
ser suficiente a interferéncia entre auto-ondas que desse facto emergem. Porém, a
robustez da codificagdo podera ser incerta. Outra abordagem possivel € a de se usar um

processo de thinning [51] para reduzir a espessura do contorno a um pixel.

5.12.1 O problema do aliasing

Como se trata de contornos com a espessura de um pixel, devido a efeitos de
aliasing, a representacdo destes ndo consegue ser totalmente independente da rotacao.
Este facto, a partida, pode ser minimizado utilizando técnicas de anti-aliasing sobre o
contorno. O que se verificou ao usar-se estas técnicas foi que a codificacdo era menos

robusta, ao ser menos discriminante. Isto porque a detec¢do angular produzida nos
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kernels esta prevista para contornos de espessura de 1 pixel e os filtros de anti-aliasing

[52] usados alteram a espessura do contorno.

5.13 Resultados da aplicacao das PCNN a codificacao e
classificacao de contornos
As imagens da Figura 5.24 e da Figura 5.25 representam algumas amostras das

saidas da PCNN ao longo de 50 iteragdes sobre o processamento a imagem da Figura

5.23.

Figura 5.23 Triangulo rectangulo a ser processado pela PCNN de contornos

A parametrizac@o determinada para a PCNN foi a seguinte (Tabela 5.X):

Tabela 5.X Configuracio da PCNN para a codificacao de contornos

Componente Configuracao
Kernel M 3x3; tipo I/r
Kernel W 3x3; tipo I/r
Vf 0.65
Vi 0.9
VO 18.0
S 0.15
Af (of = -1/Af) 15.0
Al (o = -1/Al) 2.0
AO (0p =-1/A0) 3.0

127



Capitulo 5 — Segmentacao e Classificacao com Redes Neuronais de
Acoplamento por Pulsos

i=20 i=22 1=27

Figura 5.24 Algumas amostras das saidas da PCNN ao longo de 50 iteracoes resultantes do
processamento a imagem da Figura 5.23. O i representa o niimero da iteracio PCNN
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i=31 i=33 i=34
i=35 i=39 i=45
Figura 5.25 Algumas amostras das saidas da PCNN ao longo de 50 iteracoes resultantes do

processamento a imagem da Figura 5.23. O i representa o niimero da iteracio PCNN

E observdvel nas imagens da Figura 5.24 e da Figura 5.25 a forma como a
particdo do contorno de um tridngulo é apresentada pela PCNN de iteracdo para
iteracdo. Repare-se que as zonas de descontinuidade angular tendem a prevalecer num
maior nimero de iteracdes do que as zonas de contornos lineares. O importante é
conseguir diferenciar os diversos aspectos do contorno. Os kernels escolhidos, para
aplicar aos estimulos externos, fazem-no com maior magnitude nas zonas de maior
descontinuidade. Dai que os neurdnios dessas zonas fiquem activos com maior

frequéncia.
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5.13.1 Séries temporais resultantes da aplicacao das PCNN aos
contornos
Utilizando a Equacdo (5.17) foram obtidas séries que representam, para cada

iteracio da PCNN, o nimero de neurdnios activos. O comprimento da série foi
escolhido empiricamente através da observagdo do periodo aproximado da série. Estas
imagens apresentaram séries que detém uma assinatura sensivelmente repetida a partir
da quinquagésima iteragdo. Este facto levou a que fosse escolhido um comprimento de

50 iteragdes.

As trés séries visiveis no grafico da Figura 5.26 revelam as diferencas e as
igualdades entre as assinaturas de um contorno que € um tridngulo, de um contorno que
€ um quadrado e de um contorno que é um rectangulo. A assinatura do tridngulo é
amplamente ndo coincidente com as duas restantes. A assinatura do quadrado e do
rectangulo apresentam variagdes semelhantes, em alguns segmentos de iteracgoes,
embora a fase e a amplitude sejam ligeiramente distintas. Isto é coerente com as

coincidéncias e com as diferencas geométricas existentes entre estas figuras.
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Figura 5.26 Séries temporais resultantes da aplicacio da PCNN aos contornos de um

triangulo, de um quadrado e de um rectingulo, todos 2 mesma escala
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Na Figura 5.27 o grifico mostra duas séries temporais correspondentes a dois
rectangulos de diferentes escalas. Embora existam segmentos das séries com
coincidéncia perfeita, outros ndo a possuem. Este facto pode ser indicador que o
processo usado ndo evidencia uma invariabilidade a mudanca de escala. Uma
justificacdo para este caso podera relacionar-se com a discretiza¢do da imagem, que no
caso de escalas mais pequenas deforma a esséncia geométrica da figura. De facto, as
experiéncias que foram feitas entre figuras com escalas diferentes, mas com ambas as

escalas relativamente elevadas, mostraram séries de maior coincidéncia.
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Rect. 1 Rect. 2

Figura 5.27 Séries temporais resultantes da aplicacio da PCNN aos contornos de dois
rectangulos com escalas diferentes

A discrepancia entre séries verificada na Figura 5.28 tem especialmente um
motivo. O eixo principal do rectingulo 1 encontra-se, relativamente aos eixos
cartesianos da imagem, numa posi¢cdo de 15 graus. As arestas que o constituem, devido
ao fenémeno de aliasing, sdo formadas por descontinuidades angulares constantes.

Estas descontinuidades provocam disparos mais frequentes nos neurénios PCNN.
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Figura 5.28 Séries temporais resultantes da aplicacio da PCNN aos contornos de dois
rectangulos com posicoes angulares diferentes

5.13.2 Desempenho do método de classificacao de contornos
do hibrido PCNN-SVM

As séries resultantes das saidas das PCNNs ao longo de varias iteragdes foram
apresentadas as entradas de um classificador SVM. A estrutura funcional deste
mecanismo ¢ no essencial semelhante & que foi apresentada para a classificacdo das
regides na seccdo 5.10. A maior diferenca situa-se na substituicdo do modelo original da

rede PCNN pelo modelo PCNN orientado aos contornos.

Foi associado um classificador SVM a cada uma das trés figuras que se
determinou classificar. Uma SVM detecta um triangulo, outra SVM detecta um
quadrado e outra detecta um rectangulo.

O valor de saida de cada uma das SVMs € comparado com os restantes. Aquele
que tiver uma maior magnitude sugerird a classe a que pertence a figura em
processamento. As excepgdes a esta situacdo sdo geridas pelas margens de rejeicdo que
ja foram explicadas e usadas no processo de classificacdo de regides e que se

relacionam com a classificacdo de “Incerto” e de “Desconhecido”.
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Para comparagdo usou-se um método de classificacdo de contornos por um
codigo de cadeia relativo modificado'! [53]. Também se usou o modelo original das
PCNN (sem modificacdo) para esse mesmo objectivo. Assim, o esquema do sistema
classificador de contornos, relativo a segunda técnica de comparacdo, € idéntico ao
acima explicado. Cada imagem de treino e de teste integra uma representagdo de uma
das trés figuras consideradas. Essa representacdo detém variagdo relativamente a

posicao, a rotacdo e a escala dessas figuras.

5.13.2.1 Resultados em tabelas de coincidéncia (confusion tables)
Os resultados obtidos, e que podem ser constatados da Tabela 5.XI a Tabela

5.X1V, indicam que para este tipo de figuras a PCNN modificada consegue produzir

taxas de acerto mais elevadas, superior a 95%, do que os dois outros métodos

opositores.
Tabela 5.XI Tabela de coincidéncias de classificacio de figuras geométricas usando o codigo da
cadeia modificado

Triangulo Quadrado Rectangulo | Incerto | Desconhecido
Triangulo 36 1 2 1 0
Quadrado 0 35 3 2 0
Rectangulo 2 2 34 2 0
Incerto 0 0 0 0 0
Desconhecido 0 0 0 0 0

Tabela 5.XII Tabela de coincidéncias de classificacio de figuras geométricas usando uma PCNN
original e trés SVM

Triangulo Quadrado Rectangulo | Incerto | Desconhecido
Tridngulo 20 6 10 3 1
Quadrado 8 15 12 3 2
Rectangulo 6 17 15 2 0
Incerto 0 0 0 0 0
Desconhecido 0 0 0 0 0

"' Este processo é invariante 2 rotacio e 2 escala e possui um classificador que se baseia no erro
quadratico médio para encontrar o contorno com a rotacdo de maior coincidéncia sobre a figura em
andlise. A independéncia a escala é conseguida pela normalizacdo das curvas dngulo-perimetro. Estas
curvas retratam a variagdo angular do contorno em funcdio da variacdo posicional de cada elemento do
contorno.
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Tabela 5.XIII  Tabela de coincidéncias de classificacao de figuras geométricas usando uma PCNN
modificada e trés SVM

Triangulo Quadrado Rectangulo | Incerto | Desconhecido
Triangulo 39 0 1 0 0
Quadrado 0 38 2 0 0
Rectangulo 0 1 39 0 0
Incerto 0 0 0 0 0
Desconhecido 0 0 0 0 0

Tabela 5.XIV  Comparacao de taxas de acertos para cada classe de figura entre os trés métodos

testados
Codigo da N.° de
cadeia PCNN-SVM | PCNN mod.- SVM | imagens de
modificado teste
Triangulo 92.3 % 55.5 % 97.5 % 40
Quadrado 92.1 % 42.8 % 95.0 % 40
Rectangulo 89.5 % 39.5 % 97.5 % 40

A codificagdo de contornos a partir do codigo da cadeia modificado mostrou
também bons niveis de acerto, com uma taxa média ligeiramente acima dos 90%. O
método que faz uso da PCNN original consolida com estes resultados a inadequacdo
prevista pela andlise do funcionalismo das PCNNs relativamente & codificacdo de
contornos. Por outro lado, ja era esperado um bom desempenho associado ao método do
codigo da cadeia relativo, pois este codifica de forma deterministica e coerente os
contornos que lhe s@o sujeitos. Os kernels atribuidos aos estimulos da PCNN
modificada seguem o mesmo conceito codificador que o cédigo da cadeia modificado.
No entanto, o superior nivel de acerto por parte da PCNN modificada pode ser atribuido
principalmente a um factor. A caracteristica de auto-onda da PCNN possibilita gerar
interferéncias entre os diferentes niveis de energia, devolvidos pelos kernels, sobre os
diferentes elementos do contorno. Isto permite a combinacdo de informacdo a vdrias
escalas, aumentando o grau de diferenciagdo codificante entre figuras. Este facto acaba
também por atenuar a problemadtica do aliasing, que no caso do método do cédigo da

cadeia relativo conduz a perda de capacidade diferenciadora na sua codificagao.
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5.13.3 Desempenho do método de classificacao de contornos
do hibrido PCNN-SVM em imagens naturais

Foi também analisado o desempenho deste método usando imagens naturais de
células sanguineas humanas.

A andlise foi feita submetendo a processamento as imagens de contornos das
células. Neste caso, cada imagem contém uma unica célula e através de operadores de
Sobel sao extraidos, binariamente, os contornos da célula e de seguida sdo reduzidos a
espessura de um pixel por um método de Thinning [54]. As imagens com estes
contornos sdo sujeitas aos métodos de descricdo por PCNN modificada e sdo sujeitas ao
método de descricdo pelo cddigo da cadeia modificado. Um dos factores de que
depende o método de determinagdo dos contornos € o contraste da imagem. As células
apresentam uma textura granular distribuida pela sua superficie. Dependendo do
contraste da imagem, os contornos associados a essa granularidade aparecerdo, ou nao,
adulterando os contornos caracteristicos das células. Por exemplo, na imagem esquerda
da Figura 5.29, os contornos caracteristicos da célula sao minimamente bem definidos,

Figura 5.30, em oposicdo a precdria caracterizacdo dos contornos da imagem da direita.

Figura 5.29 Células com contrastes diferentes

Figura 5.30 Contornos esqueletizados de células com contrastes diferentes
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Este problema condiciona o desempenho final de todo o método aqui
apresentado. Isto conduziria a que fosse proposta uma solucdo de diminuicdo desta
dificuldade. Optou-se, apenas, por avaliar o desempenho do método sobre imagens de
contornos seleccionadas adequadamente de forma a minimizar o citado problema.

Na Figura 5.31 sdo mostradas as séries temporais que resultaram do
processamento das PCNNs aos contornos de trés células: dois eosinéfilos e um

neutroéfilo.

120

100

80 N

60 ﬂ |

w | | \ A N

20 ! \ \\ \\ // \\ // \\
>\ A et o o Ad SNLK<

O e e I e L I e e o o B
O M, D T O D D A O >RGPS TR AT oS
NNV \/,\ \/,\ \//q, \//q’ \//q, \//Q’ \//Q’ \//b‘ \//b‘ \//b‘ \/f) \/;0 \//Q) \//Q’ \//b \/;\ \/;\ \//(b
‘—EosQ—Eos7 Neu8‘
Figura 5.31 Séries temporais resultantes da aplicacdo da PCNN aos contornos de trés células

As assinaturas s@o muito idénticas, variando essencialmente as amplitudes entre
séries. Ao contrario das figuras geométricas, a composi¢do destes contornos, de célula
para célula, é maioritariamente variante em angulo, provocando o disparo dos neurénios
em instantes semelhantes de célula para célula, pois a energia nos estimulos € quase a
mesma. Estas dificuldades, embora reflectindo-se de maneira diferente, sdo também
reveladas por outros métodos, como o método de comparagdo aqui usado, o cédigo da
cadeia modificado. Este facto coloca-os no mesmo nivel de partida, permitindo

considerar as diferengas de desempenho final entre os dois métodos.

Para se diminuir esse problema, inclusive o problema do aliasing, seria
necessdrio criar campos receptores (kernels) com variadissimas configuracdes
geométricas em escalas diferentes. Essa abordagem seria semelhante a abordagem
existente nas diferentes camadas do cortex visual humano [2]. Computacionalmente

essa solucao € para ja incomportavel.
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5.13.3.1 Resultados em tabelas de coincidéncia (confusion tables)
Os resultados obtidos podem ser constatados da Tabela 5.XV a Tabela 5. X VII.

Tabela 5.XV Tabela de coincidéncias de classificacio de células sanguineas usando o cédigo da
cadeia modificado
Basofilos | Eosinéfilos | Linfocitos | Mondcitos | Neutrdfilos | Incerto | Desc.

Basofilos 2 2 1
Eosinoéfilos 2 29 1 2 9 2 3
Linfécitos 3 43 10 2 3 2
Monécitos 5 1 3 10 2 4 5
Neutrofilos 1 12 3 6 49 10 4
Incerto 1 1 2 9 2
Desconhec. 2 2 4 4 3 4 12

Tabela 5.XVI  Tabela de coincidéncias de classificacio de células sanguineas usando PCNNs

orientadas ao contorno e SVMs

Basofilos | Eosindfilos | Linfocitos | Mondcitos | Neutrofilos | Incerto | Desc.

Basofilos 3 1 1

Eosinoéfilos 2 35 1 2 4 2 2
Linfé6citos 2 48 6 2 3 2
Mondcitos 2 0 2 17 2 4 3
Neutrofilos 0 9 2 4 61 6 3
Incerto 1 1 2 9 2
Desconhec. 1 3 3 5 4 5 8

Tabela 5.XVII Comparacio de taxas de acertos para cada classe de célula entre os dois métodos

testados
Cédigo da cadeia PCNN mod- Numero de imagens
modificado SVM de teste

Basofilo 40.0 % 60.0 % 5
Eosinofilo 60.4 % 72.9 % 48
Linfécito 68.2 % 76.2 % 63
Mondcito 333 % 56.6 % 30
Neutrofilo 57.6 % 71.7 % 85

Foi usado o mesmo grupo de imagens que serviu para avaliar as estruturas

classificadoras orientadas a regido. No entanto, nem todas as imagens desse grupo

puderam ser usadas nos processos orientados aos contornos, devido aos problemas ji

referidos no que refere a extrac¢do de contornos. Mesmo assim, é visivel uma

diminuicdo geral do desempenho, se a comparagao for feita sobre os métodos orientados

as regides. O método que codifica os contornos com base no cédigo da cadeia relativo
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tem um desempenho consideravelmente menor do que o método que utiliza a PCNN
modificada. Este facto pode uma vez mais ser atribuido ao efeito produzido pela auto-
onda das PCNNSs, que permite relacionar os varios aspectos dos contornos codificando-
os ao longo das miuiltiplas iteragdes neuronais. O desempenho conseguido pela PCNN
modificada ndo € tdo elevado como o que foi conseguido pelos processos orientados as
regides. A razdo para que isto aconteca reside na menor quantidade de informacdo que
estd normalmente associada aos contornos de entidades existentes em imagens naturais
em oposi¢do a maior informagdo que pode ser extraida se essas entidades estiverem
representadas por regides. Por outro lado, em imagens naturais, a variagdo angular dos
constituintes dos contornos, a sua escala mais baixa, é muito irregular,
independentemente do tipo de contorno. Isto leva a que as mdscaras usadas na PCNN
modificada retornem constantemente energias elevadas, o que diminui a capacidade de
produzir padrdes diferencidveis entre os contornos. A incapacidade, j4 mencionada, de
se obter uma extrac¢do correcta e coerente de contornos em imagens naturais usando

mecanismos primarios de extrac¢do de contornos € outra fundamentagdo.

5.14 Modificacao dos Kernels da PCNN com imagens naturais

Com base nos problemas de arbitrariedade segmentadora da PCNN, tentou-se
alterar a distribuicdo de valores pelos elementos das matrizes M e W (kernels) com o
objectivo de induzir algum direccionamento ao processamento da rede PCNN. Foram
experimentados vérios niveis de composicdo semantica visual. Os niveis mais baixos
possuiram kernels com detalhes geométricos mais decompostos. Nos niveis mais
elevados os proprios kernels eram formados por elementos trazidos de imagens de
células em niveis de cinzento. No global, ndo se verificaram significativas melhorias
relativamente a utilizacdo do kernel I/r. Foi mesmo observado, em algumas situagdes,
um diminuir na capacidade de segmentacdo da rede PCNN. No entanto, como seria
esperado, no caso das imagens que eram constituidas com padrdes, em geometria ou em
luminéncia global, semelhantes ao padrdo do kernel, o desempenho era ligeiramente
melhor.

A justificacdo para este facto relaciona-se com o factor dimensional do kernel de
convolucao, com as caracteristicas do proprio valor resultante da convolucdo e com a

forma de disparo do neurénio PCNN. Um kernel formado por -elementos
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correspondentes a uma regido de interesse € normalmente um kernel de dimensdes
relativamente elevadas. O valor que resulta da convolucdo acaba por ser um valor
representativo médio de toda a drea abrangida pelo kernel. O instante de disparo do
neur6énio provém da comparacio dos valores da convolugdo com um valor limiar que
varia no tempo. Quer isto dizer que o neurénio dispara independentemente de o valor de
convolucdo ultrapassar o valor limiar por uma grande margem ou uma pequena
margem. Estes factores conjugados levam ao pouco desempenho apresentado por estes

kernels.

5.15 Conclusoes

As técnicas analisadas e algumas propostas partilham todo um mesmo principio
para atingirem o objectivo de funcionamento com maior generaliza¢do. Esse principio
defende a existéncia de uma componente ndo-supervisionada que coopera com uma
componente supervisionada. A componente ndo supervisionada evita que certas
caracteristicas, ndo essenciais na classificacdo, mas essenciais na diferenciacdo, sejam
utilizadas pelo bloco supervisionado, o que eleva a capacidade de generalizacdo. A
utilizacdo de redes PCNN para preencher o bloco ndo supervisionado mostrava-se a
partida muito promissora, dado o seu modo auténomo, fragmentador de regides, ser
direccionado a caracteristicas geométricas fundamentais das imagens. No dominio do
bloco supervisionado, a escolha de classificadores SVM deveu-se ao seu mecanismo de
aprendizagem ultrapassar alguns dos problemas, como por exemplo a retengdo em
minimos locais, patentes em outros métodos supervisionados. Foram propostos arranjos
para retirar cooperativamente as melhores funcionalidades dos dois blocos. Apresentou-
se uma estratégia de natureza segmentadora e varias de natureza classificadora. No caso
desta tltima foi constituida uma abordagem orientada as regides e outra orientada aos
contornos.

