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Resumo. Este trabalho propde o emprego de um sistema de inferéncia neuro-fuzzy na classificagéo
de objetos de formas geométricas contidos em imagens bidimensionais. A tarefa de reconhecimento
de imagens foi dividida em duas etapas: pré-processamento e classificagdo atraves de um sistema
neuro-fuzzy. Na etapa de pré-processamento, as imagens foram processadas por um algoritmo de
deteccéo de bordas, utilizando o método de Sobel. As imagens binarias resultantes desse algoritmo
foram, entdo, processadas pela Transformada de Fourier log-polar, para tornar o sistema
invariante a efeitos de translacéo, rotacéo e escala. Os resultados do algoritmo log-polar foram as
entradas para o sistema fuzzy. Das imagens pré-processadas, duas amostras foram utilizadas para
treinar o sistema, e as restantes, para os testes de classificagdo. Os resultados do trabalho
demonstraram que o sistema de inferéncia neuro-fuzzy pode ser empregado como ferramenta
eficiente na tarefa de reconhecimento de formas geométricas.
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1. INTRODUCAO

Cadatécnicade inteligéncia artificial possui caracteristicas que atorna adequada a determinadas
aplicacdes. Por causa do alto paralelismo na sua estrutura, as redes neurais tém resposta mais rapida
e com melhor desempenho do que os computadores sequienciais na emulacéo do cérebro humano.
Assim processamentos de grandes quantidades de dados tornam-se féceis mediante hardware
adequado.

Por outro lado, a logica fuzzy é uma poderosa ferramenta para modelar o pensamento e a
percepcdo humana. O raciocinio humano é de alguma forma nebuloso, pois € capaz de trabal har
com dados incertos, incompletos e ambiguos. As imagens na vida real, freqlientemente contém
dados que sdo incompletos ou ambiguos. A utilidade da | 6gica fuzzy estd na sua habilidade de tratar
esses dados que sdo encontrados freguentemente na prética.

Os sistemas hibridos combinam duas ou mais técnicas de maneira a aproveitar suas vantagens, e
também superar algumas limitagdes que as técnicas individuai s possuirem. Assim, para habilitar um
sistema a manipular situacdes da vida real de uma forma mais parecida com a do ser humano, uma
forma é incorporar os conceitos dos conjuntos fuzzy dentro de redes neurais.



Este trabalho propSe a implementacdo de um simulador, através do software Matlab
(Mathworks Inc., 1999), de um sistema de visdo computacional, utilizando um sistema adaptativo
neur o-fuzzy para o reconhecimento de objetos em imagens bidimensionais. Inicialmente, as imagens
foram submetidas a um pré-processamento com base em um algoritmo de deteccédo de bordas
(Método de Sobel), para transformar o cenério de fundo em preto, mantendo, apenas, o contorno do
objeto a ser reconhecido. Em seguida, foi aplicada a Transformada de Fourier Log-Polar (Loesch,
1998), com o objetivo de manter as caracteristicas identificadoras do objeto independentes de sua
translacéo, rotacé@o e escala. As entradas do sistema neuro-fuzzy foram as matrizes geradas pela
Transformada L og-Polar. Este sistematem afuncéo de classificar aimagem apresentada.

2. SISTEMA DE INFERENCIA FUZZY

O Sistema de Inferéncia Fuzzy (FIS) é o processo que formula 0 mapeamento de uma dada
entrada em uma saida usando | 6gica fuzzy. Esse mapeamento fornece a base na qual decisdes podem
ser tomadas ou padrdes reconhecidos. O processo de inferéncia fuzzy envolve funcbes de
pertinéncia, operadores |6gicos fuzzy e regras if-then.

Os FIS tém sido aplicados nas mais diversas areas, tais como: controle automatico, classificacéo
de dados, andlise de decisao, sistemas especialistas e visdo computacional [4].

2.1. Arquitetura ANFIS

A combinagéo da Logica Fuzzy e Redes Neurais Artificiais (RNA’S) permite todas as vantagens
de ambos os sistemas (Garzon et al, 2001). A arquitetura ANFIS (Adaptative Neural-Fuzzy
Inference System) foi proposta com o objetivo de modelar o raciocinio fuzzy. O real poder do
sistema ANFIS é sua habilidade de representar regras do tipo proposto por Takagi e Sugeno:

Regral: Se xéA;eyéBy, entdo fi=pix+quy +r;1

Regra2: Se xéA, ey éBy, entdo fo = pax+ quy +r2

sendo x ey variaveis de entrada, A e B sdo funcgdes de pertinéncia, f € avariavel de saida, p, ger
sS40 parametros consequentes.

A estrutura ANFI S deste raciocinio é mostrada na Figura 1.

Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4 Layer 5

Figura 1. Estrutura ANFIS

Na camada (layer) 1 é realizada a fuzzficacéo da entrada. Todos os nés nesta camada contém
funcdes de pertinéncia. Normalmente, as fungdes triangul ares ou gaussianas sao escol hidas (Grigore
et al, 2001). A fungdo para o i-ésimo nd pode ser uma fungdo de pertinéncia do tipo gaussiana:
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onde O/ denotaa saidado i-ésimo né naj-ésimacamada, x é aentradaparaoné i, A s3o vetores de
entrada associados ao i-ésimo né e{ a;, b, ¢} sdo seus conjuntos de parametros que mudam a forma
da funcdo de pertinéncia.

Na camada 2 € computada a ativacdo das regras, ou seja € realizada a parte antecedente das
regras, e é realizada através das t-normas para modelar o operador OR.