O desempenho apresentado pelo segmentador hibrido mostrou-se ligeiramente
superior, em termos de generalizacdo, relativamente aos modelos unicamente
supervisionados. Todavia, além de este nivel de desempenho ndo ter sido relativamente
muito elevado, outros factores, como o desempenho computacional, revelaram a
dificuldade de se usar um modelo hibrido de base PCNN. O automatismo segmentador
da PCNN revelou também precariedades, ao ndo ser possivel, no seu modelo original,

direccionar de forma precisa o tipo de caracteristicas a ter como base na segmentacao.
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Complementaridades ao modelo seriam necessdrias para garantir esse cumprimento.
Factores de realimentacdo informativa nessa vertente deveriam ser considerados.
Embora a tarefa do classificador seja inerentemente mais simples do que a do
segmentador, o classificador hibrido de base PCNN sofreu também das mesmas
dificuldades trazidas pela PCNN. Mostrou sensivel melhoria no desempenho
generalizador, mas acabou também por ser imprevisivel em situacdes que ndo estavam
consideradas no conjunto de padrdes de treino. A abordagem classificadora orientada
aos contornos mostrou um comportamento favordvel na codificagio de figuras
geométricas, mas ndo na codificacdo de contornos derivados de imagens naturais. Tudo
isto mostra que, para executar qualquer aproximagdo generalista, aos niveis
segmentadores e classificadores, idéntica aos conseguidos pelo cértex visual humano, é
necessdrio aumentar exponencialmente a complexidade do sistema. No entanto, a este
dominio cléssico, ndo quantico, os indicadores retirados parecem subscrever a vantagem
de se fazer a conjungdo entre bloco ndo supervisionado e bloco supervisionado. Foi
observada ainda a necessidade de conjugar estes mecanismos quase de uma forma
difusa, ndo s6 numa direc¢do de sinais, dos mecanismos nio supervisionados para os
supervisionados, mas também no sentido contrario, para que os tltimos sejam directores

das actividades dos primeiros.
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Capitulo 6

Aceleracao Quantica em Processamento de
Imagem

A necessidade de aumentar a complexidade dos métodos computacionais para
produzir melhorias de desempenho funcional, nomeadamente em processos de visdo
artificial, conduz a que se procure encontrar suportes fisicos que adequam o aumento da
complexidade ao aumento da execugdo temporal do processo. O capitulo actual
descreve a teoria elementar que sustenta a computacdo quantica. Este tipo de
computagdo permite atingir, para certos problemas, desempenhos temporais inigualaveis
em computacgdo cldssica. Recorrendo ao algoritmo quantico de Grover € demonstrada a

implementabilidade de técnicas de processamento de imagem em suportes quanticos.

6.1 Introducao

Os conceitos de computagdo quantica foram primordialmente sugeridos, de
forma independente, por Paul Benioff [55-58] e por Richard Feynman [59-60] no inicio
da década de 80. Estes investigadores, ao observarem que para simular o
comportamento das particulas quanticas, em computadores cldssicos, era necessario um
poder computacional que crescia exponencialmente com o numero de particulas,
sugeriram que o aproveitamento das caracteristicas funcionais do universo quintico
pudesse ser usado para resolver problemas de ordem temporal e espacial complexa. De
facto, para simular um processo quantico de 100 gubits num computador classico é

‘- 100 - .
necessario armazenar 2 nimeros complexos [61]. Esses mesmos 100 qubits,
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processados por um conjunto de portas quanticas adequadas, resultam numa

equivaléncia de 2100

operacgdes quando realizadas num computador cldssico [61]. Apesar
das caracteristicas invulgares do comportamento quintico, convém realcar que um
computador quantico ndo tem a capacidade de solucionar problemas que ndo tém
solugdo num computador classico. O elemento basico da computacdo quéntica € o qubit.
Os qubits possuem uma concreta similaridade com os bits cldssicos, uma vez
observados: ou valem 0 ou valem 1. Os qubits encontram-se na natureza em multiplas
formas. Podem representar o estado de diversas particulas quanticas, como o fotdo, em
que o qubit pode ser estabelecido pela sua polarizacdo, vertical ou horizontal, ou como o
nicleo dos dtomos, em que o gubit pode ser estabelecido pelo seu spin magnético, up ou
down. Além destas, outras propriedades quénticas e outras particulas quanticas podem
representar um qubit. A computagdo quintica consiste em aplicar determinadas
transformacgdes unitdrias a conjuntos de gubits, ou individualmente, de forma a serem
obtidos célculos de especifico interesse. As transformacdes adquirem forma fisica por
intermédio de portas quinticas de natureza diversa; podem ser Opticas, magnéticas,
entre outras. Por exemplo, no caso dos qubits representados pelos momentos
magnéticos dos nucleos atémicos, podem ser manipulados e observados através de
sistemas de ressonancia magnética nuclear [62].

Neste capitulo serd apresentada uma abordagem para acelerar técnicas de

processamento de imagem através de computacdo quantica.

6.2 Notacao de Dirac

Os estados quinticos e as transformagdes que actuam sobre eles podem ser
descritos através de vectores e matrizes ou entdo, de forma conveniente e condensada,

através da chamada notagao bra/ket proposta por Dirac [63].

Kets, |x> representam vectores coluna e sdo usados para descrever estados

quanticos. O seu complemento bra, <x , representa a transposta da conjugada (adjunta)
de |x). A base ortogonal {|0),|1)} pode ser expressa como {(1,O)T ,(O,I)T}. Qualquer

combinag¢do linear complexa de |0> e de |1>, a|0>+b|l>, pode ser apresentada como

(a,b)T. A escolha da ordem da base vectorial € arbitraria. Representar |O> por (O,I)T e
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representar |1> por (l,O)T ¢ também valido, desde que se mantenha esta representacdo
em todas as operagdes envolvidas.

A combinagdo de (x| e de | y) como (x|| y), também escrita como (x| y), refere
o produto interno de dois vectores. Assim, como |0) é um vector unitdrio, (0|0)=1, e
como 0 |0) e o |1} sdo ortogonais, (0|1)=0.

A notagdo |x)(y| corresponde ao produto externo (outer-product) entre |x) e
(y|. Daf que |0)(1| corresponde a transformagdo que mapeia |1) para |0) e |0) para

(O,O)T , pois:

001y =]0) 1) =]o) 61
0)10}=10}10)=ol0) = | 62

De forma equivalente, |O> <1| ¢ escrito na forma matricial como:

|0){1]= G)J@(O,l) = (8 ;] 6.3)

id que, [0)=(1,0)", (0]=(1,0), [1)=(0,1)" e o (1]=(0.1).

Esta notagdo € uma forma conveniente de representar transformacdes de estados

quanticos. Por exemplo, a transformagdo que intermodifica os estados de |0> e de |1> é

dada por:
X =|0)(1]+|1)(0]. (6.4)
Uma forma mais intuitiva de escrever a mesma transformacao é:
X: |0 1
0) =11 ©5)
1) —=10)
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6.3 Bits quanticos (Qubits)
Um bit quantico € um vector unitdrio num espago vectorial complexo de duas

1)} pode

dimensdes referido a uma base previamente estipulada. A base ortogonal {| O>,

corresponder, no caso dos fotdes, as polarizacdes {‘T>, —>>} ou as polarizacdes

{‘/‘ >,"\>} No caso dos electrdes corresponderd, respectivamente, ao spin-up € ao

spin-down [8]. Nas situagdes de omissao assume-se que a base usada € a {|O>,|l>} .

Em analogia aos bits cldssicos, usam-se os bits quanticos para a obten¢@o de dois
estados, 0 0 e o 1. De facto, num qubit, apenas é possivel trazer para o mundo classico
estes dois estados. Mas previamente a operacdo de observacdo desses bits, antes do

colapso da sua fungdo de onda, os bits quinticos podem estar em sobreposi¢do de
acordo com a|0> +b|l>. Onde a e b sdo nimeros complexos, designados por amplitude,
e que respeitam a seguinte igualdade: |a|2+|b|2 =1. Na situacdo de sobreposi¢do, a
probabilidade de se observar o estado |O> € igual a |a|2 e a probabilidade de se observar
o estado |1> éigual a |b|2.

Quando um estado é medido ou observado, a prépria medida modifica o estado
para uma das duas hipéteses dos estados da base de medida. Como a prépria medida
pode modificar o estado quintico, ndo é possivel usar duas bases para realizar duas
medidas em bases diferentes sobre o estado original. Se for usada uma base que ndo
corresponde a base original, surge a probabilidade de se medir um estado errado e, apds
este facto, perde-se a informacdo do estado original. Isto impossibilita a clonagem de
um qubit sem erros e capacita aplicagdes como a criptografia quantica. Se a medida for

executada conhecendo a base que deu origem ao estado a ser medido, torna-se possivel

a clonagem do estado do qubit e torna-se possivel teleportar particulas quénticas.

6.4 Esfera de Bloch

A esfera de Bloch constitui uma forma de visualizar o estado quantico de um

qubit. Como |w> = a|0>+b| 1> e |a|2 + |b|2 =1, é possivel escrever [62]:
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ly)=e” (cos (gjm +¢sen (§j| 1}) , (6.6)

na qual os valores ¥, € e ¢ s@o niimeros reais.
Por ndo produzir efeitos fisicos observaveis € possivel remover, de (6.6), o

factor e, no que resulta:

lw) = (cos (gjm +esen (gjmj . (6.7)

l//> pode ser representado numa esfera tridimensional

Entdo, geometricamente,

onde 8 e ¢ determinam um ponto na superficie da esfera unitdria (Figura 6.1). Esse
ponto representa um estado quintico de um qubit. As transformacdes quanticas
modificam o valor de 8 e de ¢ reposicionando o ponto, que define o estado quéntico,
na superficie da esfera. Apés uma operacdo de observacdo, esse estado é alterado,

projectando-se, sempre na respectiva base, em |0) ouem |1).

z

Figura 6.1 Esfera de Bloch
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6.5 Enredo de qubits

Quando sdo considerados conjuntos de gubits quanticos, existe a possibilidade
de que ndo se possa descrever o estado dessa agregagdo a partir do estado de cada um
dos qubits. No mundo cldssico é sempre possivel descrever um sistema através do
estado de cada componente que o constitui. Essa singularidade quantica, em conjunto
com a sobreposicio de estados, € apontada como a responsdvel pelo poder
computacional verificado nos processos quanticos.

O estado de um qubit pode ser representado por um vector no espago complexo
bidimensional. Em fisica cldssica, um sistema de n particulas, no qual os estados
individuais de cada particula sdo descritos por um vector num espaco bidimensional,
forma um espago vectorial de 2n dimensdes. Porém, o espaco vectorial de estados de
uma representacéo de n qubits atinge 2" dimensdes. Este crescimento exponencial do
espaco de estados também sugere um aumento exponencial da capacidade
computacional de um sistema quantico relativamente aos sistemas computacionais
classicos.

Enquanto que num sistema cldssico a combinagdo dos espacos de estados
individuais de particulas é produzida pelo produto cartesiano, num sistema quantico

essa combinacdo € produzida por um produto tensorial. Por exemplo, considerando V e

W dois vectores bidimensionais complexos de bases {vl,v2} e {wl, w2},
respectivamente, entdo o produto cartesiano resultarda numa unido dos componentes
espaciais de cada uma das bases, {vl,v2,wl,w2}, enquanto que o produto tensorial, no
caso quantico, resultardi em {vI®wlvl®w2,y2®@wl,v2®w2}. A dimensdo da
primeira combinacdo é dada por dim(X xY)=dim(X)+dim(Y); enquanto que a
segunda combinagdo é obtida por dim(X ®Y) =dim(X)xdim(Y). A base de espaco de

estados de dois qubits com uma base individual, {|0>|1>} passa a ser

{[0)®]0).

como {|00>|01> |10>|11>} . E comum escrever-se |x> para representar |bn b, ---b0>, onde

0>®|1>,|1>®|0>,|1>®|1>}, que numa forma menos densa pode ser escrita

b; sdo os digitos binarios do nimero x.

A representacdo da base associada a 3 qubits sera:

{|000)|001)|010) |011)[100) |101)[110)|111)} . (6.8)
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Um exemplo de um estado que ndo pode ser descrito, separadamente, pelos seus

7

componentes é o: |00)+|11). Nao & possivel calcular aj, az b; e by tal que
(a,]0)+b,[1))®(a,|0)+b,]1)) =|00)+|11), j4 que

(a,]0)+5]1))®(a,|0)+5,|1)) = a,a,|00) +a,b, |01) + a,b, |10} + b, |11)  (6.9)
e a,b, =0 implica que a,a, =0 ou que bb, =0.

Os estados que ndo podem ser decompostos individualmente sdo chamados

“estados de enredo quantico”.

6.6 Operacao de observacao

A observacdo de um qubit projecta o estado quantico para um dos estados da
base do dispositivo de observagdo. O resultado tem natureza probabilistica e o proprio
processo de observacdo modifica o estado do qubit. A observagdo, nestes casos, pode
conduzir ao conhecimento, no mundo cléssico, de um dos estados de base sobre o qubit
em medicdo relativamente ao dispositivo de medigdo.

Para o caso de se tratar de 2 qgubits, a expressdo que representa o seu estado é:
a|00>+b|01>+c|10>+d|11>, em que a, b, ¢ e d sdo nimeros complexos sujeitos a
seguinte igualdade: |a|2 + |b|2 +|c|2 + |d |2 =1. Pode reescrever-se a expressao de estado da

seguinte forma:
al00)+b|01)+c|10)+d|11)
=[0)®(a|0)+b|1))+[)®(c|0)+d|1)) | (6.10)

a b c d
—u|0>®(;|O>+;|l>j+v|1>®(;|0>+;|l>j
onde u € igual a q/|a|2 +|b|2 e onde v € igual a 1/|c|2 +|d|2 .

Assim, da expressdo (6.10) podem determinar-se as seguintes probabilidades: a
probabilidade de que o primeiro qubit lido seja um |O> é |a|2 +|b|2 e a probabilidade de

o primeiro qubit ser um |1> é |c|2 + |d |2 . A probabilidade de o segundo gubit ser um |O> ,

2
9

condicionada ao facto de se ter lido o primeiro como |O>, é igual a W A
al” +\b
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probabilidade de o segundo gubit ser um |1> , condicionada ao facto de se ter lido o

primeiro como |O>, ¢ igual a ||2|bw Se o primeiro qubit fosse um |1>, entdo as
al +

|2

probabilidades de se encontrar o estado |1> ou o estado |O> no segundo qubit sdo

calculadas de forma equivalente, mas tendo em conta c e d.

Assim se demonstra que gubits em enredo quantico sdo interdependentes. Ou
seja, o facto de se observar um dos gubits num determinado estado, pode determinar a
probabilidade de se observar um determinado estado nos restantes qubits.

A partir da observacdo de qubits é possivel deduzir sobre a existéncia de estados

em enredo quantico. Considerando o estado, %(|00>+|11>), pode dizer-se que os

qubits se encontram em enredo quéntico, porque, se for executada uma observacdo

sobre o primeiro qubit, fica automaticamente determinado o estado do segundo. A
probabilidade de se observar o primeiro qubit a |0> ou a |l> ¢ igual a 0.5, desde que o
segundo ainda nao tenha sido observado. Depois de se observar o primeiro qubit, a

probabilidade de se encontrar o segundo gubit a |O> serd de 1.0, se o primeiro foi lido

como |0> e serd de 0.0, se o primeiro foi lido como |1> Na situacdo oposta estard o
estado %(|00>+|01>), que pode ser escrito como |O>®%(|O>+|l>). Qualquer

medida feita em primeiro lugar a um ou a outro qubit néo alterard a probabilidade de ser

medido um qualquer estado em nenhum deles. Isto porque o primeiro gubit tem sempre

o estado |0>; o segundo ird ter uma projec¢do na sua base, que pode ser |0> ou |l>,

ambas com uma probabilidade de 0.5.

6.7 Portas quanticas

A dindmica de um sistema quantico, antes da operacdo de observacdo, € regida
pela equacdo de Schrodinger. Essa dindmica produz-se de estados para estados
preservando a ortogonalidade. Num espago de vectores complexos a ortogonalidade é

mantida por transformagdes lineares unitdrias. Qualquer transformacgdo deste tipo e

neste espago pode ser descrita matricialmente. Uma matriz M é unitéria se MM™ =1,
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em que M" corresponde a transposta da conjugada da matriz M. Qualquer
transformac@o unitdria do espaco de estados quantico € uma transformacdo vdlida. As
transformacgdes unitirias podem ser vistas como rotacdes no espaco de vectores
complexos.

Uma sequéncia directa do facto de as transformagdes serem unitdrias € a de
serem reversiveis. Este facto é importante frente a questdes que relacionam a quantidade
de energia com a informacdo gerada/manipulada [64]. Alguns investigadores, como
Bennett, Fredkin e Toffoli mostraram que todas as operacdes classicas podem ser

executadas reversamente.

6.7.1 Portas quanticas de um unico qubit
As transformacdes a seguir apresentadas, Tabela 6.1, correspondem a portas

quanticas de um tnico gubit. As quatro primeiras sdo conhecidas por transformacdes de

Pauli.

Tabela 6.1 Transformacdes quanticas de um qubit
Forma de transicao de Forma Representaciao
Operacao 5
estados matricial grafica
. 1:/0) —0) 1 0
Identidade — I —
1) = 1) 0 1

Negacao

[S—y

X :0) > |1) (0 1]

1) =[0) 0

Negacdo seguida

X
Y

Y :|0) = —|1) [0 —i]
de deslocamento . ] —
[1)—[0) i 0
de fase (Y =ZX)
Deslocamento de Z: |0> - |O> (1 Oj ] Z I
fase |1>_>_|1> 0 -l

1
Sobreposi¢do de H |O> - 2 (|O>+|1>)

1 (1 1 ] L
estados |l>—> 1 (|0>—|1>) \/5(1 _J H

2

Sl

=)
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Como se pode verificar, todas as transformagdes sdo unitdrias, garantindo a

reversibilidade necessdria ao cumprimento dos fenémenos fisicos quanticos. Por

YY" = =1. 6.11)
1 0Jl-1 0

6.7.2 A transformacao de Walsh-Hadamard
A transformacdo que na Tabela 6.1 estd designada por H € muito importante na

exemplo:

maior parte das aplicacdes de aceleragdo de computagdo quantica. Quando aplicada a
|O> ou a |1> gera uma sobreposicdo de estados de %(|0>+|1>) ou de %(|O>—|l>),

respectivamente. Aplicada a n qubits individualmente, a transformacdo gera uma
sobreposi¢do de todos os possiveis 2" estados. Estes podem ser vistos como a
representacdo bindria dos nimeros compreendidos entre 0 e 2"-1. A transformag@o sobre
n qubits pode ser calculada através do produto tensorial dos estados sobrepostos de cada

qubit individual,

(H®H®---®H)|00---0)

- jz—,,((|o>+|1>>®<|o>+|1>>@---®<|o>+|1>>). (6.12)

=
:\/2—Z|x>

x=0

6.7.3 Portas de dois e de trés qubits
A chamada porta NOT controlada (controlled-NOT), também conhecida por

porta de Feynman, usa dois qubits. Modifica o valor do segundo qubit, se o valor do

primeiro for |1> , € ndo altera o valor do segundo qubit se o valor do primeiro for |0> LA

z

transformacdo Cnot é unitdria, j4 que Cnot =Cnot e que Cnot*Cnot=1. A
transformac@o Cnot ndo pode ser decomposta num produto tensorial de transformacdes
de um tnico bit. Na Tabela 6.11 é apresentada a representagdo esquemadtica da porta
Cnot. O circulo aberto indica o qubit de controlo e o X indica o qubit sujeito ao qubit de
controlo. Na mesma tabela é apresentada a porta NOT duplamente controlada (CCNot).

Neste caso, o dltimo qubit apenas € negado se os dois primeiros tiverem o seu estado a

).
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Tabela 6.11 Porta Cnot e porta CCnot
Forma de transicao Representaciao
Operacao Forma matricial
de estados grafica
Cnot: |00) —|00) 100 0
NOT |01) — |01) 0100
controlado 10) —|11) 0001 8
|11) —|10) 0010
CCnot: |000) >[000) | | 0000000
[005)=001) | 15 1 9 0 0 0 0 0
NOT 010)=010) 10 0 1 0 0 0 0 0
teslament |011) —>[011) [{0 0 0 1 0 0 0 0
HpHmene 1100) —[100) [[0 0 0 0 1 0 0 0
controlado |101>_>|101> 00000T100
|111>—>|110> 0000 O0O0OT1FPO0

6.8 Computadores quanticos

Para que seja possivel implementar um computador quantico, as portas que o

constituem t€m que ser reversiveis. A Unica porta que em termos classicos € reversivel é

a porta NOT. As portas classicas AND, OR e NAND ndo o sdo. No entanto, a porta

CCnot, também conhecida por porta de Toffoli [65], representada por 7, permite

realizar qualquer computagdo cldssica num computador quantico. A porta pode ser

usada para construir um qualquer circuito combinacional, ja que alguns estados afectos

a esta porta se encontram no paralelo dominio de estados das portas classicas NOT e

AND. As expressdes de (6.13) representam as situacdes em que uma porta de Toffoli

estabelece uma porta NOT e uma porta AND, respectivamente.

T

L1,x)=|1,1,—x)

T|x,y,0>=|x,y,X/\y>'

(6.13)

O exemplo seguinte, Figura 6.2, mostra um circuito de portas quinticas de

Toffoli e de Feynman para obter a soma entre dois qubits,
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~
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N
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~~—

|57
|0) <)

Figura 6.2 Circuito somador quantico

onde, x e y sd0 os bits a somar, s é o resultado, ¢ € o bit a transportar e ¢ € 0 novo bit de
transporte.

Deutsch [66] demonstrou que € possivel construir portas quanticas reversiveis
para qualquer fungcdo matemdtica de resolucdo cldssica. Bernstein e Vazirani
demonstraram que é possivel implementar uma mdquina de Turing num suporte
quéntico [67].

Supondo-se uma qualquer fungéo classica f com m bits de entrada e k bits de
saida, é possivel a sua implementacdo quintica através de uma matriz de portas

quanticas (quantum gatearray) Uy. Uy é uma transformacdo com m + k qubits na forma,
U, :|x,y)=|xy® f(x), (6.14)

onde @ simboliza a operacdo bit a bit de ou-exclusivo. Matrizes quanticas definidas

desta forma sdo unitdrias para qualquer funcado f. E necessario que o nimero de qubits

da saida seja igual ao da entrada. Assim, para computar uma fungio f{x) submete-se |x>

a Uy, fazendo o produto tensorial dos elementos de x com k estados de |0> .

A transformacgdo quéntica de uma funcdo genérica é graficamente definida na

Figura 6.3.
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[x) ——— — [0

|y) —— - [y®fW)

Figura 6.3 Porta quantica genérica

As portas quanticas de Toffoli permitem criar um equivalente quantico para
qualquer circuito combinacional classico, mas ndo abrangem todas as operagdes
qunticas possiveis. E por isso necessdrio incluir operacdes explicitas de rotacdo de
qubits.

Barenco et. al. [68] mostraram que a porta de Feynman (Cnot) em agregacdo
com todas as portas de 1 qubit constituem um conjunto completo de portas quanticas.
Para isso € suficiente incluir, em conjunto com a porta Cnot, as seguintes

transformacoes de 1 qubit,

cos¢ sina) (e 0
( ) ]( . J (6.15)
—sin cos«& 0 e“

nas quais & pode variar entre 0 e 27 . Tais transformagdes sdo essenciais para se

extrairem as capacidades de computacdo impares dos sistemas quanticos.

6.9 Paralelismo quantico

Se estados quanticos em sobreposi¢do forem submetidos as entradas de uma
fun¢do quantica Uy, todos esses estados serdo processados pela fun¢do simultaneamente.
Como a fungdo € uma transformacdo linear, a sua saida serd uma sobreposi¢do de
resultados. Assim, de uma sé vez € possivel criar todos os resultados que Uy devolve

para cada uma das combinagdes de entrada. A isto chama-se “paralelismo quantico”.
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A maior parte dos algoritmos quanticos comega por processar uma funcio de

interesse em que as suas entradas sdo colocadas em sobreposicdo. n qubits no estado

|00 e 0) sdo sujeitos a transformagdo de Walsh-Hadamard para se obter a sobreposicao,

\/127(00--.o>+|oo...1>+...+|11...1>) \/2—Z| > (6.16)

a qual € vista como a sobreposi¢do de todos os inteiros, 0< x <2". Adicionando, as

entradas, um registo de k qubits a |0> , entdo, por linearidade, pode escrever-se

), (6.17)

em que f(x) € a funcdo de interesse.

Considere-se a transformacgdo de Toffoli (CCnot), Figura 6.4, que processa a

conjungdo de 2 qubits:

%) © %)

By o By

|0) | XA y>
Figura 6.4 Operacio de conjuncao com uma porta de Toffoli

No primeiro passo colocam-se em sobreposi¢do as entradas,

1 I
H10)® H0) ©|0) =—(|0) +1)) © = (|0) +[1)) @[ 0) 619
=%(|000>+|010>+|100>+|110})

Como se pode verificar, resultam desta operagdo quatro estados possiveis e em

sobreposi¢@o. Ao sujeitar estes estados a porta de Toffoli originara em,
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T(H|0>®H|O>®|O>):%(|000>+|010>+|100>+|111>). (6.19)
A sobreposicdo de estados resultantes pode ser vista como a tabela verdade da
funcdo de conjun¢do. Uma operacgdo de observacio sobre este registo de saida terd como
resultado uma das 4 linhas da tabela verdade, cada uma, com uma probabilidade de ser
medida de 0.25, independentemente da ordem com que sdo observados cada um dos
qubits. Operar observagdes neste patamar do processo ndo produz qualquer vantagem
nos sistemas quénticos relativamente aos sistemas cldssicos. Nem sequer permite
escolher qual dos resultados a observar. Os algoritmos quanticos, para poderem extrair
vantagens do paralelismo quantico, tém que ser capazes de, de alguma forma, aumentar
a probabilidade de um resultado de interesse ser observado.
Existem actualmente duas técnicas que permitem consegui-lo:
= Amplificando os valores de amplitude do(s) estado(s) de interesse. A
técnica consiste em aplicar transformacdes quinticas a estados de
interesse, de forma a que a probabilidade de se observarem esses estados
seja aumentada e a probabilidade de se observarem os restantes seja
diminuida.
= Encontrando propriedades comuns dos valores de f{x). A ideia foi
proposta por Peter Shor em 1994 [69]. Através da transformada de

Fourier quantica, Shor obtém o periodo da funcdo f{x), conseguindo

factorizar em tempo polinomial, m°, um qualquer valor de m bits.

6.10 Algoritmo de Grover

Este algoritmo [70] consiste num método de procura de um elemento i, em listas

desordenadas, de tamanho N. A ordem de resolucdo temporal para este algoritmo é

O(W ) . Em termos classicos a ordem média € de O(%) Considere-se um valor » tal

que 2" < N. Considere-se ainda uma fun¢do quéntica U, que suporta uma funcdo

classica p(x,i) que testa se um determinado elemento i é igual a um valor que se

encontra indexado por x, devolvendo o valor 1 caso essa condi¢@o se verifique:
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U, :|x.i,0) = |x.i, p(x,i)) . (6.20)

O primeiro passo consiste em colocar todos os qubits de entrada |x> em
sobreposi¢@o, juntamente com o qubit |O> Desta forma, todos os valores da lista sdo
indexados e comparados simultaneamente. O estado de |1> define, sem sobreposicdo, o

valor do elemento a procurar. A saida da fungéo quantica U, ficard estabelecida como:

1 2"—1
N D |xi pxi)). (6.21)
x=0

A dificuldade esta em obter um resultado de interesse entre todos os estados em

sobreposi¢do. Para um determinado par x;,i tal que p(x;,i)=1, resultard um estado,

‘xj,i,,l>, como parte dos estados em sobreposi¢do. J4 que a amplitude de tal estado é

%, a probabilidade de uma observagdo devolver o estado produzido por x,,i €
271
apenas de 27". Grover propds transformagdes, a aplicar a Equacdo (6.21), que

aumentam a probabilidade de se observarem os estado de |x,i,1>, para os quais p é

verdadeiro, e que diminuem a probabilidade de se observarem os estados de |x,i,0> ,
para os quais p ¢ falso.

Assim, € suficiente comecar por observar o dltimo qubit. Se este estiver a |1> , 08
restantes qubits corresponderdo a informacdo relativa de um elemento que se procurava
na lista. Caso esteja a |O>, € necessdrio reiniciar todo o processo, pois existe a

probabilidade de ser observado um estado desses, que pode indicar que ndo existe
nenhum elemento na lista, mas também pode surgir, embora com baixa probabilidade,

por mera incerteza na projecg¢do resultante da observacao.

Fases do algoritmo de Grover:

1. Preparar o registo de entrada |x> de forma a obter a sobreposicdo de

todos os estados possiveis;
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2. Definir o valor a procurar |il> ;
3. Computar U, sobre o registo de entrada |x, i,,0> . As amplitudes de cada
estado no registo de saida de U, sdo mostradas a seguir:

s LTI

0

4. Modificar a amplitude de a; para —a;, do estado ‘x j,il,l> que cumpre a

condi¢do p(x;i)=1. O diagrama de amplitudes ¢ alterado de acordo

com a seguinte figura:

AN || ]

5. Aplicar a inversdao sobre a média para aumentar a amplitude do estado

‘xj,i1,1>. A inversdo da amplitude sobre a média faz com que o estado

que anteriormente tinha amplitude negativa adquira agora um valor

superior a média:

Média
:

6. Repetir os passos, do 3 ao 5, %\/2_” vezes. Agora o registo de entrada

corresponde ao estado obtido na ultima iteragdo do passo 5. Com esse

valor de repeticdo a probabilidade de ler um estado errado cai para 27".
Devido a natureza circular do mapeamento do espaco de estados
quanticos, a partir deste valor a probabilidade de se observar o estado
pretendido volta a decrescer [71];

7. Observar o resultado sobre o registo de saida.
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6.10.1 Modificacao do sinal da amplitude

E necessdrio garantir que os estados respeitantes a condi¢do p(x;i)=1,

identificados pelo ultimo qubit, sofram uma alteragdo no sinal do seu valor de
amplitude. Esta alteracdo pretende estabelecer uma diferenciacio entre os estados de
interesse e os estados restantes. No entanto, no mundo cléssico, apds observacao, esta
alteracdo do sinal de amplitude ndo provoca qualquer divergéncia probabilistica. Para
que isso aconteca, o passo 4 tem que ser executado como complemento ao passo 5.

O método que produz a negacgdo do sinal do valor de amplitude aos estados que

apresentam o seu ultimo qubit a |1> ¢ muito simples. Consiste em estabelecer o estado

do dltimo qubit, do registo de entrada, da funcdo quantica que implementa p(x,i), como

- (j0)- ).

2

6.10.2 Inversao sobre a média
Com esta operagdo pretende-se aumentar a amplitude dos estados quanticos

relacionados com a condi¢do p(x;,;;)=1. Usando-se a transformagdo (6.22), pode
entender-se que o valor da nova amplitude se reduz para os estados que ja tinham um
valor positivo e ligeiramente acima da média (apds a operagdo de modificagcdo do sinal
de amplitude), representada por A, e que os estados com amplitudes negativas passam a

ter um valor igual ao dobro da média mais o valor absoluto da sua amplitude actual. y

representa o estado de p(x;,i,).

o1y o1y

Za,.|x,.,il,y>—>z(2A—a,.)|x,.,il,y>. (6.22)

i=0 i=0

Esta transformacao pode ser representada por uma matriz N XN :

2, 2 2
N N N
2 2, 2
D= N N N (6.23)
2 2 2,
N N N
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Grover mostrou que esta matriz pode ser construida através de portas quénticas

elementares em nimero igual a log(N). Mostrou também que a matriz D é igual a

WRW , em que W corresponde a transformag@o de Walsh-Hadamard e em que R é

definido como:

0 --- 0
0 -1 0 -

R= . (6.24)
0 -+ - 0
0 0 -1

6.11 Adaptacao do algoritmo de Grover ao processamento de
imagem

O algoritmo quantico que a seguir se descreve tem como base fundamental o
algoritmo de Grover. Sdo abordados dois tipos de problemas. Um refere-se a deteccio e
a classificacdo de contornos em imagens e outro refere-se a segmentacgio de regides.

Uma forma de detectar e de identificar contornos numa imagem bindria é fazé-lo
exaustivamente. Ou seja, dentro de uma determinada classe de figuras, gerar todas as
translacdes, todas as rotagdes e todas as escalas de contornos possiveis. Para cada
elemento gerado é feita uma comparagdo com a imagem em andlise, pixel a pixel, e
assim ¢é detectada qual a figura, a sua localizacdo, a sua posi¢do angular e a sua escala.
Esta técnica, apesar de funcional, é impraticivel de implementar nos computadores
classicos. Por exemplo, para uma imagem de 1200 pixels por 1200 pixels, em que fosse
necessdrio comparar uma classe de figuras com 300 escalas diferentes e com uma
resolucdo angular de 1 grau, seriam necessdrias 155000 milhdes de comparagdes. Num
computador quantico, e segundo o algoritmo de Grover, essa exigéncia decairia para
309000 operagdes de comparagdo. Supondo que uma operacido de comparagdo demora,
em média, 500us para ser realizada, em ambos os circuitos, cldssico e quantico, entdo o
resultado final demoraria a ser obtido, no processador cléssico, 896 dias, enquanto no
quantico demoraria 150 segundos. A diferenga temporal entre os dois tipos de processos
amplifica-se geometricamente & medida que a dimensio da imagem a processar

aumenta e a medida que o ndimero de classes de figuras a procurar aumenta.
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Suponha-se a implementa¢do numa matriz de portas quanticas, P;, (Figura 6.5),

uma funcdo cléssica, f{x,i,w), que compara os pixels constituintes de uma figura,
codificada em x, com os pixels de uma imagem, i, que podera ou ndo conter a figura. Na

funcdo f, w representa os qubits internos da fun¢do P, . A fung@o f devolverd o valor 1

no(s) caso(s) em que a figura se encontre na imagem. Cada figura de comparacio pode
ocupar um qualquer local da imagem, com uma qualquer posi¢do angular e com uma
qualquer escala. Se aparecer na imagem uma figura que coincida exactamente com

alguma das formas de comparagdo, o estado associado a essa figura terd a sua amplitude

%),

sdo, além do bit relacionado com o valor devolvido pela fungdo f, especificadores da

quantica aumentada relativamente aos outros estados. Como os qgubits a observar,

combinagdo parametrizadora da figura, sabe-se de imediato qual o tipo de figura
encontrada, a sua escala, a sua rotagdo e a sua posi¢cdo na imagem. A func¢do f(x,iw) é
implementada de forma quantica como a seguir se descreve a partir da Tabela 6.1I1 e

Tabela 6.1V.

<)

i)

| )

W)
Figura 6.5

Tabela 6.111

Py

parametrizacio da figura a procurar

[ x)
i)
YD f(xi,w)

W)

Funcio quéntica para deteccio e classificaciio de figuras em imagens

Correspondéncia entre os varios segmentos de estado quéntico de |x> e a

<)

Tipo de figura Posigdo x Posigdo y Escala Rotagdo
[logs (¢ figuras) || [loga(dim(X))] | [loga(dim(¥))] [mgz(mjn(dim(x),dim(y))ﬂ ’710g2[molugdiﬂ-angularj—‘

(HeH®--©H)|00--0)

(none-on) 000}

(none-on) 000}

(H®H®---®H) ‘ ()()---(l>

(H®H®---®H) ‘ ()()---(l>
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O significado de cada uma das linhas da Tabela 6.11I € o seguinte:
1. A primeira linha refere o segmento do registo quantico de entrada;
2. A segunda linha refere cada um dos parimetros constituintes do
segmento referido em 1;
3. A terceira linha mostra o comprimento de cada parametro em qubits. X e
Y representam o conjunto de valores possiveis que podem tomar as
coordenadas de pixels na imagem a analisar.

4. A dltima linha mostra os estados iniciais a submeter a um produto

tensorial entre todos os subregistos quanticos de |x>

Tabela 6.1V Niimero de qubits e estados para |l> , y> e |W> da funcio quantica Pf

) %) [w)

Numero de qubits dependente
[log, (dim(X)-dim(Y)) | 1 da organizacio interna e da

complexidade da fungéo P,

Ex.:|001010011111000---111001)

1
(qubits que representam o valor de _2(|0>_|1>) Normalmente a |000--00)

cada pixel na imagem a processar)

Na Tabela 6.IV s@o mostrados os registos quanticos |i>,

y> e |w> no que
concerne a cada um dos seus comprimentos (segunda linha) e no que concerne ao seu

dominio de estados, (terceira linha). O registo |z> codifica a imagem a analisar, cada
qubit corresponderd a um pixel de valor bindrio, ou, entdo, subgrupos de qubits de |l>
podem representar pixels em niveis de cinzento. O | y> é o qubit que ird identificar um
estado de interesse, por exemplo, um estado de coincidéncia entre a imagem |1> e a

figura a procurar |x> |W> representa os qubits internos da fun¢do Py necessarios para a

sua construgao.

Algoritmo quéntico de procura de figuras:

1. Iniciar todos os qubits do registo |x> a |0> ;
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2. Submeter cada qubit do registo |x> a transformacgdo de Walsh-Hadamard;
3. Estabelecer o estado inicial do registo | y> a %ﬂ 0> —|1>) ;

4. Fornecer a cada qubit do registo |z> o correspondente valor de cada pixel da

imagem a processar;

5. Iniciar todos os qubits do registo |w> a |0> ;
6. Repetir os passos, do 7 ao 9, %\/? vezes (n = numero de qubits de |x> );

7. Computar P, (

x,i,y, w>) sobre o tltimo estado obtido no registo |x,i, y, w>;
8. Moadificar o sinal da amplitude do estado de solugéo;
9. Aumentar a amplitude do estado de solugio;

10. Observar os estados dos qgubits. Se | y> = 0, regressar a 1 ou finalizar; se néo,
reter o resultado.

11. Identificar no registo de saida |x> a figura encontrada.

6.11.1 Funcao de comparacao
Suponha-se que se estd interessado em procurar um tnico tipo de figura e que é

uma circunferéncia. Quer descobrir-se se esta existe numa determinada imagem bindria,
em que local e qual a sua escala. Na verdade t€ém que se considerar duas fungdes
integradas numa sé: a que produz os pixels a partir da parametrizagdo de escala, rotacdo

e posi¢do e a que compara esses pixels com os pixels da imagem a analisar.

Na versao discretizada, o conjunto de pares de posi¢do de pixels que formam o

contorno é dado pelas equacdes paramétricas:

x=r-cos(x)
CXR= 0<a<2r, (6.25)
y=r-sen()

em que r representa o raio da circunferéncia e & representa o dngulo que o vector que

parte da origem até ao pixel, de coordenadas (x,y), faz com o eixo de referéncia xx.

O conjunto finito CxR define os pares de coordenadas (x, y) em Z*,

constituintes do contorno da figura a estabelecer.
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Os problemas de discretizagdo obrigam a que, pelo menos, se escolha com
cuidado a resolugdo para o «, pois desta depende o aparecimento de menores ou
maiores descontinuidades no mapeamento do contorno sobre a escala a considerar.
Quanto maior a escala, maior devera ser a resolugdo de « .

Sendo o conjunto de pixels que formam a imagem em anélise dado por /, entdo,

para que se possa considerar que uma figura existe nessa imagem, tem que,

CXR—s1={1,1,1---1,1}, (6.26)

ou seja, qualquer par (x,y), com xe Ce ye R, pertencente a figura a testar, que
posiciona um pixel (x, y) na imagem a analisar /, deve encontrar esse pixel a 1 na
imagem a analisar (imagens bindrias).

O bit indicador de comparagdo verdadeira seria o resultado de uma operacdo de
conjunc¢do sobre todos os valores que resultam da aplicagdo CXR—5—1 .

Neste caso estd a considerar-se que as figuras sdo primitivas e que ndo existem
figuras compostas. Caso isto acontecesse, as condi¢des poderiam ter de ser mais
restritas consoante a andlise que se pretendesse.