OF =w, =, () +Hg (¥) ~Ha (0 g (), =12 2

Na camada 3 € realizada a normalizac&o dos valores de ativagdo das regras e é calculada por:

Oi3:_i: & , 1=12 (3)
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A camada 4 é referente a parte consequiente da regra, calculando o produto do nivel de ativagéo
z normalizado pela saida das respectiva regra:

O' =W f =w(px+qy+r) (4)

Na camada 5 € realizada a soma de todas as saidas, fornecendo a resposta da rede.
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3. AQUISICAO DE DADOS E PRE-PROCESSAMENTO

O simulador do sistema de visdo computacional tem o objetivo de classificar, através de um
sistema adaptativo neuro-fuzzy, objetos de formas geométricas diversas, independente de suas
variagBes em relagdo a rotagdo, trandacdo e escalonamento. As classes de objetos utilizadas nesse
trabalho foram o quadrado, o circulo, o tridngulo e o retangulo, sendo que, para cada classe, foram
adquiridas, através de um scanner, quarenta (40) imagens com posicdes, rotacbes e escalas
diferentes. Todas as imagens foram gravadas no formato BMP para posterior utilizagdo. Foram
utilizadas duas imagens de cada classe para treinar o sistema, e as outras, para a classificagdo
propriamente dita.

O pré-processamento da imagem constituiu na transformacéo do cenario de fundo em preto
(permanecendo apenas o contorno do objeto a ser identificado) através de um algoritmo de detecgdo
de bordas, utilizando o método de Sobel e na aplicagdo de uma transformada discreta baseada na
transformacdo log-polar, para permitir a invariancia em relagdo a trandagéo, rotacdo e escala,
permanecendo apenas as caracteristicas identificadoras do objeto.

4. PROJETO DO CLASSIFICADOR NEURO-FUZZY
Para este trabalho, foi utilizada a interface grafica ANFIS, que adota o tipo Sugeno, do

programa Matlab. Foi criado um conjunto de treinamento contendo duas amostras de cada classe de
objetos. Quatro amostras de cada classe foram separadas para os testes.



Em primeiro lugar foram definidas as funcBes de pertinéncia para cada classe de entrada
(quadrado, circulo, tridngulo e retangulo), conforme ilustra a Figura 2. Foi adotada a fungdo do tipo
gaussiana por ter apresentado melhores resultados que a do tipo triangular.
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Figura 2. FuncBes de pertinéncia para as entradas do sistema

O ambiente ANFIS oferece dois tipos de fungdes de pertinéncia para a saida do sistema: linear e
constante. Para este trabalho, foi adotado o tipo constante. A seguir, foram definidas as regras de
ativacao, utilizando-se o operador OR e peso 1 para as conexdes (Fig. 3).

1 IF [input1 s mf1] or [input2 is mft ] or [input3 is mil] or (inputd is mf ] then [output! is quadrada) (1
2. I (input] s mi2] or (input2 is mi2) o (input3 is mi2) o inputd is mi2) then (output] is circulo) (1)
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Figura 3. Regras de ativagédo

O sistema of erece dois modos de treinamento: Backpropagation ou hibrido, que € uma mistura
dos métodos dos Minimos Quadrados e Backpropagation. O sistema foi treinado com o método
Backpropagation e 800 épocas, conforme ilustra a Figura 4. Ap6s aproximadamente 50 épocas, a
taxa de erro se estabilizou na faixa de 6%.
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Figura 4. Treinamento do sistema

A Figura 5 apresenta: @) o conjunto de treinamento e b) o resultado gerado pelo sistema apés o
trel namento.
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Figura 5. (@) Conjunto de treinamento (duas amostras de cada classe), (b) Sistema treinado

A Figura 6 ilustra o gjuste sofrido pelas fungdes de pertinéncia das entradas apos o treinamento
do sistema.
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Figura 6. Fungdes de pertinéncia ajustadas ap0s o treinamento

Figura 7. Estrutura do sistema

A Figura 7 ilustra a estrutura do sistema, sendo as camadas descritas e enumeradas a seguir:
1 — Entradas do Sistema;

2 — Fuzzificagéo das Entradas (funcfes de pertinéncia);

3 — Ativagdo das Regras;

4 — Fator de Normalizacéo;

5 — Fungdes de Pertinéncia para as Saidas;

6 — Soma Ponderada das Saidas,

7 — Saida do Sistema.

5.RESULTADOS
Devido a grande quantidade de imagens adquiridas, 160 no total, foram utilizadas quatro

imagens de cada classe para a apresentagcdo dos resultados obtidos. O sistema obteve bons
resultados nos testes, com taxas de erro variando entre 1% e 10%, conforme ilustra a Figura 8.
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Figura 8. Resultados obtidos

6. CONCLUSOES

Conforme os gréficos apresentados, os resultados foram considerados satisfatorios, atingindo,
assim, o objetivo proposto pelo trabal ho;

A aplicacdo de sistemas neuro-fuzzy para a classificagdo de imagens é viavel,

Trata-se de um sistema gque pode ser implementado e utilizado em aplicagdes reais.
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Abstract. This paper shows the employment of a neuro-fuzzy inference system for the geometric
shapes classification contained in bidimensional images. The task of recognition of images was
divided in two stages: pre-processing and classification through a neuro-fuzzy system. In the pre-
processing stage, the images were processed by an borders detection algorithm, using the Sobel
method, that eliminated the image background, just leaving the contour of the object to be
recognized.. The resulting binary images of that algorithm were, then, processed by the Fourier
log-polar transform, to make the system invariant to translation, rotation and scale effects. The
results of the log-polar algorithm were the imputs for the fuzzy system. Two samples of the
processed images were used to train the system, and the remaining ones, for the classification tests.
The results of the work demonstrated that the neuro-fuzzy inference system can be used as efficient
tool in the geometric shapes recognition task.

Key-words. Neuro-fuzzy inference system, Computational vision, Sobel method.