Se fosse necessdrio comparar mais tipos de figuras, entdo bastaria considerar
mais bits que estabeleceriam a condi¢do de seleccdo para um conjunto de equacdes
paramétricas de definicdo de figuras. As equagdes activas estariam em correspondéncia
com a figura em causa. No caso quéntico, todas as figuras seriam comparadas em
simultineo, mas apenas seria activado o estado da figura que fosse encontrada na
imagem. Se estiverem vdrias figuras na imagem, o processo quintico terd que ser
repetido, pois apenas uma figura € identificada por cada observacdo. Quer isto significar
que o numero de repeti¢cdes do processo quantico estard directamente relacionado com a
propria estatistica da imagem. Este facto, inerente ao algoritmo de Grover, pode ser
negativo. Mas continua a ser vantajoso, em termos temporais e em termos de eficicia

funcional, usar um algoritmo quantico.

O mapeamento feito pela Equacdo (6.25) estd sujeito a problemas de
arredondamento de posicdes, o que podera causar comparacdes falsas, sem o serem na
realidade. O algoritmo de Bresenham [72] € uma forma adequada de se obter o

mapeamento das posicdes continuas para as discretas. Para resolver esse problema pode
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ser usado um mecanismo de comparacao sobre um valor limiar. Assim, ndo € necessario
obter uma coincidéncia de 100% de pixels para considerar que determinada figura existe
na imagem em andlise. Escolhe-se um valor limiar, por exemplo 90%. Desta forma,
todas as comparagdes que devolverem um numero de pixels coincidentes superior a
90% do total serdo consideradas verdadeiras. Por consequéncia, irdo produzir estados
quanticos de interesse.

Outra forma de estabelecer contornos a partir de parametros € pelos descritores
de Fourier [73]. Estes trazem uma possivel ajuda ao serem implementados
quanticamente.

Segundo o algoritmo de Peter Shor € possivel, de forma inerente, implementar a
transformada de Fourier quintica e a inversa da mesma transformada, em vez de a
mapear de uma fung¢do cldssica para uma funcio quantica. Isto minimiza o nimero de
portas quanticas necessarias a sua implementacdo. De qualquer forma teria que existir
um mecanismo que associasse os coeficientes de Fourier aos diferentes tipos de figuras
que af codificariam.

A implementacdo quintica destas fungdes pode ser feita recorrendo a um
pressuposto, o de que todas as funcdes cldssicas podem ser implementadas por funcdes
quanticas. Também se sabe que qualquer funcdo pode ser, apds discretizada,
implementada por fungdes de conjungdo negadas (NAND). Quer isto dizer que a
obtencdo dos circuitos quanticos pode ser feita a partir da representacio destas funcdes
por portas booleanas classicas e consequente mapeamento de NANDs cléssicas para

NANDs quénticas.

6.11.2 Teste num simulador quantico
Para que se pudesse minimamente verificar, experimentalmente, a validade do

algoritmo proposto, recorreu-se a um simulador quantico [74]. Os simuladores
quanticos emulam todos os comportamentos das particulas quanticas a partir dos
modelos matematicos matriciais que representam as respectivas transformacdes
quanticas. Claramente, e porque algumas das transformacdes sdo de natureza tensorial,
o desempenho verificado nas emulagcdes é de custo exponencial. Por este motivo e para
simplificacdo da visualizacdo do problema, decidiu-se tratar o algoritmo sobre um
problema de dimensdo menor. Ou seja, em vez de se considerar a procura de um padrio

numa imagem bidimensional, procurou-se sobre uma recta.
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Nesse caso, vai considerar-se que um segmento de recta contido na recta,
representada por 5 pixels bindrios, é o padrdo a procurar. Assim, como exemplo, 0s
valores 00110 definem uma recta na qual o 3.° e 0 4.° pixel constituem o segmento de
recta a encontrar. A funcdo terd assim que codificar os 4 padrdes possiveis a partir de 2
bits. Estes bits vdo permitir identificar qual a posicdo do segmento de recta situado
sobre a recta submetida a andlise. A tabela verdade seguinte, Tabela 6.V, mostra a
relacdo entre cada bit de parametrizacio x e as diferentes posicdes de cada segmento de

recta.

Tabela 6.V Tabela verdade entre os bits, X, X, , de parametrizacio de segmentos de recta e os

bits que estabelecem o correspondente segmento

X | X, Wl owy | wy | wy, | s
0 (0 I {1 (0 [0 |O
0 |1 O f1 (1 (0 |0
1 10 O (0 |1 (1 |0
1 |1 0O (0 |0 |1 |1

As equacdes booleanas obtidas pela aplicacdo de mapas de Karnaugh sdo as

seguintes:
W =X X
Wy =X
w,=x, Dux, . (6.27)
w, =X,
Wy =X, X,

A cada par w;Xi; , em que i representa a imagem a analisar (unidimensional

neste caso) e j € o indice de um elemento dessa imagem, € aplicada uma operacdo XOR
para avaliar a sua igualdade. Por fim, se todos os pares forem iguais, uma operagéo de
AND que abrange todas as saidas das operagdes do XOR, referido atrds, terd o seu valor
de saida a 1. Repare-se que, para a fun¢do quintica em causa, os registos w sdo registos
intermédios que sdo usados como suporte auxiliar as operacdes de comparacao.

A conversdo entre o circuito légico cldssico e o circuito 16gico quantico é
relativamente directa. A Unica excepgdo estd em ter que se garantir a relagdo unitdria

das entradas para as saidas, de forma a cumprir a regra da reversibilidade quéntica. Isto,
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por vezes, provoca a necessidade de usar registos de trabalho adicionais na
implementagdo quantica.

Imaginando que os qubits usados no circuito da Figura 6.6 sdo estabelecidos por
fotdes, entdo o percurso dos fotdes executa-se da esquerda para a direita. A medida que
os fotdes vdo interagindo com os dispositivos de transformacgdo de estado quantico, o
seu estado modifica-se até encontrarem novo dispositivo. Neste sentido, devido a

velocidade finita de propagacio dos fotdes, o tempo evolui também da esquerda para a

direita.
O ultimo qubit, o y, é o responsdvel por assinalar o estado de interesse.

) —{X] [X] |
%) —{X] (X] |%)
[0) [0)
|0) )
|0) [w2)
|0) [w:)
|0) )
[0) [5)
lia) X] lia)
Ly X] Ly
i) (x] i)
i) [X] i)
i) [X] i)
o) |we)
o) [17)
|0) )

0010 1)

Figura 6.6 Circuito quantico para implementacio do Oracle quintico, que detecta a posicio

de segmentos de recta numa dada recta

O circuito foi testado individualmente no simulador quantico, combinando os
valores de x e avaliando a saida y para um determinado segmento de recta i, como se de
um circuito cldssico se tratasse. Quer isto dizer que, nesta fase de teste, as entradas

quéanticas ndo tinham estados sobrepostos.
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Depois, agregou-se este Oracle'” aos médulos de implementagdo do algoritmo
de Grover existentes no simulador. As entradas x foram colocadas em sobreposicao pela
transformada de Walsh-Hadamard. O resultado devolvido pelo simulador foi o estado
que anunciava a posicdo do segmento de recta na linha (imagem) considerada.

Comprovou-se desta forma o esperado funcionamento do algoritmo.

6.11.3 Funcao quantica para a segmentacao multi-escala
A utilizacdo do simulador [74] € disponibilizada via Internet pelo Instituto

Fraunhofer e estd limitada a algoritmos de 31 qubits. A implementacdo, no simulador
quantico, da funcdo quéntica de segmentagdo multi-escala ultrapassaria facilmente o
nimero de qubits disponiveis nesse simulador. Apesar de se tratar de um simulador que
€ suportado por 64 processadores, facilmente € sobrecarregado se os algoritmos
quanticos se aproximarem dos 31 gubits. Por este motivo, ndo é possivel testar uma
versdo concreta da fungdo quantica de segmentagdo multi-escala, a prdpria
representacdo grifica em esquema de portas quanticas seria densa. Assim, sdo apenas
apresentados, descritivamente, os aspectos fundamentais desta fungao.

No Capitulo 4, onde € tratada a segmentacdo multi-escala, é referida uma técnica
exaustiva que permite determinar o melhor nivel de escala para obter a melhor
segmentacdo. A técnica baseia-se no melhor grau de coincidéncia obtido por operagdes
de convolugdo. Por cada escala, € necessario obter o nivel de coincidéncia entre cada
segmento resultante e cada kernel, de interesse, considerado. O objectivo € encontrar a
escala que melhor define os resultados de segmentacdo estabelecidos nos kernels. Se o
contetido da imagem a analisar variar na escala e variar na rotago e se o tipo de objecto
variar também, o ndimero de operagdes de convolugdo terd que crescer intensamente de
acordo com essas variabilidades. Neste aspecto, € um problema semelhante ao que foi
referido nas sec¢Oes anteriores relativamente a detecgdo e a classificagdo de figuras. A
aplicacdo do algoritmo de Grover a este problema é adequada, pois assim todas as
operacdes de convolugdo podem ser executadas de uma s6 vez. A fungdo a implementar
quanticamente é descrita como se segue.

A fungio quantica tem que colocar em sobreposi¢do os resultados do grau de

coincidéncia resultante das convolucdes a todas as escalas possiveis. Isto permitird

12 = . . = At 4 e
A funcdo que determina um estado de interesse, em computagdo quantica, € designada por Oracle, em
associacdo as entidades da Grécia antiga que representavam um conhecimento elevado.
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comparar os diversos graus de coincidéncia, entres os vdarios niveis de escala.
Posteriormente € seleccionada a escala que tiver tido o maior grau de coincidéncia.
Seria assim necessdrio construir uma fun¢ido quéntica que directamente determinasse o

estado de maior valor [75].

Neste processo revela-se uma outra vantagem da computacdo quantica: a
possibilidade de melhorar a eficicia funcional e ndo sé a temporal, embora isso seja
conseguido pela permissdo de execucgdo intensa. No entanto, é necessario, na funcéo
quantica, um processo de construcdo do kernel, para que este varie, ndo s6 em escala e
rotacdo, mas também na sua composicao relativa. Por exemplo, no caso dos glébulos
brancos, a utilizacdo de um kernel de uma determinada célula a vdrias escalas e
posicdes ndo € suficiente, devido a diversidade de nicleos e relativos citoplasmas.
Também aqui o problema do universo de padrdes incompletos se pde, mas sem as
exponenciais imposicdes temporais. Também aqui a possibilidade de resolver este
problema pode passar pela descricdo prévia das regides a procurar e sé em fase
posterior, com o resultado desses descritores, é que se executa a operacdo de
convolucdo. Uma possibilidade para parametrizar o kernel com factores além da
posicdo, rotagdo e escala seria a de criar primitivas de nicleo e de citoplasma que
permitissem ser controladas por pardmetros. Esses pardmetros seriam: o seu
posicionamento relativamente ao citoplasma, o seu fraccionamento, a posicao relativa
dos seus proprios fragmentos, a sua elasticidade e rigidez, as suas dimensdes, a sua

textura € a sua cor.

A construc¢io quantica da pilha multi-escala ndo foi considerada, mas poderia té-

lo sido através de abordagens adicionais.

6.12 Sistema hibrido

Embora os computadores quanticos ainda sé existam em laboratdrio, é possivel
que, mais tarde ou mais cedo, estes venham a ser disponibilizados em maior escala.
Contudo, é demonstravel que, pela sua natureza, um computador quantico ndo € uma
madquina universal de computagdo [76]. Isto inibe a possibilidade de se ter uma maquina
computacionalmente 1til com uma organizagio estritamente quantica. E assim

necessario que os sistemas quanticos sejam um hibrido entre o préprio processo
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quantico e um computador cldssico (Figura 6.7). O processador classico terd a fungédo de
executar o algoritmo e, 2 medida que vdo aparecendo operagdes de execucdo quantica,
fara pedidos ao equipamento fisico que implementa as operagdes quanticas. Apds este
passo, sdo executadas observacdes, pelas interfaces do sistema quantico, de forma a
projectar os estados quénticos em estados cldssicos. Actualmente, estes processos t€m
sido ensaiados a nivel Optico, trabalhando-se com fotdes, e a nivel de ressonincia
magnética, trabalhando-se com spins atomicos. Mas outros métodos, como os pontos
quanticos (quantum dot), encontram-se também em desenvolvimento.

No caso do processamento de imagens, a aquisi¢do, num sistema hibrido, terd
lugar de forma convencional; ou seja, através da integracdo de unidades de aquisicdo
digital de imagens no computador cldssico. Podera especular-se acerca da possibilidade
de introduzir directamente os fotdes, provenientes de uma imagem, num processador
quantico. Fisicamente, desde que se conheca a base de polarizacdo, ndo parece haver
impedimento algum. No entanto, isolar fotdes impde um conjunto de dispositivos de
alta precisdo [62] e devido a natureza computacionalmente ndo universal das maquinas
quanticas continuard a ser necessdria a interligacdo a componente de computagcdo

classica.

Operacoes
Quanticas

Algoritmo Quaéntico Pedido fﬂe &
operacéao
quantica

~_~
&

Devolugéo do

resultado L
Maquina de
Computador Pessoal Turing Ou_antlca
ou Matriz de
Portas Quénticas
Figura 6.7 Sistema de processamento quantico hibrido
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6.13 Consideracoes finais

O algoritmo de Grover ndo permite atingir ordens de resolucdo logaritmica e
portanto ndo permite resolver eficazmente qualquer problema do tipo NP (non-
deterministic polynomial time) ou NP completo. Por outro lado, permite aceleracdes de
ordem quadrética, o que, para certos problemas, como é o caso da visdo artificial, €
bastante ttil. Para que a execugdo do algoritmo de Grover seja possivel numa ordem
quadritica, é necessdrio que a ordem de execug@o do proprio Oracle ndo seja superior a
quadrética. Esta exigéncia foi cuidada sobre o Oracle apresentado.

A abordagem aqui exposta pretende essencialmente mostrar uma possivel
configuracdo para a integracdo de solugdes de processamento de imagem em algoritmos
quanticos.

Como se pode deduzir, esta temdtica tem um sem fim de aplicagdes. Sdo
precisamente as aplicagdes como as de visdo artificial que hoje em dia fazem denotar a
precariedade do poder computacional cldssico para resolver muitas situacdes.
Aplicacdes de resolugdo temporalmente exponencial, como o conhecido problema do
caixeiro-viajante, t€m resolucdo menos exponencial, ndo polinomial, nas técnicas de
processamento quantico. O problema do caixeiro-viajante, tal como parte de problemas
sobre processamento de imagens naturais, encontra actualmente solucdo nos
computadores cldssicos através de heuristicas ou de aproximagdes que no caso da visdo
acabam por destruir parte da sua utilidade em problemas reais. As duas frentes que se
opdem normalmente ao sucesso destes problemas caracterizam-se quase sempre na
vertente temporal e na vertente da eficicia do bom funcionalismo e é confirmavel que
ambas se relacionam intensamente. Embora a computagdo quintica ndo pareca ser a
solugdo para todos os problemas da visdo artificial, pode ser um bom complemento aos

algoritmos de vis@o, que s@o cada vez mais completos.
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Capitulo 7

Classificacao de Imagens por Interferéncia
Quantica

O capitulo anterior mostra como podem ser resolvidos, em suportes de
computagdo quantica, alguns problemas de processamento de imagens. Estes suportes
sdo estabelecidos organizacionalmente por primitivas de portas quanticas dirigidas e
estruturadas a um determinado problema. Porém, as estruturas obtidas podem ser
complexas. Este facto pode tornar ainda mais dificil a sua implementacio em mdquinas
quanticas. O presente capitulo procura avaliar a possibilidade de se retirarem ajudas de
mecanismos quanticos, mas sem se recorrer a uma organizacdo de componentes
quéanticos tdo complexa, aproveitando fenémenos fisicos, também existentes no dominio
quantico, como a difrac¢do e a interferéncia. Para se obter consisténcia e prova na
representacdo dos fenémenos de difraccdo quantica que possibilitam a interferéncia,
foram apresentadas funcdes de onda de difraccdo para orificios circulares a partir de

equacdes de onda quantica, ao invés de se partir de equagdes de onda electromagnética.

7.1 Introducéao

As relativas incapacidades computacionais que os dispositivos actuais
continuam a apresentar quando se pretende obter processamentos a sinais de dimensdes
elevadas conduz a que se procurem solugdes de suporte fisico inerentemente mais
rdpidas. As nanotecnologias que t€m surgido nos ultimos tempos sdo normalmente

propostas como solugdes genéricas capazes de dar progressdo a Lei de Moore sem, no
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entanto, poderem acelerar os processos de forma exponencial, contrapondo a
necessidade exponencial de processamento exigido normalmente em problemas se
inseridos em aplicagdes de complexidade NP. O trabalho apresentado neste capitulo
pretende explorar a possibilidade de se aproveitarem certas caracteristicas da mecénica
quantica para se conseguirem classificadores de figuras bidimensionais, nos quais o
resultado do processamento a imagem ¢ atingido de forma directa e ndo num
processamento sequencial. Este tipo de aproveitamento poderia chamar-se
aproveitamento quintico nf@o dirigido ou menos dirigido, em oposicdo ao

aproveitamento dirigido associado aos algoritmos quanticos.

No século XVII, Isaac Newton apresentou um conjunto de ideias que indicavam
que a luz deveria ser entendida como um fluxo de particulas. Até ao século XIX poucos
foram os que se opuseram a teoria de Newton. Mas, nesse século, Thomas Young e
outros apresentaram experiéncias que demonstravam que a teoria da luz de Newton
poderia estar errada. Eles propunham que a luz fosse percebida através do movimento
ondulatdrio. O comportamento de interferéncia que é possivel observar quando duas
ondas, provenientes de fontes diferentes, se encontram, por exemplo, numa superficie
de agua, foi observado por Thomas Young também na luz. A experiéncia ficou
conhecida por “Double-slit”, na qual duas ranhuras colocadas a uma determinada
distancia permitiam a obtengédo das duas fontes de luz. O resultado permitiu detectar um
padrido de interferéncia, tal como acontece na agua. Porém, ja no final do século XIX
novas experiéncias deixaram de poder ser explicadas a partir da teoria ondulatéria da
luz. Quando uma porcao de metal se encontra carregada negativamente e € colocada sob
uma luz ultravioleta, a carga é perdida. Mas o mesmo jd nio acontece se esse metal for
atingido por luz, no espectro visivel. Este efeito, conhecido por fotoeléctrico, foi
explicado por Albert Einstein. A explicacdo aprovava novamente a ideia de Newton de
que a luz poderia ser entendida como um fluxo de particulas. Einstein propunha que
essas particulas de luz fossem vistas como porcdes de energia. As particulas de luz
ultravioleta tinham energia suficiente para provocar a descarga do metal ao invés da luz
visivel, que, por mais intensidade que tivesse, ndo provocava qualquer descarga. S6 em
1920, com as teorias de mecanica quantica de fisicos como Heisenberg, Schrodinger e
Dirac, é que foi possivel chegar a um consenso sobre o paradoxal comportamento da
luz. A mecénica quintica estabelece meios que permitem prever a dindmica de

particulas, tal como se consegue prever a dindmica de objectos com a mecénica cldssica.
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A teoria quantica permite também o esclarecimento do paradoxo onda/particula. Ndo
existe analogia perfeita entre 0 mundo quantico e o mundo cléssico, porque, nas suas
esséncias, sdo de natureza diferente. Mas € possivel, dentro de certas condi¢des, analisar

elementos quanticos como ondas e em outras condi¢des analisd-los como particulas.

7.2 Interferéncia Quantica

De forma a se entender melhor o mecanismo de interferéncia quantica, vai
proceder-se a descri¢do de duas experi€ncias recorrendo a utensilios do mundo classico.
Na primeira experiéncia, Figura 7.1, um dispositivo automadtico de disparo de projécteis
em série vai actuar como se de uma fonte de particulas quinticas se tratasse.
Posteriormente a fonte de projécteis, é colocado um plano com duas ranhuras
posicionadas de forma simétrica relativamente ao centro do plano. Na sequente posi¢ao,
e ja depois do plano, é colocado um detector que conta o nimero de projécteis que
chegam a cada uma das sub-regides do detector. Os disparos sdo feitos de forma
aleatéria e em todas as direccdes. Apenas um projéctil atravessa uma das ranhuras de
cada vez. Desta forma € possivel determinar a probabilidade de um projéctil atingir uma
dada sub-regido, x, do plano detector. E entdo determinada essa probabilidade no caso
da primeira ranhura estar aberta e a segunda estar fechada, P;(x). E também
determinada essa probabilidade estando fechada a primeira ranhura e aberta a segunda,

P(x). Por tltimo, a probabilidade é medida com as duas ranhuras abertas, P;,(x).
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Figura 7.1 Experiéncia das “Duas Ranhuras” com projécteis classicos

Pode entdo deduzir-se que a probabilidade de um projéctil atingir um
determinado ponto do plano detector, quando as duas ranhuras estdo abertas, é dada pela

expressdo (7.1):
Pa() = (R + P.(3). 1)

A segunda experiéncia, Figura 7.2, possui uma configuracdo semelhante; mas a
fonte de projécteis é substituida por um dispositivo que produz um movimento
ondulatério e que o transmite a um meio como a 4gua, originando ondas. Essas ondas
propagam-se até ao plano que contém as duas ranhuras. Parte dessas ondas continua a
sua propagacao através das ranhuras até que atinge o plano de detectores que aqui tém a
particularidade de medir a intensidade (energia) com que a onda os alcanca, de acordo

com a Equacdo (7.2):
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1) =) (7.2)

Em que |A(x)!l corresponde a amplitude de onda e é dada através da Equacido
(7.3):
h(x) =", (7.3)

Obtendo a intensidade I;(x) com a primeira ranhura aberta e a segunda fechada;
obtendo a intensidade I>(x) com a primeira ranhura fechada e a segunda aberta; e, por
fim, obtendo os valores das intensidades /;2(x) para os diferentes valores de x, com as
duas ranhuras abertas. Pode verificar-se que este ultimo resultado estd de acordo com a
interferéncia da teoria das ondas, onde em alguns valores de x as energias das ondas se
anulam e onde em outros pontos de x as energias das ondas se reforcam. Esta constru¢io
de interferéncia é dada pelo quadrado da amplitude da soma das equa¢des de onda para

um dado valor de x, Equagéo (7.4).

Figura 7.2 Experiéncia das “Duas Ranhuras” com ondas

175



Capitulo 7 — Classificacdo de Imagens por Interferéncia Quéantica

I,(x) =l )+ [ (7.4)

A terceira experiéncia, Figura 7.3, é semelhante a primeira; mas em vez de se
usarem projécteis usam-se electrdes.

O plano que estd colocado a seguir a fonte de electrdes tem igualmente duas
pequenas ranhuras distanciadas a uma escala quantica e com uma seccio, também, de
dimensdes quénticas. O plano detector permite a contagem do nimero de electrdes que
acabam por atingir cada elemento da superficie desse plano. Também aqui as
distribuicdes parciais podem ser verificadas abrindo e fechando cada um dos furos de
forma complementar, P;(x) e Py(x). Essas distribui¢des estdo de acordo com aquilo que
se esperava intuitivamente € com o observado na primeira experiéncia feita com os
projécteis. Mas a distribui¢do, Pjx(x), resultante da abertura dos dois furos em
simultineo ndo coincide nem com o esperado, nem com o obtido na primeira
experiéncia, sendo semelhante a distribuicdo de interferéncia conseguida na segunda
experiéncia. Contrariando o senso comum, existem posi¢cdes no plano detector que
recebem menos electrdes quando as duas ranhuras estdo abertas do que quando uma
delas estd fechada. Daqui se deduz que o electrio, mesmo sendo uma particula,
apresentou um comportamento semelhante a uma onda. Se se tentar perceber, em
termos de particulas, o fendmeno e tendo em consideragdao que € produzido um electrdo
de cada vez, entdo cada electrio aparenta conhecer o trajecto do seu precedente. Ou
entdo, se se comparar com 0 que acontece com as ondas, a particula electrdo comporta-
se como que atravessasse ambas as ranhuras em simultaneo, de forma a produzir a
interferéncia. Nao € possivel deterministicamente saber o trajecto para um electrdo, mas
é possivel conhecer alguns elementos da curva probabilistica descrita no detector. Com
as duas ranhuras abertas, existem posi¢des do detector que registam um nimero de zero
electrdes, enquanto que outras posi¢des registam um aumento de electrdes relativamente
a situacdo de fecho de uma das ranhuras. As posi¢des de minimos e de maximos locais

estdo distanciadas segundo a seguinte relagdo:

1
- (7.5)

Na qual, / corresponde a distancia entre os dois planos, A ao comprimento de

onda dos electroes e L a distancia entre as duas ranhuras.
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Pretendendo determinar-se a curva de probabilidades de um electrio atingir uma
posicdo no detector, tal como se fez para o caso da onda, € necessario recorrer a uma
representacdo por fasores. Assim, P;(x), referente a condi¢do em que a primeira ranhura

estd aberta e a segunda fechada, é dado por:
RO =y ). (7.6)
Na situa¢do complementar, referente as ranhuras, P»(x) € obtido em (7.7):
P =l (0f (7.7)

A equacio de probabilidades resultante da interferéncia ao abrir as duas ranhuras

é mostrada em (7.8):

B, (0 =y, () +y, () . (7.8)

Decompondo (7.8) resulta em (7.9):

B, () =y, )+, 0 =[w 0] +|w, 0
+2Re(W, (x)) Re(W, (x)) + 2 Im(y, (x)) Im(w, (x)) . (19
= P.(x) + P,(x) + 2Re(, (x)) Re(, (x)) + 2 Im(y, (x)) Im(w, (x))

onde Re(y) e onde Im(y) correspondem a parte real e a parte imagindria do niimero
imagindrio y. O valor da amplitude de onda ao estar ligado a um valor de fase permite
obter um desenvolvimento matemdtico que explica a existéncia de interferéncia ao
serem usados electrdes em vez de projécteis. Estando as oscilagdes obtidas na curva de

probabilidade P;, inerentemente associadas ao termo:

2Re(y, (x))Re(y, (x)) + 2 Im(y, (x)) Im(y, (x)) . (7.10)
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Figura 7.3 Experiéncia das “Duas Ranhuras” com particulas quinticas

Mesmo que os electrdes deixem a sua origem com um intervalo de anos, em vez
de com um intervalo infimo de tempo, a curva de probabilidades obtida serd
exactamente a mesma.

Estas experi€ncias permitem demonstrar a particular esséncia de toda a mecanica

quantica.

7.3 A natureza da probabilidade quantica

A natureza aleatéria dos disparos feitos na experiéncia dos projécteis pode ser
atribuida a falta de rigor com que o dispositivo lancador foi construido ou entdo a uma
aleatoriedade provocada com o propdsito de se conseguir este comportamento. Quer isto
dizer que, se o langador for construido com um rigor elevado, o fenémeno probabilistico
que lhe esta associado deixard de existir. Poderia pensar-se que o mesmo se passaria

com a fonte de elementos quanticos; que uma constru¢do cuidada da fonte de particulas
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quanticas eliminaria os trajectos aleatdrios que resultam na escolha de uma ranhura ou
da outra. Mas a natureza aleatdria, implicita nos mecanismos quénticos, ndo é do
mesmo tipo que o da natureza associada a experiéncia dos projécteis, o qual se prende
com imperfei¢des na construcdo da maquina. A natureza da aleatoriedade quintica é
parte da fisica e ndo € possivel elimina-la de forma alguma. Esta lei da fisica quéntica

estd associada ao principio de incerteza de Heisenberg, do qual € extraida a seguinte
) 1 . .~ p
desigualdade AxAp > Eh , em que o produto da incerteza da posi¢do x de uma particula

com a incerteza do momento p dessa particula nunca € inferior a um meio da constante
de Planck. Todas as tentativas de se observar a particula de forma a ter-se informacéo
deterministica sobre o trajecto da particula terminam com perda do padrio de
interferéncia e com uma distribuicdo no alvo detector idéntica a distribui¢do verificada
na experiéncia dos projécteis. N@o existe nada que possa refinar a experiéncia, sem a
perda do comportamento interferente, mantendo-se sempre o principio da incerteza.
Todas as teorias que propdem a existéncia de varidveis escondidas, naturais, que
definiriam estados deterministicos das particulas, tém sido sistematicamente eliminadas
com recurso a experiéncias. Essas experiéncias sdo dirigidas a provar que, se existissem
estados bem definidos antes da observacdo da particula, entio o comportamento
detectado nessas experiéncias seria outro. A conhecida desigualdade de Bell [77] valida
essa situacdo, mesmo no caso experimental, conduzindo a ndo existéncia real da
particula antes da observacdo. Assim, a natureza da probabilidade quantica estd

enraizada nas leis da mecanica quantica.

7.4 A dinamica de particulas

A dinamica dos objectos a nossa escala pode ser descrita através de equagdes
deterministicas que permitem conhecer e prever com precisdo a posi¢cdo que um objecto
adquire no espaco depois de ser sujeito a uma for¢a de determinada direccdo e de
determinada magnitude. A natureza quantica ndo permite conhecer com determinismo
todas as “varidveis” em questdo. O que se consegue saber, através dos dados quanticos
iniciais, usando equacdes da dinimica quéntica, sdo resultados probabilisticos. E através
da constante de Planck que se pode perceber uma das razdes para esta desigualdade de

comportamentos do mundo cldssico para o mundo quantico. A conhecida relacio de
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Broglie possibilita o calculo do comprimento de onda para um determinado momento de

uma porcdo de matéria e é dada por:

A==, (7.11)

p=vm, (7.12)

sendo v a velocidade e m a massa do objecto em repouso.

O que se verifica na experiéncia das duas ranhuras € que, para haver
interferéncia quantica, as duas ranhuras t€m que estar separadas por uma distincia da
ordem do comprimento de onda das particulas que as atravessam. Entdo, se for
calculado o comprimento de onda de um objecto do mundo classico, como a constante
de Planck € muito pequena e a massa relativamente elevada, obtém-se um comprimento
de onda ainda mais pequeno do que as dimensdes atémicas. Parece inibir-se assim a
natureza quéntica no mundo classico. Outras situagdes podem também ser atribuidas a
ndo existéncia de comportamento quantico no mundo cldssico. Por exemplo, a funcdo
de onda de cada particula constituinte de um objecto cldssico comporta o seu colapso
por ac¢do de observacdes intrinsecas ao proprio objecto. Os fendmenos de propagacio
de variagdo térmica podem constituir uma forma dessas observacdes e o colapso da

funcdo de onda destr6i o comportamento quantico.

7.5 Funcoées de onda para a difraccao em orificios circulares

A experiéncia das duas ranhuras encerra nela prépria a natureza do
comportamento quantico, principalmente na vertente onda-particula, e é classicamente
usada em demonstracdes desse comportamento. A maior parte dos autores enfatiza a
impossibilidade de se descrever o comportamento da experiéncia das duas ranhuras
usando particulas. Defendem que a interferéncia, que € inerente a esta experiéncia, ndo é
uma propriedade apresentada por particulas e € uma propriedade apresentada por ondas,

deduzindo, entdo, que as particulas usadas na experiéncia das duas ranhuras, ao
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exibirem interferéncia, estdo a comportar-se estritamente como uma onda. Assim, a
andlise que é feita para se estudar e representar a experiéncia das duas ranhuras,
normalmente, recorre a teoria de ondas em detrimento da mecanica quantica. Desta
forma, as deducdes apresentadas para a experiéncia das duas ranhuras provém das bases
de difraccdo da dptica cléssica. Isto significa que, usando esse método, ndo se adquirem
os resultados na sua verdadeira natureza quantica, que é a probabilidade de amplitude.
Em oposi¢do, alguns autores apresentaram possiveis solucdes para a descri¢do desta
experiéncia usando a mecanica quantica [78-82]. Em [78-80] sdo discutidas as
possibilidades e as dificuldades de se obter uma funcdo de onda conseguida
directamente da resolugdo da equacdo de Schrodinger para as condi¢des da experi€ncia
das duas ranhuras. E problemtico estabelecer o conjunto de condi¢des fronteira para as
ranhuras, assim como a resolu¢do matemdtica da equagdo de Schrodinger nessas
condi¢des. Porém, recorrendo ao integral de caminho de Feynman, Barut e Basri [81]
apresentam uma solucdo exacta com base no formalismo quéntico. Uma solu¢do mais

simples é dada por Marcella [82] partindo do postulado de Born. O postulado de Born
refere que, se um sistema estd inicialmente no estado |Wm,.a,> , entdo a probabilidade P,
resultante de uma observagdo, de encontrar esse sistema num estado final ‘l// ﬁmd> ¢ dada
por:

2

(7.13)

P = Kl//ﬁnal l//im’cial>

O trabalho de Marcella consiste em tratar o problema através da combinacdo de
subestados coadunados ao sistema em causa. Mas esse trabalho restringe-se ao sistema
das ranhuras. Neste capitulo, como serd percebido, o interesse situa-se num sistema de
difraccdo ndo de ranhuras mas de orificios. A descri¢do que € aqui desenvolvida tem
como base o trabalho de Marcella, mas € dirigido ao sistema de orificios e é apresentada
a seguir.

O objectivo é calcular a probabilidade que uma particula detém em sair de um
orificio com um determinado dngulo €. Na pratica esta determinacéo pode ser feita com
um detector cujo principio de funcionamento assenta na sensibilidade sobre uma

determinada gama de momento de uma particula.
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O proprio orificio pode ser visto como um sistema observador [83] que projecta

a particula num estado de posi¢do |l//> . Entao,

W) =) - (7.14)

Assim, o orificio causard a posi¢do (x, y) da particula no préprio orificio. Como
posicdo e momento, p, ndo sdo atributos comutativos, a particula que atravessa o orificio
apresentard um momento no qual as suas componentes x € y sdo incertas. O outro
elemento observador serd um detector que permitird conhecer os angulos de difraccdo.
A relag@o que existe entre as componentes do momento e os angulos de difrac¢do é
dada por:

p’ = psin(6)
p,=p’cos(9), (7.15)
p, = psin(9)

onde —7/2 <0< 7w/2 eonde - <P< x. @ refere o valor do angulo que o vector
do momento da particula faz com o eixo que atravessa o orificio.¢ refere o valor do
angulo que a projecgdo, obtida porsin(8), do vector do momento da particula adquire.
Como se verd, o angulo ¢, quando modificado, devido a total simetria circular que o

fenémeno da difrac¢@o apresenta num orificio circular, ndo altera o valor probabilistico
de difrac¢do da particula. O mesmo ja ndo acontece para o angulo 6.
Conhecer estes dois angulos consiste em observar as componentes do momento

p, € p,. Assim, uma particula difractada com um determinado angulo 6 e um

determinado angulo ¢ € caracterizada num estado préprio de momento ‘ ny> :

‘l//ﬁnal> = ‘ pxy> . (7.16)

A probabilidade de que uma particula seja difractada pelo orificio, com

momento p, = ( P D, ) , € obtida em:

|y >‘2 (7.17)
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Na representacao para o atributo de posicio (x,y), a fungdo propria de momento

para uma particula livre num espaco bidimensional é:

py)=e e A, (7.18)

(o

onde A representa um factor normalizador [84]. A amplitude de probabilidade final terd

que ser considerada para todas as posi¢des observaveis pelo orificio, entéo:
()= [ (o o) foly) = [ ae e Py v dsay, 7.19)

em que <xy|y/> é dado pela fungdo de onda ¥(x,y) que caracteriza a amplitude de

onda posicional de percurso da particula pelo orificio e a amplitude de onda posicional
do percurso da particula pela regido externa ao orificio. A probabilidade de a particula
atingir uma determinada posicdo do orificio é inversamente proporcional a drea desse e

€ zero para qualquer ponto fora do orificio:

>

0 outras posicoes

2 2 2
l//(x,y):{ll\/ﬂ-a \/x +y <a (7.20)

em que a representa o raio do orificio.

Através da substituicdo de x e de y:

X=pcosa
s (7.21)
y=psina
€ possivel realizar a integragdo da Equacéo (7.19) usando coordenadas polares:
[, i(pmypcosa —i(p,ih)psina 1
(py|w)= jo jo Ae e NS pdpda . (7.22)

Recorrendo-se a transformagdes trigonométricas a Equagio (7.22) pode ser

rescrita como:
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| 2 [p24p 7 cof| a—arerg| P>
<pxy"//>:J~0aJ-02;rAe [h\/ﬁ ( g(p.v]]] \/%apdpda. (7.23)

Nesta expressdo € reconhecivel o integral que representa uma funcio de Bessel e

que € escrito como:

i_n 2 ixcos B inf3
—| e edfp=J (x). 7.24
I, B=1,(x) (1.24)

Fazendo as correspondentes substitui¢des, a Equacdo (7.23) fica reduzida a:

<pxy\w>:A%j:J0(%/pj+py2jp dp. (7.25)

A resolucdo deste integral é conseguida utilizando a seguinte relagc@o recursiva
das fun¢des de Bessel:

%{x”“]n+1 (x)}=x""7, (x). (7.26)

Sendo n=0, a integrac@o deduzida da Equacdo (7.26) resulta em:
ij']o (x)dx’=xJ,(x). (7.27)

Realizando-se as adequadas transformacdes na Equagdo (7.25), respeitando a

Equacio (7.27), resulta na seguinte solugdo:

(py|w)=AVm . (7.28)

Substituindo, em (7.28), /p,*+p,’ pelo seu equivalente psin(g), a

l//>‘2 origina:

apresentacdo de P(p,,)= K 28
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2

2J, (algsin(ﬁ)j

P(p,)=A’ma’ : (7.29)
a % sin(@)

que facilmente se reconhece como a expressdo da difrac¢do de Fraunhofer no ambito da
teoria Optica.
Esta equacdo suportard as simulacdes computacionais que vao ser descritas nas

posteriores seccoes.

7.6 Interferéncia quantica aplicada a imagem

Nesta sec¢do apresentar-se-4 uma forma de aproveitar os mecanismos de
interferéncia quéntica para estabelecer um classificador que poderd descrever uma
regido ou um contorno de uma imagem. Deve notar-se que ndo se pretende aqui
introduzir o detalhe fisico que possibilitaria a implementacdo do classificador. Uma
abordagem de implementacdo levaria a que se considerassem particularidades de indole
fisica que apenas condicionam a possibilidade e a facilidade de implementacdo de um
mecanismo deste tipo e que pouco condicionam a caracteristica essencial do processo,
que € a interferéncia. Além disso, actualmente, os meios para o conseguir nio sio de
existéncia comum, embora esse passo pudesse ser exposto numa perspectiva
unicamente tedrica. No entanto, o objectivo foi dirigido a validacdo do fendmeno de
interferéncia. A utilidade deste mecanismo, sobre implementago fisica, prende-se com
a necessidade de se possuirem cada vez mais solucdes de processamento que
inerentemente paralelizam o processo, em vez de se recorrer a solugdes baseadas em
sistemas que serializam o processo. Solugdes serializantes, mesmo com as velocidades
de relégio dos processadores actualmente existentes, ndo sdo suficientes para o0s
requisitos da maior parte das tarefas de visdo que se pretende que estejam ao nivel da
capacidade humana. Ao referir-se a capacidade humana, estio a abranger-se
essencialmente trés vertentes: a da velocidade com que as imagens sdo processadas, a
complexidade funcional do processo e a dimensao espacial do processo. A dimensdo do
processo estd normalmente associada a prépria complexidade, que tende a conduzir ao

bom desempenho apresentado pelos humanos. E verdade que, sem se entenderem os
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mecanismos complexos que fazem emergir um elevado desempenho do sistema de
vis@o humano, ndo serd muito util possuirem-se solu¢des que apenas oferecem rapidez.
Mas o que se tem verificado recentemente € que muitas das hipéteses que sdo oferecidas
pela comunidade cientifica, explicadoras dos processos cerebrais, ndo conseguem ser
depois muito proveitosas devido & sua dimensdo, que é funcionalmente executada,
maioritariamente, de forma sequencial. O modelo hibrido das PCNNs apresentado num
capitulo anterior é também exemplo dessa dificuldade. Mais do que isso, por vezes é
mesmo dificil, se ndo impossivel, a sua experimentagdo e simulacdo por limitacdo fisica
dos suportes, seja em termos de memoria ou em termos de velocidade. Isto é vélido,
embora ndo tdo vincadamente, mesmo se se pensar em computacdo paralela, que pode
recorrer a alguns milhares de processadores e a centenas de Terabytes de memoria.
Estas condicionantes levam a que novos métodos sejam caracterizados e testados de
forma insuficiente, sem que se possa levd-los a uma dimensdo verdadeiramente préxima
da dimensd@o a que estes se constroem no cortex visual humano. Com a andlise aqui
apresentada, ao processo de interferéncia, como 6rgdo classificador, pretende-se sugerir
que, sendo um processo inerentemente paralelizado, de interferéncia quéntica, permite
obter respostas temporalmente menos dependentes da dimensdo do problema.

De qualquer forma, da pesquisa que se fez, podem apontar-se algumas estruturas
fisicas quanticas que permitem construir padrdes de interferéncia e que poderiam ser
adaptadas a uma imagem de pixels. E o caso de uma extensdo a experiéncia das duas
ranhuras, na qual é usada uma matriz de orificios e na qual a fonte quéntica, por
exemplo, produz fotdes. A combinacdo das funcdes de onda destes fotdes estabelece o
padrdo de interferéncia. Outra estrutura quantica que permite observar interferéncia é
organizada a partir de mecanismos de efeito de tinel. Atomos de ferro sdo colocados
numa superficie de cobre e arrastados, por efeito tinel, para as localiza¢des pretendidas
[85]. Neste caso os dtomos de ferro representariam os pixels. E possivel depois
observar, com um microscépio de efeito de tinel, as amplitudes de probabilidade da
funcdo de onda interferente, resultante do confinamento provocado pelos dtomos de
ferro nos electrdes da superficie de cobre. A simula¢do computacional deste mecanismo
obriga a resolu¢d@o da equacdo de Schrodinger para confinamentos arbitrarios, o que na
maior parte dos casos ndo é elementar (ver anexo A). A solucdo mais clara consiste em
combinar uma série de funcdes de Bessel em que cada uma se relaciona directamente
com a posi¢do dos elementos confinadores. No entanto, a estrutura quéntica que parece

mais vidvel e simples de utilizar no classificador apresentado € uma estrutura que tem
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como base os fotdes, ou mesmo electrdes, e a “experiéncia das duas ranhuras”.
Actualmente, uma forma vulgarizada de controlo da passagem de um fotdo gerado por
excitacdo electronica € conseguida pela ac¢do de pequenos campos eléctricos sobre os
chamados cristais liquidos. Estes permitem a passagem dos fotdes em funcdo da
polarizacdo que o fotdo possui e em fungdo da polarizagdo dos proprios cristais que é
modificada pela ac¢do do campo eléctrico a que estes estdo subjugados. Assim, as
ranhuras (orificios) podem ser dindmicas se cada uma for constituida por elementos
dessa natureza.

Uma vantagem prética de se usar interferéncia ao nivel quantico, particula a
particula, € a de minimizar-se o custo energético na obtencao da operacdo, bem como o
espaco ocupado pelos seus 6rgdos. Em qualquer caso, uma vez que a descri¢do da
interferéncia quantica pode assentar em equagdes de onda, seria possivel apresentar
mecanismos de base ndo quantica directa, mas que permitissem, de igual forma, a
interferéncia. Por exemplo, fazer passar um feixe de luz através de ranhuras de
dimensdo e inter-espacamento adequado permite o surgimento de padrdes de

interferéncia que podem ser adquiridos por uma vulgar camara de video.

7.6.1 Pixels numa matriz de orificios
Supondo-se que a regido ou o contorno a classificar, a partir da interferéncia, se

encontram representados binariamente, nessa imagem, os valores dos pixels concordam
com os valores definidos no conjunto {0,1}. Nesta situacéo, a utilizagdo de orificios

colocados ao longo de uma superficie bidimensional segue a mesma estrutura matricial
que numa imagem de pixels. Pontos da matriz com pixels a 1 corresponderdo a pontos
na superficie da barreira que estdo num estado de permissdo de passagem dos fotdes.

Mas, se se quiser representar valores de pixels numa variacdo mais ampla que o

conjunto {0,1}, por exemplo, num conjunto {0,1,2---255}, pode-se fazé-lo recorrendo a

diferentes valores de comprimento de onda dos fotdes ou até mesmo de electrdes,
modificando o valor do momento destes. No entanto, esta solucdo levaria a que tivesse
de existir uma fonte de particulas quanticas, com uma determinada abertura, para cada
orificio da barreira. Outra solugdo serd a de estabelecer na barreira de orificios tamanhos
distintos de forma a obter diferentes angulos de difraccdo em associacdo aos diferentes
valores de pixels. Esta solucdo exigiria mecanismos mais complexos de constru¢do na

obtencdo de aberturas varidveis. Uma forma possivel seria a de se usarem dispositivos
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LCD (Liquid Crystal Display) com luz polarizada, na qual a probabilidade de um fotdo
ultrapassar um orificio seria proporcional ao nivel de similaridade de polarizagdo entre o
fotdio e os cristais polarizados pelo controlador do LCD. Esta variacdo nas
probabilidades de passagem de cada orificio codificaria de forma correspondente o
padrio de interferéncia, em acordo com as intensidades de pixels pretendidas. Mais uma
vez, o processo seria vdlido em termos Opticos utilizando agregados de fotdes, em vez
de um dnico fotdo. A simulag¢do por software do processo de interferéncia exige um
esfor¢co computacional que aumenta intensamente com o nimero de pixels a considerar.
Mas ¢é precisamente o produto que estd em adjacéncia a este esfor¢o que se espera que
represente informag¢do mais completa da relacdo entre os pixels e que se espera que
permita uma classificacdo mais acertada das figuras e regides codificados pela
interferéncia. Substituindo, no futuro, essa simulacdo, por um dispositivo fisico que
construa intrinsecamente a interferéncia, o processo teria uma ordem de execucdo muito

menos elevada.

7.6.2 Método de interferéncia
Geralmente a caracterizacdo de uma regido ou de um contorno é obtida, seja por

métodos cldssicos, menos cldssicos, ou bioldgicos, pela conjugacdo relativa das
existéncias espaciais dos pixels em associacdo aos seus correspondentes valores. Os
processamentos e as andlises feitas a esses conjugados pixels permitem obter niveis
semanticos diferentes de acordo com um objectivo particular. Porém, normalmente,
cada problema exige um processo singular que apenas abrange aquela situacdo
especifica, o que conduz a que na prética aparecam quase sempre situacdes novas para
as quais os métodos de processamento e de andlise ndo estavam dedicados. Ao escolher-
se um mecanismo de interferéncia espera-se que a “existéncia” de um pixel de um
contorno ou de um pixel de uma regido seja de alguma forma distribuida aos pixels mais
adjacentes e menos adjacentes. Mais do que isso, espera-se que a influéncia que um
determinado pixel recebe dos outros se traduza, de alguma maneira, pelo caracterizar da
regido ou contorno que o afecta semanticamente de alguma forma.

A proposta aqui apresentada tanto pode assentar na equacdo de Schrodinger que
descreve a dinamica de particulas quanticas que constituem o sistema como nas
equacdes de ondas electromagnéticas que descrevem a dindmica de uma onda dessa

natureza. Quer isto significar que o mesmo padrdo de interferéncia poderia ser obtido
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exclusivamente por dispositivos Opticos sem a preocupacdo de se trabalhar com
particulas quanticas individualmente.

E sabido que um sistema quintico como o da “experiéncia das duas ranhuras”
apresenta caracteristicas de onda estaciondria. Este facto implica que a equacgdo de
Schrodinger a aplicar aqui seja independente do tempo.

A fungdo de onda geral nesta situacdo é conseguida pela combinacdo linear das

funcdes de onda parciais de cada orificio obtidas quando um orificio é aberto e os

restantes sdo fechados:

Y(x,y)= [Woo(x, )+ (x, )+ W, ()] (7.30)

JIN+1)(M +1)

Cada func¢do de onda parcial terd um dominio espacial de actuacdo que depende,
entre outros, do orificio que lhe corresponde e da grandeza desse mesmo orificio.
Quanto maior o orificio, menor sdo os angulos de difrac¢do e por consequéncia menor é
a sua drea de incidéncia de particulas sobre o plano de detectores. Cada funcdo parcial

W  corresponde ao orificio de coordenadas n m, na matriz de dimensdes NM, e

nm

representa a amplitude de onda para um determinado ponto (x,y) no plano de

detectores com os restantes orificios bloqueados.

E importante, por uma questio de equilibrio probabilistico, que a probabilidade
de uma particula quantica atingir um qualquer orificio seja exactamente a mesma. Para
isso, a fonte de particulas deve estar colocada a uma distancia tal que exija uma abertura
angular da fonte de particulas muito pequena. Assim, os limites posicionais dos orificios
da barreira de particulas devem possuir uma distdncia vertical e uma distancia
horizontal muito mais pequena do que a distincia da barreira a fonte de particulas. Os
fendmenos que estipulam a direc¢@o das particulas a saida da fonte s@o verdadeiramente
aleatérios e encarregar-se-d0 de cumprir esse requisito de aleatoriedade em
complemento a relativa pequena abertura angular da fonte.

A funcdo de onda geral, W¥(x,y), ao ser o resultado das combinacdes das
funcdes de onda parciais, estabelece um padrido de onda interferente. A probabilidade de
se observarem particulas quinticas, no plano detector, numa posi¢do arbitraria (x, y),

para um unico orificio situado na posi¢éo (n,m) é dada por:
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ENERD (7.31)

em que a fungdo de onda W corresponde a Equacio (7.32) ja deduzida em (7.29)

¥, (x,y)=A7md’ ( (7.32)

2J, (ka sin(@))J

ka sin (0)

onde J, representa a func¢@o de Bessel do tipo 1 e de ordem 1, a representa o raio da

abertura do orificio e A representa um factor normalizador da amplitude médxima de

onda. O k simboliza o niimero de onda e é dado por:

k=—, 7.33
7 (7.33)

com A a representar o comprimento de onda da particula.
O @ representa o angulo formado pelo eixo da abertura com a semi-recta que

parte do centro da abertura e termina no ponto de projec¢do de coordenadas (x,y).

Assim, € € dado por:

0 =tan" J(x=n) ;L(y_m) , (7.34)

onde [ representa a distdncia do plano de orificios ao plano de projec¢do (plano
detector). Segundo as leis da 6ptica, para que estas equacdes sejam validas, € necessario
que se cumpra o critério que permite a obtencdo da difraccio de Fraunhofer, que

corresponde aos padrdes de difraccdo em causa, ditado pelo nimero F de Fresnel:

F=% «1. (7.35)
1A

A partir da Figura 7.4, da Figura 7.5 e da Figura 7.6, descreve-se a simulagdo em

computacional do método. Suponha-se uma imagem com um contetido de varios pixels
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“acesos” a formarem um contorno que constitui um rectangulo, Figura 7.4. Cada um
destes pixels contribui com uma funcdo de onda . Neste exemplo, sdo referidos trés
pixels. O pixel a, o pixel b e o pixel c¢. Cada um estabelece a sua correspondente func¢io
de onda, y(a), w(b), w(c), em acordo com a Equacdo (7.32). Na Figura 7.6 € observavel
que as funcdes de onda resultantes expandem-se, a partir de cada um dos pixels da
Figura 7.4, por todos os pixels do plano detector, Figura 7.5. Assim, a interferéncia de
funcdes de onda acontece em dependéncia as posic¢des relativas dos pixels considerados
no plano formulador da figura. Em vez de uma figura, pode ser considerada uma regifo.
A interferéncia entre a funcdo de onda w(a), a funcdo de onda w(b) e a funcdo de onda
w(c) resulta num padrdo de franjas, representado, de forma aproximada, na Figura 7.6.
Cada elemento do plano detector aglutinard, assim, a probabilidade final de uma
particula atingir esse mesmo elemento. Genericamente a contribui¢do de amplitude de

cada elemento da superficie de interferéncia € dada pela Equacao (7.36),

¥, (x.y)

: (7.36)

onde (n,m) representa as coordenadas dos pixels (orificios) da figura a codificar e que se
situam no plano da Figura 7.4. O par (x, y) representa as coordenadas de cada elemento

detector do plano da Figura 7.5.

Sobre a imagem resultante, que descreve um padrdo de interferéncia, podem ser

aplicados operadores simples de descri¢do numérica desse resultado.
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mm

nn

Figura 7.4 Representacio do plano de orificios formantes da figura de interesse. As
difraccdes resultantes das passagens das particulas pelos orificios sdo posteriormente detectadas na
matriz de pixels da Figura 7.5. Na Figura 7.6 sdo apresentadas as funcdes de onda resultantes da
passagem das particulas pelos orificios a, b e ¢
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Yy

XX
Figura 7.5 Representacdo do plano detector contendo elementos distribuidos uniformemente.

Cada um destes elementos observara o produto da interferéncia entre as varias incidéncias de
funcoes de onda
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mm
yy
nn
XX
Figura 7.6 Representacio, em sobreposi¢iio, do método de interferéncia na codificacio de um

rectangulo. A exemplificacio da interferéncia € feita sobre trés dos elementos do rectingulo. Cada
pixel do plano detector esta sujeito ao valor resultante da interferéncia entre as miltiplas funcoes
de onda. Neste exemplo, as probabilidades das funcdes de onda sdo combinadas de acordo com a

1 2
expressao: N [y/(a) +yb)+y(c)+...+ l//(.)] , em que N representa o nimero de orificios abertos
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7.6.3 Comportamento relativo as variacoes de translacao, de
rotacao e de escala
Pela andlise matemadtica as equagdes de interferéncia, onde o método assenta, €

imediato concluir que os padrdes de interferéncia gerados sdo independentes da
translacdo e da rotagdo. De acordo com a Equacdo (7.29) o valor posicional, absoluto,
de um pixel ndo contribui para uma formulagdo distinta da fun¢do de onda. A
dependéncia rotacional também ndo existe, ja que o angulo de difrac¢do ¢ ndo participa
no valor final da Equacdo (7.29). Assim, as novas posi¢des de pixels, resultantes de
operacdes de translacdo ou de rotacdo, ndo t€m influéncia no padrao de interferéncia
obtido. Apenas as posicoes relativas entre os pixels evidenciam essa contribui¢cdo. Outra
perspectiva que justifica este comportamento advém do facto de que a posi¢ao relativa
entre pixels, apés uma operacdo de translagdo ou de rotacdo, ndo se altera. Isto, na
pratica, € verdade, assumindo a ndo modificacdo das posicdes relativas por
mapeamento, interpolador, na grelha discretizada de pixels. Para determinadas relacdes
entre a resolugcdo da grelha de pixels e a escala dos conteidos geométricos a mapear,
essa assuncdo € na pratica verdadeira. No entanto, em casos em que se pretende ter
variagdo a rotacdo, é possivel obter padrdes de interferéncia dependentes da rotagdo.
Para isso é necessdrio escolher aberturas quadradas em vez de aberturas circulares.
Relativamente as variagdes de escala, tudo o que foi mencionado sobre as duas
primeiras operacdes geométricas ndo € cumprido apés uma operacdo de escala.
Fundamentalmente porque a posi¢@o relativa dos pixels € alterada e, mais ainda, por
interpolacdo e por discretizacdo da grelha de projeccio, pixels que nio estavam activos
podem passar a estar apés uma mudanca de escala. Como o padrdo de interferéncia é
dependente da posicdo relativa entre pixels e da existéncia ou ndo de pixels, torna-se
claro que a independéncia a operagdo de escala ndo existe.

A func¢@o de onda, que estd associada a cada pixel do plano de orificios, estd
dependente do comprimento de onda da particula e isto afecta o padrdo de interferéncia
de acordo com a escala espacial a que os restantes elementos, inclusos na imagem,
aparecem relativamente as suas funcdes de onda. Por isto, é possivel minimizar a
dependéncia do padrido de interferéncia a operagdo de escala através da utilizacdo de
energias adaptativas (comprimentos de onda) em funcio da escala com que se opera.
Embora isso obrigue a que, de alguma forma, a adaptacio de escala seja quantificada
previamente, por exemplo, através da computagdo do valor da area ou do valor do

perimetro do conteido a codificar. Esta opc¢do exige um esforco computacional
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relativamente reduzido, quando comparado com outros métodos de compensacido a
escala. Por exemplo, a normalizacdo a escala feita através de um mapeamento com
interpolacdo bilinear, apesar de ser mais eficaz, € também mais exigente na perspectiva
computacional. Na Equacdo (7.37) o comprimento de onda é adaptado através de N, o
qual representa o nuimero de pixels do conteido da imagem (pixels com valores
diferentes de 0). S é obtido através do valor médio do nimero de pixels segundo um
conjunto de figuras em escalas diversas e também pode ser obtido segundo um conjunto

de regides.

=1—= (7.37)

adaptado

N
R

Com este processo a dependéncia a escala € mais reduzida.

7.7 Resultados

Nas imagens da Figura 7.7 a Figura 7.28, pode observar-se o padrio de
interferéncia resultante da aplicacio do método a contornos sintéticos. As imagens da
Figura 7.29 a Figura 7.38 mostram o resultado da aplicacio do método a regides
sintéticas. O comportamento sobre imagens naturais de leucdcitos é mostrado da Figura
7.39 a Figura 7.44. Da Figura 7.45 a Figura 7.50 o processo & executado sobre
contornos extraidos de imagens reais de leucdcitos.

Os resultados sdo apresentados directamente pelos padrdes de interferéncia
obtidos e indirectamente pelo histograma desses mesmos padroes.

A parametrizacdo usada para a simulacdo do sistema de interferéncia foi
escolhida utilizando uma abordagem trial-error com o objectivo de os padrdes
resultantes serem o mais coerentes possivel entre figuras da mesma classe e o mais
distintos possivel entre figuras de classes diferentes. Foram escolhidos factores de
adaptacdo de escala de acordo com o tipo de contetdo, ou seja, contetidos orientados ao
contorno ou contetidos orientados a regido. A Tabela 7.1 apresenta os varios parimetros
usados no simulador do sistema de interferéncia. As imagens resultado foram

processadas para que a sua gama dinamica fosse maxima e assim se obter uma melhor
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visualizacdo das mesmas. Estes pardmetros podem ser escalonados de forma a adaptar,

num ou noutro aspecto, o sistema a um dispositivo fisico.

Tabela 7.1 Parametrizacio do sistema de interferéncia
Parametros Configuracao
Abertura do orificio (a) 4um
Comprimento de onda (A), base, da particula 1000 nm
Distancia entre o plano de orificios e o plano detector (/) 0.001m
Distancia entre pixels 100 ym
Factor de normalizagdo (S), relativo a escala, para figuras 114
Factor de normalizagdo (S), relativo a escala, para regides 1376

Figura 7.7 Padrao de interferéncia (imagem direita) resultante de uma circunferéncia
(imagem esquerda) de niveis binarios
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Figura 7.8 Histograma do padrao de interferéncia da imagem direita da Figura 7.7
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Figura 7.9 Padrao de interferéncia resultante de um rectingulo de niveis binarios, a uma
rotacio de 135 graus e a uma escala de indice 10 de escalas entre 1 e 10
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Figura 7.10 Histograma do padrao de interferéncia da imagem direita da Figura 7.9

Figura 7.11 Padrao de interferéncia resultante de um rectingulo de niveis binarios, a uma
rotacio de 150 graus e a uma escala de indice 7 de escalas entre 1 e 10
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Figura 7.12 Histograma do padrio de interferéncia da imagem direita da Figura 7.11

Figura 7.13 Padrao de interferéncia resultante de um rectingulo de niveis binarios, a uma
rotacao de 70 graus, a uma escala de 7 de escalas entre 1 e 10
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Figura 7.14 Histograma do padrao de interferéncia da imagem direita da Figura 7.13
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W

Figura 7.15 Padrao de interferéncia resultante de um quadrado de niveis binarios
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Figura 7.16 Histograma do padrao de interferéncia da imagem direita da Figura 7.15

Figura 7.17 Padrio de interferéncia resultante de um quadrado de cantos arredondados de
niveis binarios



Resultados
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Figura 7.18 Histograma do padrao de interferéncia da imagem direita da Figura 7.17

Figura 7.19 Padrao de interferéncia resultante de uma elipse de niveis binarios
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Figura 7.20 Histograma do padrao de interferéncia da imagem direita da Figura 7.19
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Figura 7.21 Padrao de interferéncia resultante de um triangulo rectangulo de niveis binarios
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Figura 7.22 Histograma do padrio de interferéncia da imagem direita da Figura 7.21

Figura 7.23 Padrio de interferéncia resultante de um triangulo equilatero de niveis binarios
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Resultados
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Figura 7.24 Histograma do padrio de interferéncia da imagem direita da Figura 7.23

Figura 7.25 Padrio de interferéncia resultante dos contornos da letra “T” de niveis binarios, e
o seu respectivo histograma
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Figura 7.26 Histograma do padrio de interferéncia da imagem direita da Figura 7.25
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Figura 7.27 Padrao de interferéncia resultante dos contornos de uma figura irregular de niveis
binarios
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Figura 7.28 Histograma do padrio de interferéncia da imagem direita da Figura 7.27
Figura 7.29 Padrao de interferéncia resultante de uma regio circular de niveis binarios
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Resultados
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Figura 7.30 Histograma do padrao de interferéncia da imagem direita da Figura 7.29

Figura 7.31 Padrao de interferéncia resultante de uma regido rectangular de niveis binarios
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Figura 7.32 Histograma do padrao de interferéncia da imagem direita da Figura 7.31
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_

Figura 7.33 Padriao de interferéncia resultante de uma regido formada por um triangulo
rectiangulo
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Figura 7.34 Histograma do padrao de interferéncia da imagem direita da Figura 7.33

Figura 7.35 Padrao de interferéncia resultante de uma regido formada por um tridngulo
equilatero de niveis binarios
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Figura 7.36 Histograma do padrio de interferéncia da imagem direita da Figura 7.35

Figura 7.37 Padrio de interferéncia resultante de uma regido que configura a letra “T” de
niveis binarios
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Figura 7.38 Histograma do padrio de interferéncia da imagem direita da Figura 7.37
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Figura 7.39 Padrio de interferéncia resultante de uma regido de um eosinoéfilo de niveis de
cinzento
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Figura 7.40 Histograma do padrao de interferéncia da imagem direita da Figura 7.39

Figura 7.41 Padréo de interferéncia resultante de uma regido de um eosinéfilo de niveis de
cinzento distintos dos niveis do eosinéfilo da Figura 7.39
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Figura 7.42 Histograma do padrao de interferéncia da imagem direita da Figura 7.41
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Figura 7.43 Padrio de interferéncia resultante de uma regido de um neutréfilo de niveis de
cinzento
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Figura 7.44 Histograma do padrao de interferéncia da imagem direita da Figura 7.43

209



Figura 7.45 Padrio de interferéncia resultante de um contorno de um eosinéfilo. A imagem
original é a da esquerda, a seguinte resulta da aplicacdo de operadores de Sobel a primeira,
obtendo-se os respectivos contornos. A imagem da direita apresenta o padrao de interferéncia da
imagem central
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Figura 7.46 Histograma do padrao de interferéncia da imagem direita da Figura 7.45

Figura 7.47 Padrio de interferéncia resultante de um contorno de um eosinéfilo. A imagem
original é a da esquerda, a seguinte resulta da aplicacdo de operadores de Sobel a primeira,
obtendo-se os respectivos contornos. A imagem da direita apresenta o padrao de interferéncia da
imagem central
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Figura 7.48 Histograma do padrao de interferéncia da imagem direita da Figura 7.47
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Figura 7.49 Padriao de interferéncia resultante de um contorno de um neutroéfilo. A imagem
original é a da esquerda, a seguinte resulta da aplicacdo de operadores de Sobel a primeira,
obtendo-se os respectivos contornos. A imagem da direita apresenta o padrao de interferéncia da
imagem central
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Figura 7.50 Histograma do padrao de interferéncia da imagem direita da Figura 7.49
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O desempenho foi analisado comparando os resultados cedidos por estes
descritores com os resultados dados pelos descritores de Zernike. Os valores dos
descritores foram introduzidos nas entradas de um classificador SVM. No caso dos
descritores de interferéncia, a descricdo numérica final € executada pela obtengdo do
histograma do padrido de interferéncia. A utilizagdo do histograma nio carece de um
esfor¢co computacional exponencial na sua obtencio e a invaridncia a posi¢ao, rotacio e
escala ndo sofre prejuizo pela utilizacdo do histograma. Os varios blocos constituintes
deste sistema sdo mostrados na Figura 7.51.

Durante a etapa de treino, a SVM aprende a mapear os dados do histograma dos
descritores, para as representagdes numéricas estabelecidas nas suas saidas e que
codificam cada classe de figura apresentada ao descritor. O niimero de entradas da SVM
€ assim igual ao nimero de niveis distintos de cinzento do histograma, que neste caso é
256. O nimero de saidas, SVM, € igual ao nimero de classes a classificar numa etapa
de treino. Foram analisados quatro grupos de imagens. Os dois primeiros grupos sio
compostos por imagens sintéticas de figuras geométricas. Um desses grupos ostenta as
figuras a partir das suas regides e o outro grupo utiliza as mesmas figuras, mas num
formato orientado ao contorno. Os restantes dois grupos sdo constituidos por imagens
naturais de leucécitos. Um destes grupos estabelece os leucécitos através da sua regido
codificada em niveis de cinzento, enquanto que o outro o faz a partir dos contornos que
foram extraidos pela utilizacdo de detectores de contornos de Sobel.

Com esta configuracdo pretende observar-se o comportamento do descritor de
interferéncia na perspectiva da representagdo de regido e de contorno. Pretende também
denotar-se o comportamento sobre imagens naturais, mais complexas, € imagens
sintetizadas, menos complexas. Estas observacdes sdo comparadas com os resultados
obtidos substituindo o descritor de interferéncia por um descritor de Zernike e retirando
o bloco do histograma. Dentro de cada grupo foram criadas imagens com diferentes
posicdes, diferentes rotacdes e diferentes escalas. Isto permite perceber o
comportamento do descritor de interferéncia relativamente a estes atributos em cada um
dos grupos. Com o mesmo objectivo foram, nesses grupos, adicionadas imagens que
sofreram ligeiras modificacdes a sua geometria original. O comportamento avaliado daf
conduz a percep¢do do quanto estes descritores podem ser utilizados na descricdo de
imagens que contém ruido e cujo objecto em representacdo, apesar de ndo coincidir em
absoluto com o objecto de treino, pertence a uma mesma classe, que lhe corresponde, do

objecto de treino.
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Resultados

Da Tabela 7.11 a Tabela 7.IV sdo exibidos os resultados de acordo com as

configuragdes supra mencionadas.

Imagem .Descrltgr d.e Histograma SVM Decisor
interferéncia

Figura 7.51 Blocos sequenciais do processo de analise ao descritor de interferéncia

Tabela 7.11 Desempenho do descritor de interferéncia, relativamente a contornos sintéticos,

face ao descritor de Zernike e em cooperacio com uma SVM
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Tabela 7.111 Desempenho do descritor de interferéncia, relativamente a regioes sintéticas, face
ao descritor de Zernike e em cooperacao com uma SVM

Tabela 7.1V Desempenho do descritor de interferéncia, relativamente a regides de leucécitos,
face ao descritor de Zernike e em cooperacio com uma SVM
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Resultados

Tabela 7.V Desempenho do descritor de interferéncia, relativamente a contornos de
leucdcitos, face ao descritor de Zernike e em cooperacdo com uma SVM

7.7.1 Aplicacao da interferéncia ao triangulo de Kanizsa
O tridngulo de Kanizsa foi apresentado como um teste da capacidade que os

mecanismos mentais t€tm de fazer emergir na consciéncia visual representacdes de
componentes visuais sem que estes se encontrem totalmente definidas na imagem
observada. O tridngulo de Kanizsa € definido a partir de regides que contribuem de
forma parcial para a definicdo dos contornos de um tridngulo que acaba por emergir na
mente de quem o observa. Ao longo dos anos foram propostos vérios métodos
explicativos que os circuitos cerebrais implementardo para induzirem a consciéncia do
tridngulo. Alguns autores propdem mecanismos de interferéncia associados, nao
directamente aos circuitos neuronais, mas a interferéncia e ao enredo quintico entre
moléculas constituintes dos corpos dos neurénios.

Quis-se, de uma forma meramente experimental e superficial, verificar o
resultado da aplicacdo do método de interferéncia ao tridangulo de Kanizsa. O padrio
resultante aponta para um prolongar efectivo dos contornos que eram omissos na
imagem original. Associado a outras técnicas poderia conduzir a extrac¢do efectiva do
tridngulo de Kanizsa. No entanto, técnicas baseadas em operadores de dilatacdo

poderiam produzir idénticos resultados.
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Figura 7.52 Padrao de interferéncia do Tridngulo de Kanizsa

7.8 Discussoes finais

Uma vez que o descritor por interferéncia apresenta, intrinsecamente,
invariabilidade a posicdo e a rotacdo, os melhores resultados sdo dados nessas vertentes,
quer se trate de imagens geométricas de regides ou de imagens geométricas de
contornos. O mesmo pode afirmar-se para os casos de imagens naturais, sejam elas
provenientes de regides ou de contornos. Os resultados nestas situacdes sdo sempre
superiores aos denotados aquando da utilizacdo do descritor de Zernike. Este facto
encontra explicacdo na maior dimensdo dos vectores de resultado relativamente ao
descritor de interferéncia. Os momentos de Zernike possuem uma dimensdo
consideravelmente menor impossibilitando melhores desempenhos, pois assim parte da
informag@o é aglutinada, o que pode conduzir a perda de informacao diferenciadora.

Os resultados conseguidos com imagens de escalas diferentes, relativamente as
imagens usadas na fase de treino, sdo inferiores, na globalidade, aos conseguidos pelo
método de Zernike. A sensibilidade que o método de interferéncia apresenta a alteracéo

da escala das imagens foi atenuada utilizando um mecanismo simples, fazendo depender
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o valor do momento da particula na propor¢do inversa ao nimero de pixels da figura a
processar. Este método ndo tem em atencdo a direc¢do em que a variagdo de escala
acontece. No caso dos descritores de Zernike o processo é mais optimizado, complexo e
computacionalmente exigente, pois tem como base a normaliza¢do prévia da imagem
por métodos interpoladores. Isto permite a obtencdo de melhores resultados com os
descritores de Zernike, relativamente a escala, do que com o método de interferéncia. A
custa do aumento de esforco computacional seria aplicivel o mesmo processo de
normalizagdo a escala ao descritor de interferéncia. Pelos superiores resultados obtidos
pelo método de interferéncia na invariabilidade a posi¢do e a rotacdo serd de prever,
pelo menos, um desempenho aproximado dos conseguidos pelos descritores de Zernike,
no caso de ser utilizado o mesmo método de normalizagdo a escala.

O desempenho dos descritores de interferéncia € também inferior na situacio de
classificagdo de imagens com alteragGes nos seus objectos relativamente aos objectos
contidos nas imagens durante a fase de treino. Neste caso o resultado pode também estar
relacionado com o deficiente processo de normalizacdo a escala, mas parece ser também
indicador de que ndo existe uma relagdo coerente entre o tipo de objecto em
representacdo e o padrdo de interferéncia representador. Esta componente exigiria um
estudo mais aprofundado da relacdo entre esses dois dominios para se poder sugerir uma
forma solucionadora dessa dificuldade.

Esta inferioridade acentua-se mais nos casos de imagens de regides modificadas,
sejam elas sintéticas ou naturais, embora com uma tendéncia ligeiramente mais negativa
nestas dltimas.

Enquanto que a utilizagdo de imagens geométricas permite um certo grau de
sincronismo entre as funcdes de onda, a operacdo em imagens naturais tende a anular a
coeréncia de relacdo de fase entre as funcdes de onda, o que conduz a um menor
desempenho, jia que o padrio de interferéncia, assim formado, tende a ser
indiferenciador. Uma parte do problema reside nos varios niveis de energia resultantes,
que s3o funcdo dos diferentes niveis de pixels. Isto gera funcdes de onda com
comprimentos de onda muito varidveis, o que contribui para a destruicdo dos padrdes
geométricos de onda. A outra parte estd associada a propria distribui¢do dos pixels na
imagem, que é mais densa, o que também contribui para a entropia do padrio de
interferéncia final. O método pode, mesmo neste caso, ser usado com maior sucesso se a

aplicacdo deste for feita de forma mais dirigida, codificando numericamente padrdes de
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interferéncia dirigidos isoladamente a certos aspectos locais, em vez de se usar um

unico padrdo global.

Como no caso das imagens naturais existe uma relagcdo entre os diversos niveis
de pixels e a energia da funcdo de onda, o padrio resultante depende ndo sé da
distribuicdo de pixels, mas também da tonalidade global da imagem. Isto torna o
método algo dependente dessa tonalidade.

E interessante realcar que o desempenho é sensivelmente superior para a
classificagdo de leucdcitos, se forem usados, como imagem inicial, os contornos das
células, em vez de se usarem as regides células no formato original. A leitura que se
pode fazer deste facto € que a informagdo que é perdida na extrac¢do de contornos nao é
maior do que aquela que € perdida na constru¢do dos padrdes de interferéncia que
partem das imagens de regides. Esta observagao subscreve o débil desempenho que o
descritor de interferéncia apresenta na descricdo de regides, principalmente sobre as
regides de imagens naturais.

De qualquer forma, em situacdes de ndo existéncia de qualquer descritor € mais
dificil garantir um comportamento de invariancia a posicdo, a rotacdo e a escala. De
facto, os resultados obtidos com a aplicacdio dos contornos directamente num
classificador SVM, sem a camada intermédia de um qualquer descritor, foram inferiores
aos obtidos com a aplicacdo de descritores, a SVM, dos contornos das células. S6 um
aumento dos padrdes de treino a contemplarem uma multiplicidade de posigdes,
rotacdes e de escalas € que pode atenuar essa diferenca.

O processo de interferéncia pode ser usado em imagens em cores actuando o
processo de interferéncia de forma individual em cada um dos planos de cor. A
agregacdo final dos 3 resultados pode ser executada pelo sistema classificador, por
exemplo, pelo classificador SVM.

Por dltimo, referir que a simulacdo do processo de interferéncia exige, para
imagens com esta dimensdo, dez segundos de processamento. Este tempo sobe
intensamente com a dimensdo da imagem. A utilizacdo do método num suporte de
interferéncia fisico desceria a ordem temporal de forma significativa e a ordem seria

pouco dependente do tamanho da imagem.
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Capitulo 8

Conclusoes

O estudo desenvolvido ao longo dos vdrios capitulos assentou sempre na procura
da aproximacgdo de métodos de segmentagdo e de classificacdo ao desempenho da visdo
humana. Essa procura comecou por ser baseada na associagdo de métodos ndo
supervisionados a métodos supervisionados e terminou na adaptacdo de técnicas de
segmentacio e de classificacdo a métodos quénticos.

A associacdo de métodos ndo supervisionados a métodos supervisionados &
necessdria para que os problemas inerentes a cada um dos métodos sejam compensados
pelo outro. Todavia, essa associacdo sé por si ndo € suficiente para resolver o problema
na totalidade. Muitos outros problemas continuam a ser detidos por cada um dos
métodos sem que sejam atenuados pela cooperagdo do método adjacente.

Os métodos ndo supervisionados, pela independéncia preambular a alguns
aspectos, deveriam a partida apresentar um melhor comportamento aos contetidos de
imagens menos particulares. A tentativa de minimizar esses problemas passou por se
obterem vdrias solugOes distintas fazendo variar a parametrizagdo do método ndo
supervisionado em causa. O método de segmentacdo multi-escala permite seguir esta
abordagem fundamentalmente pela obtencdo de multiplas solu¢des (segmentagdes) que
derivam da escala considerada. Numa linha semelhante, o conjunto de segmentacdes
sequencialmente obtidas pelas redes PCNN minimizam a dependéncia dos processos
posteriores ao contetido das imagens. Em qualquer dos casos, essa pluralidade de
solucdes pode ndo ser caracterizante da imagem em causa e pode mesmo ndo ser
coerente entre imagens com conteddos semelhantes mas com uma ou outra

caracteristica sensivelmente diferente. Ou seja, pode ndo garantir a generalizacdo
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adequada. Os pressupostos que por construcdo fazem parte desses métodos baseiam-se
em métricas que, pela sua natureza, ndo sdo as adequadas para todos os casos. Modificé-
las ou adiciond-las pode aumentar ligeiramente o grau de bom funcionamento do
processo, mas surge sempre um grupo de conteidos de imagens que elimina a
possibilidade da universalidade do método. O aumento de desempenho funcional que
estas técnicas geram representa uma pequena fraccio daquilo que estas mesmas técnicas

exigem computacionalmente.

A adaptacdo do algoritmo quantico de Grover permite que se pesquise numa
imagem um determinado conteido e que uma vez encontrado se saiba imediatamente
quais os pixels que o constituem ou qual a parametrizacdo que o define. Realizam-se
assim a classificacdo e a segmentacdo em simultaneo. Contudo, os testes feitos, nesse
dominio, tiveram que ser confinados a uma figura geométrica, a de uma recta. Em
imagens de conteddos naturais, o problema de determinar qual dos contetdos, nas suas
variadissimas morfologias, da imagem € que representa a classe em pesquisa situar-se-a
ao mesmo nivel do que se fosse usado um método classico de execugdo. Nesta
perspectiva, a vantagem de um método quantico estd na aceleragéo, a qual permite que o
grau de complexidade e de completitude dos métodos aumente consideravelmente,

aumentando com menos intensidade o tempo de execugdo.

A classificag¢@o executada sobre os pixels extraidos directamente do resultado da
segmentacdo fica dependente do correcto cumprimento da segmentacdo. Os processos
que executam a classificacdo de forma estritamente supervisionada ndo permitem obter

um bom desempenho sobre imagens futuras.

A classificagdo de contornos através das auto-ondas, produzidas pelas PCNNs,
mostrou ser exequivel e obtém um maior desempenho funcional quando comparada

com um método classico.

A utilizagdo de classificadores SVM na classificagdo mostrou-se, pelo menos
nas comparacdes sobre as imagens usadas, superior a utilizacdo de modelos neuronais
que t€m por base de aprendizagem o algoritmo da direc¢do de descida do gradiente
(Backpropagation). Mas o custo computacional adicionado pelas SVM € também

evidenciado. De qualquer forma, do estudo realizado acerca da computagdo quéntica,
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pode dizer-se que a adaptacdo a esse dominio de métodos de aprendizagem neuronal
supervisionada e ndo supervisionada seria possivel, o que produziria aceleracdes de
execu¢do importantes.

A utilizacdo de dispositivos quanticos computacionalmente menos dirigidos, que
permitem a descricdo de formas ou de regides pela analise do padrdo de interferéncia de
sinais difractados, revelou ser possivel, principalmente sobre conteidos de imagens
sintéticos. O resultado prético desta funcionalidade é também a aceleracdo obtida, que
por consequéncia pode permitir a existéncia de estruturas de solucdes mais completas.
Comparativamente a quantica computacionalmente dirigida, a quantica menos dirigida é
mais simples de implementar e numa perspectiva temporal poderia dizer-se que a sua
implementag¢do seria imediata, j& que, como demonstrado, 0 mesmo processo tem
validade no dominio 6ptico. Sobre contetidos de imagens naturais, ficou a ideia de que
seria necessario um método mais estruturado que fizesse uso da difraccdo a um nivel de
composicdes locais e em associagdo com outros métodos particionadores prévios.
Posteriormente poderia ser feita a fusdo dos resultados parciais utilizando também a
interferéncia. No entanto, todos estes intentos estariam condicionados pela sua

capacidade de gerarem franjas de interferéncia pouco entropicas.

Na forma de uma conclusdo geral registe-se que os métodos actuais, bem como
os métodos estudados nesta tese, tém um perfil que se aproxima a filosdfica ideia do
homunculus. Esta filosofia, quando aplicada a visdo humana, menciona a existéncia de
uma espécie de pequeno homem que integra o cérebro e que neste recepciona os sinais
visuais e que entdo lhes d4 interpretagdo consciente. Sendo assim, o homunculus, teria
ele proprio de possuir no seu cérebro um outro homunculus e recorrentemente 0 mesmo
aconteceria sobre a restante hierarquia de homunculi até ao infinito. Por este facto, a
filosofia do homunculus é cientificamente rejeitada. E apenas usada para mostrar que
mecanismos, ou explicacdes sobre o cérebro, que assentam, de alguma forma, numa
recorréncia semelhante ndo podem estar correctos ou completos. No caso da
segmentacdo e da classifica¢do o problema pde-se de forma andloga. Como garantir que
um determinado segmentador numa situacio impar “sabe” que produziu um mau ou um
bom resultado? A resposta, tal como foi feito, passa por adicionar um supervisor que
fara essa avaliacdo. A recorréncia continua. Quem vai garantir que esse supervisor fez
uma avaliac@o correcta? Parece haver necessidade, tal como no homunculus, de uma

hierarquia sem fim.
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Parece sempre faltar uma regra, ou entdo a nova regra parece colidir com as ja
existentes. Ao mesmo tempo, a aproximag¢ao ao desempenho humano, ao aumentar-se o
esforco funcional, parece suceder, mas sem nunca se atingir uma solucdo o
suficientemente abrangente para poder ser encarada como universal. Isto induz,
também, o problema sob as teorias da ndo computacionalidade de Godel (ver anexo B).

Cré-se que, para se evitar a recorréncia do homunculus, os mecanismos fisicos
teriam que estar inerentemente dotados de uma propriedade fisica chamada qualia. Mas
apesar de existirem alguns indicadores que suportam a natureza fisica dessa

propriedade, o tema ainda se mantém num campo especulativo (ver anexo C).

8.1 Trabalho futuro

A adaptacdo de algoritmos cldssicos a computagdo quantica € importante para se
tentar ultrapassar os limites temporais impostos pelos meios existentes. Assim, a
conversdo de técnicas neuronais ou de técnicas cldssicas, tanto de segmentacdo como de
classificag@o, seria importante ser considerada em termos futuros.

Ultimamente as tecnologias quanticas que t€m permitido mais facilmente a
implementa¢do computacional, ainda que em ambientes muito dificeis de criar, situa-se
numa variante a computagdo quintica cldssica. Essa variante € denominada de
computagdo quintica adiabatica [86-88]. Ao partir de abordagens ligeiramente
diferentes das que foram explicadas no capitulo 6, esta tecnologia exige novas
adaptacdes algoritmicas. Técnicas de processamento de imagens, como as que foram
estudadas, seriam candidatas a essa associacdo. Esta tecnologia aproveita os
mecanismos quanticos de efeito de tinel para, em prolemas de optimizac¢io, contornar
os minimos locais. Mdquinas de suporte vectorial com kernels que ndo respeitam as
condi¢des de Mercer seriam também candidatas a serem adaptadas segundo as regras da
computagdo quantica adiabatica.

Seria importante procurar tornar os algoritmos mais completos ao atacar a
problemética da variagdo de contetidos tanto na componente da segmentagdo como na
componente de classificagdo e considerar métricas e escalas diferentes a aspectos como
os de textura, de regido e outros.

Seria ainda de interesse estudar estruturas que se avaliem mutuamente em ciclos
iterativos que conduzam a convergéncia de forma a poder-se escapar a estrutura

recorrente habitual.

222



Anexos

223



Anexos

224



Anexo A

A Equacao de Schrodinger

A.1 A equacao de Schrédinger para uma dimensao

A equacdo de Schrodinger permite, deterministicamente, no mundo quéantico,
estabelecer a evolucdo de uma propriedade quantica de uma particula. A partir desta
equacdo € possivel calcular, por exemplo, a probabilidade de se observar uma particula
numa arbitraria posi¢ao x.

Abordar-se-a o problema de encontrar as amplitudes quénticas posicionais de
uma particula numa Unica dimensdo. Para isso resolve-se a equacdo de Schrodinger
(A.1) na sua versdo ndo dependente do tempo, ji que, neste caso, a distribui¢do de
energia ndo varia com o tempo, para uma particula que estd confinada a uma regido
unidimensional limitada por um potencial eléctrico elevado e que possui um
comprimento L. Iy € o valor da constante de Planck dividida por 2mn. m é a massa da

particula. O E corresponde a energia da particula para o comprimento L.

K d?
EW(X)Z—% dWXEX)

+V (0w (x) (A.1)

Considere-se que nos limites da regido unidimensional se tem um valor de
potencial eléctrico tdo elevado que elimina a possibilidade de a particula electrdo se
posicionar nesses pontos e para além desses. Admita-se, também, que o potencial
eléctrico V, ao longo de toda a regido, é 0. Entdo a equacdo ficard reduzida a seguinte

forma:
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n dy(x)
2m  dx*

Ep(x)=- (A2)

Por conveniéncia faz-se a seguir uma substituicdo na Equacdo (A.2), usando a

proxima expressao:

2mE
k* = Fet (A.3)
A equacido de Schrodinger fica, em termos de &, assim escrita:
2
AV _ ), (A4)
dx

Verifica-se, segundo a Equacdo (A.4), que a dupla diferenciagdo resulta,
novamente, na mesma funcao multiplicada por —I*. Isto sugere que a equacao possa ser
representada por um conjunto de func¢des seno e de funcdes co-seno. Isto resulta numa
expressdo geral da funcdo que € dada por uma soma de uma funcdo seno e de uma

funcdo co-seno:

v (x) = Asin(kx)+ B cos(kx) . (A.5)

Para o caso da regido unidimensional, sabe-se que, nos seus limites, os
potenciais eléctricos ndo permitem o aparecimento da particula nessas posi¢des. Entdo

define-se como uma das condicdes fronteira dessa regido a seguinte igualdade:

v(x=0)= Asin(0)+ Bcos(0)=0. (A.6)

Para que a igualdade (A.6) seja possivel, o valor de B tem que ser 0. A outra
condicio de fronteira ¢é estabelecida para a extremidade oposta da regido
unidimensional. Nessa extremidade, na qual x assume o valor do comprimento da
regido, L, a amplitude quéntica também serd 0, pois também aqui o potencial elevado

impede o aparecimento do electrdo.
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w(x=L)=Asin(kL)=0. (A7)

Como se sabe que a fun¢c@o ndo pode ser sempre nula, tem que se garantir que se
respeita a condi¢do de fronteira para x=L sem quebrar esse pressuposto. Entdao A ndo
pode aqui ser igual a zero. Mas o constituinte k do argumento da fungdo seno tem que
ser tal que garanta a igualdade da condigdo fronteira. Sabe-se, da funcio seno, que se
anula sempre que o seu argumento assume um multiplo inteiro de w radianos. Seguindo

este funcionalismo k terd que valer:
k=%, nel[l.2.3..]. (A.8)

Usando a Equagdo (A.3) e fazendo-se a substitui¢c@o de k, pode escrever-se:

2,2
E:nz%, nel1,2.3..]. (A.9)

E observavel, na Equacio (A.9), a quantitizacio energética assegurada pelo
valor inteiro de n.

A determinacdo do valor de A é conseguida partindo de um pressuposto de
normaliza¢do. Segundo Max Born, o quadrado da amplitude quéntica, dada pela funcéo
de onda wy(x), fornece a probabilidade de encontrar a particula numa determinada
posicao x. O valor acumulativo de probabilidades deve ser igual a unidade. Escrevendo-

se a condi¢c@o de normalizacdo das seguinte forma:
L
[y ax=1. (A.10)
0

Sendo a funcdo de onda dada por:

Y(x) = Asin(kx) . (A.11)
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Para simplificar a integragdo pode recorrer-se as equivaléncias trigonométricas,

em que:

cos(2kx) =1-2sin” (kx). (A.12)

Substituindo a varidvel k pela Equagado (A.8), a integracdo resultard em:

A’L
=1. A.13
3 ( )
Assim, a constante A serd dada por:
2
A=,|—. A.14
i ( )

A expressdo final da equagdo de onda quéntica de uma particula confinada a

uma regido unidimensional de comprimento L toma a seguinte forma:

W (x)= %sin(”—’L”), nel1,2.3...]. (A.15)

A.2 A equacao de Schrédinger para duas dimensoes

Considere-se agora a situacdo em que a particula estd confinada a uma regido
bidimensional, representando Lx o comprimento em x € Ly o comprimento em Y.
Também aqui vai considerar-se que o potencial eléctrico na regido é sempre zero e que
os potenciais confinantes sdo tendencialmente infinitos. De forma semelhante a

Equacdo (A.2), mas agora para duas dimensdes, escreve-se:

(0’ 0’
Ew(x,y):—%( ;)Z(f)Jr g;(zy)) (A.16)
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Para resolver a Equagdo (A.16) usa-se o método da separacdo de varidveis. Para
isso é necessdrio assumir que y pode ser representado como um produto de duas

funcdes independentes:

y(x,y)=X(X)Y(y). (A.17)

Fazendo a substituicdo da Equac@o (A.17) na Equacdo (A.16) e resolvendo as

derivadas parciais, origina:

o 0°X Y
EX(x)Y(y)=—%(Y ax§x>+x ay(zy)) (A.18)

9°X (x)

Se todos os termos forem divididos por X(x)Y(y), -— escrito como X (%)
X

9°Y (y)

2

Y

e escrito como Y (x), obtém-se:

. .
E:—h—(x—(’%MJ. (A.19)
2m\ X (x)  Y(y)

X' (x)

Sabe-se que nio depende de y e que uma variagdo de y poderia apenas

Y (y)

provocar uma variacdo em
Y(y)

. Mas, analisando a Equacgéo (A.19), conclui-se que

Y (y) . o .
Y , sem variar , Ira variar também o valor de E. Mas

Y(y) X (x)

variando unicamente

pelo principio de conservacdo de energia sabe-se que o valor de E ndo pode variar.

Y (y)
Y(y)

idénticas X (x)é independente de x. Entdo, se X () e r )

X (x) X (x) Y(y)

Assim, o termo também ndo pode variar, independentemente de y. Pelas razdes

sao constantes e

E=FE_ +E ¢ permitido escrever:
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E = EX® (A.20)
2m X (x)

E :_h_ZM. (A.21)
y 2m Y(y)

Substituindo X '(x)e Y (y)pelos respectivos diferenciais, multiplicando todos

os membros por X(x), na Equacdo (A.20), e multiplicando todos os membros por Y(y),

na Equacdo (A.21), resulta em:

R 9°X (x)
E X =—— A.22
X0 2m  ox’ ( )
1 9*Y(y)
EY(y)=—— . A.23
Y () om0y ( )

Assim, a Equacdo (A.22) e a Equagdo (A.23) t€ém a mesma forma da Equacédo
(A.2) que tinha sido analisada para o caso unidimensional. Através da equacdo de onda
apresentada em (A.15), pode adaptar-se a Equacdo (A.22) e a Equagdo (A.23) para a

seguinte forma:

X (0= |2 sin™T5), o e[1,2,3,..], (A.24)
LX LX
T

Y (y)= /Lisin("yL ) ne[12.3.]. (A.25)
y y

Resta agora escrever a equacdo final, sabendo que y(x,y)= X (x)Y(y) e que

E=E +E,:

4 . nxax_ . BTy
X, y)= sin(—= sin(— , n.e|l,2,3,...|, n.e[1,2,3,...] .(A.26
Vo 0= | sin i e [12.3,], m e [12.3,.] (A26)

x Ty X y
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Tal como se fez para o caso unidimensional, pode obter-se o valor da energia

através da seguinte equacio:

2 2 2
SN | B L i (A27)
* 8m|\ L, Ly
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Anexo B

Teoremas de Godel - Nao Computabilidade

Teorema 1: Um sistema baseado em axiomas, formal e consistente, ndo permite
provar ou refutar a validade de todos as suas proposi¢des consequentes dentro desse

mesmo sistema.

Teorema 2: A consisténcia de um sistema ndo pode ser garantida dentro do
préprio sistema. Ou seja, se for possivel provar a consisténcia e a completitude de um

sistema axiomatico dentro do préprio sistema, entdo o sistema € inconsistente.

Os teoremas matematicos de Godel tém sido usados para argumentar sobre a
impossibilidade de um dia se poderem obter maquinas verdadeiramente inteligentes.

Ja que o funcionalismo computacional € estabelecido através do conceito de uma
mdaquina de Turing, em acordo com a variante Church-Turing thesis, o sistema de
axiomas € formal e consistente, logo, existem proposicdes que o proprio sistema ndo
consegue decidir sobre a sua validade. Isto é verdade mesmo que o conjunto axiomatico
aumente.

Nos Humanos parece ndo ser observavel a consisténcia e por consequéncia sido
capazes de descobrir verdades “inesperadas”. Por exemplo, para um humano aprender o

conceito de nimeros naturais nao sao necessarios axiomas.

A seguinte sequéncia € frequentemente usada para demonstrar a impossibilidade

que um sistema axiomatico consistente pode deter na validacdo real de uma proposicéo:
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Supondo uma Maquina Universal da Verdade (MUV).

Considerando a seguinte afirmagdo G:

“MUYV nunca dird que G € verdadeiro”.

Pergunta-se a MUV se G € verdadeiro ou falso.

Se MUYV responde “G € verdadeiro”, entdo “MUV nunca dird que G é
verdadeiro” € falso.

Se “MUV nunca dird que G € verdadeiro” € falso, entdo G é falso, pois
(G=“MUYV nunca dira que G é verdadeiro”).

Assim, se MUV diz que G € verdadeiro, G é de facto falso. Mas MUV
ndo erra!, entdo “MUV nunca dird que G é verdadeiro” é de facto
verdadeiro.

Mas, G=“MUV nunca dird que G € verdadeiro”, entdo G é verdadeiro.
Mas a mdquina ndo o poderd dizer...

Conclusdo de Godel: A maquina universal da verdade ndo existe!



Anexo C

Consciéncia Quantica

Se hé assunto enigmaético dentro e fora da ciéncia, € a consciéncia”. O que é a
consciéncia? Como é formulada? E propriedade apenas dos humanos? E possivel a sua
interpretacdo funcional ou a sua descri¢do queda-se confinada ao circulo do divino? As
mdquinas poderdo vir a ter consciéncia? Poderd a consciéncia ser descrita por modelos
matemdticos que permitem a sua emulacdo proporcionando a construcdo de maquinas
conscientes? Que produto traria a sua utilizagdo no mundo das mdaquinas? Sdo tudo
questdes que ao longo dos tempos atrairam todas as classes de pensadores. Desde os
remotos e conhecidos filésofos providos de um senso grandioso, aos cientistas actuais
que além do senso dispdem de tecnologia adjuvante.

O filésofo Sécrates tentou perceber a consciéncia propondo que esta seria o
resultado da actividade informativa que se passa no cérebro. J& Demdcrito entendia que
a consciéncia seria uma propriedade base e natural das coisas.

Alguns trabalhos cientificos t€ém vindo a suportar a conjugagcdo das duas
correntes.

Segundo esses trabalhos, a consci€ncia apenas poderd existir havendo uma
propriedade natural que a formule. Mas ao mesmo tempo, a consci€ncia apenas atingird
niveis elevados se mecanismos informativos complexos alimentarem e se alimentarem
da propriedade base de consciéncia.

A propriedade de consci€ncia supostamente existente naturalmente nas coisas

poderd estar abrangida por mecanismos de origem quantica. As observacdes lideradas

13 . A . . g .
O conceito de consciéncia referido ao longo do texto foca a unidade mais bdsica de consciéncia,
geralmente designada por Qualia.

235



Anexo C — Consciéncia Quantica

por Hameroff assim o fazem crer [89-93]. Hameroff descobriu que num estado de ndo
consciéncia, como no exemplo de uma anestesia geral, em que a actividade impulsional
do cérebro ndo se reduz completamente, existem estruturas moleculares, chamadas
microtubules, integrantes dos neurénios, que cessam a sua actividade. Essa actividade é
de natureza quéntica, indicando que a referida propriedade de consciéncia nasce no
mundo quantico, presente em qualquer elemento.

Se assim €, a consciéncia ndo poderd ser obtida a partir de uma simulagdo
informativa, resultante de modelos matematicos.

Num computador pode simular-se a existéncia de uma cadeira, e dai pode
observar-se a imagem como a de uma cadeira real, pode até ouvir-se sons, como 0s
emitidos pelo movimento de uma cadeira real, mas ndo se pode utilizd-la como objecto
de apoio. Com a emula¢do meramente informativa da consciéncia passa-se algo similar:
pode nela conseguir-se obter algumas caracteristicas espelhantes da consciéncia, mas o
nicleo, a base objectiva dessa consci€ncia, ndo existird. Logo, tal como nao se pode
sentar-se na cadeira simulada pelo computador também ndo se pode tirar partido do
principal objectivo da consciéncia.

Mas se um dia for possivel efectuar uma emulacdo que ndo se isole no campo
informativo, mas que consiga associar-se as propriedades fisicas da consciéncia, entdo
serd que se torna exequivel a obtencdo de maquinas conscientes?

As hipéteses actualmente apresentadas sobre o suporte a consciéncia assentam

em quatro direccoes [94]:

A Todo o pensamento € computacdo; em particular, as sensacdes de

pensamento consciente que sdo produzidas pela mera execucdo de calculos apropriados.
B A consciéncia € uma caracteristica da ac¢do fisica do cérebro. Apesar de
qualquer accdo fisica poder ser simulada computacionalmente, essa simulacdo

computacionalmente ndo pode, por algum motivo, fazer emergir a consciéncia.

C A acgilo fisica apropriada do cérebro produz consciéncia, mas esta ac¢do

€ impossivel de ser simulada computacionalmente.

D A consciéncia ndo pode ser simulada em termos fisicos, computacionais

ou por um outro qualquer método cientifico — Hipétese do divino.
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Consciéncia Quéantica

A hipétese C é defendida pelo matemadtico e fisico Roger Penrose. A sua posicdo
tem por base os trabalhos da incompletude de Godel e também certos aspectos da

incompletude geométrica.

Segundo este autor existem duas classes de C:

C fraca:
A fisica actualmente conhecida € suficiente para tratar C. E s6 uma questdo de se
procurarem em detalhe os fendmenos fisicos que participam na consciéncia e que sao

computacionalmente improprios.

C forte:

A fisica actualmente conhecida € insuficiente para tratar C. Segundo Penrose a
fisica contém partes que ndo se integram na compreensdo actual da fisica e da
matemdtica; sdo partes com uma natureza completamente distinta da percebida
actualmente. Se houver capacidade para, no futuro, criar essa matemadtica e essa fisica,
entdo serd provavelmente possivel perceber, mas nao “simular” a consciéncia.

De facto, a ndo compreensdo da natureza da reducio da fungdo de onda quantica
parece sugerir a falta de uma matemadtica e de uma fisica novas. Nesse sentido uma
teoria consistente acerca da unificagdo dos campos poderd conduzir a novos

entendimentos do problema.
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Anexo C — Consciéncia Quantica
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Anexo D

Controlador de Microscépio

A imagem da Figura D.1 apresenta a janela da aplicacdo de controlo do
microscopio. E possivel fazer o varrimento automdtico a lamina e adquirir nesse
varrimento as sequéncias de imagens correspondentes. A focagem do microscépio €

reajustada automaticamente de aquisi¢do em aquisi¢cdo. A intensidade luminosa do

microscopio é também definida no controlador.

= Microscopy Controller

Bk
Manual Test e Remote FTP Servers
Enzbl: Disable v
Origin . y l W ctive
;J —J p ¥ Send allimages to al servers
Half
—J —] Stop add | [152 168224
S Power
L4
Velocity 100 v 192.168.210
vl 192.168.2108
i A MRk
v
Send To
Mz | M3 Mator
Received Stat Video
[ Remove Send Image
Manual Microscopy Contial |
Serial Port Corfig Lamp Confrol Aum Focus e )
Intensity
Comnt [T
127 Start Scanning
Sendls
amp
4,_‘ ¥ AuteFacus

Figura D.1 Janela da aplicacio de controlo do microscépio

Existe a possibilidade de indicar servidores de FTP (File Transfer Protocol) para

distribuir automaticamente as imagens a processar.
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Anexo D — Controlador de Microscopio

A aplicacdo envia e recebe dados entre o controlador fisico da motorizag¢do

acoplada ao microscopio, Figura D.2.

Figura D.2 Controlador desenvolvido para a motoriza¢io do microscépio
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