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Resumo: Memodrias associativas nebulosas implicativas (IFAMs) sio redes
neurais nebulosas progressivas de camada tinica cujas conexdes sindpticas e valor
de limiar s3o determinados através do aprendizado nebuloso implicativo. No
caso autoassociativo, esses modelos apresentam Stima capacidade absoluta de
armazenamento ¢ uma excelente tolerdncia com respeito a padrdes incompletos
ou erodidos. Consequentemente, podem ser efetivamente aplicados para a
reconstrugao de imagens corrompidas com ruido do tipo pimenta. Esse artigo
apresenta trés técnicas baseadas em IFAMs para a reconstru¢ao de imagens em tons
de cinza. Na primeira técnica, uma tnica IFAM ¢ usada para armazenar todas as
colunas de uma imagem. Na segunda técnica, cada coluna daimagem é armazenada
numa IFAM distinta. Ambas as técnicas, entretanto, requerem que a imagem
original seja apresentada ao modelo. A terceira técnica, por outro lado, utiliza a

prépria imagem corrompida para sua recuperagdo. Para efeitos comparativos, foi
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considerada, também, a correlagao de longo alcance introduzida por Zhang e

Wang para a remogao de ruidos impulsivos em imagens em tons de cinza.

Palavras-chave: memérias associativas nebulosas; redes neurais; teoria dos

conjuntos nebulosos.

Abstract: Implicative fuzzy associative memories (IFAMs) are single layer
feedforward fuzzy neural networks whose synaptic weights and threshold values
are given by the implicative fuzzy learning. In the autoassociative case, these
models exhibit optimal absolute storage capacity and an excellent tolerance with
respect to incomplete or eroded patterns. As a consequence, they can be effectively
used for the reconstruction of gray-scale images corrupted by pepper noise. This
paper presents three techniques for the reconstruction of gray-scale images. In
the first technique, a unique IFAM is used for the storage of all columns of an
image. In the second technique, each column of the image is stored in a separated
IFAM. Both techniques, however, require that the original image is introduced
to the model. The third technique, in contrast, uses the corrupted image for its
own restoration. For comparative pourposes, we also considered the long-range
correlation technique introduced by Zhang and Wang for the restoration of gray-

scale images corrupted by impulsive noise.

Key words: fuzzy associative memories; fuzzy sets theory; neural networks.

1 Introdugao

Memdrias associativas (Associative Memories, AMs) sao modelos inspirados
na habilidade do cérebro humano de recordar por associagao [1-5]. Aqui, uma
representagao parcial ou aproximada de um item memorizado pode ser usada para
recordar o item completo. Um exemplo simples seria recordar um poema ouvindo
as primeiras palavras como uma dica inicial. Outro exemplo seria lembrar uma
pessoa especial sentindo um certo perfume. Devido 2 motivagio bioldgica, muitos

modelos de AM sao descritos por redes neurais artificiais. Lembre-se que uma
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rede neural artificial é um modelo matemdtico inspirado no cérebro humano,
onde as unidades bdsicas de processamento sio os neurdnios [1, 3, 4]. Além da
motivagao biolégica, modelos de AM foram aplicados com sucesso em problemas
de otimizagdo, classificagdo, reconhecimento de padroes e previsio de séries
temporais [6-11].

Em termos matemadticos, uma AM corresponde a uma aplicagﬁo continua
M:X—Y, onde X e Y representam os conjuntos de todos os possiveis itens
memorizados. Por exemplo, X e Y poderiam representar, respectivamente, um
conjunto de perfumes e um conjunto de pessoas. Nesse caso, um certo perfume
estaria associado a uma pessoa especial por meio da aplicagio M. Um caso
particular surge quando um item ¢ associado a ele mesmo. Nesse caso, tem-se
uma memdria autoassociativa. Recordar um poema ouvindo as primeiras palavras
como dica inicial é um exemplo autoassociativo. Memdrias autoassociativas sao

também referidas como memdrias enderecadas por contetudo [3, 5, 12].

Uma memdria associativa nebulosa (Fuzzy Associative Memory, FAM) é um
modelo de AM que é usado para criar associagdes entre conjuntos nebulosos [13,
14]. As FAMs max-min e max-produto de Kosko [14-17], as FAMs generalizadas
(Generalized Fuzzy Associative Memories, GFAMs) de Chung e Lee [19], e as
memdrias associativas nebulosas implicativas (Implicative Fuzzy Associative
Memories, IFAMs) [8, 18] sio exemplos de FAMs. Observa-se, entreanto, que
tanto as FAMs de Kosko como as GFAMs, geralmente, nao conseguem recordar
corretamente um item memorizado devido a interferéncia cruzada entre os
padroes memorizados [14, 19]. Portanto, apesar de aplicagdes bem sucedidas em
diversos problemas [14, 15, 19, 20], as FAMs de Kosko ¢ as GFAMs nio sao

recomendadas para a reconstrucio de imagens em tons de cinza [8, 18].

Em contraste, as IFAMs apresentam Gtima capacidade absoluta de
armazenamento no caso autoassociativo [18]. Em outras palavras, pode-se
armazenar quantos padroes forem desejados numa IFAM autoassociativa.
Além disso, esses modelos apresentam convergéncia numa Unica iteragao e uma
excelente tolerAncia com respeito a padroes incompletos ou erodidos [8, 18].
Consequentemente, as IFAMs autoassociativas podem ser efetivamente usadas

para a reconstrugao de imagens em tons de cinza [8, 20].
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Esteartigo apresentaumabreve comparagao entre técnicas baseadasem IFAMs
autoassociativas para a reconstrucao de imagens em tons de cinza. Especificamente,
considera-se primeiro uma técnica, referida como armazenamento integro, no qual
os padroes memorizados correspondem as colunas de uma imagem em tons de
cinza. Uma outra técnica considerada, chamada armazenamento isolado, consiste
em armazenar cada coluna de uma imagem em uma IFAM autoassociativa
distinta. Contudo, ambas as técnicas supdem que a imagem original (sem
ruidos) ¢ memorizada antes do modelo ser usado para a reconstrugao de imagens
corrompidas. Em vista disso, é também proposta uma técnica, referida como auto-
recuperagdo, no qual a prépria imagem corrompida é usada para sua restauragao.
Finalmente, para efeitos comparativos, foi considerada, também, a correlagao de

longo alcance introduzida por Zhang e Wang [37].

O artigo estd organizado da seguinte forma. A préxima se¢ao revisa a teoria e
as propriedades fundamentais das IFAMs. A se¢ao 3 apresenta as técnicas baseadas
em IFAMs autoassociativas e a correlagao de longo alcance para a reconstrugao
de imagens corrompidas com ruido impulsivo do tipo pimenta. Experimentos
computacionais s3o apresentados na se¢ao 4. O artigo termina com a conclusao

na segao 5.

2 Teoria e propriedades das memérias associativas nebulosas
implicativas

Uma memdriaassociativaé um modelo projetado paraarmazenar pares de entrada
e saida. Teoricamente, a formulagdo do problema para uma memdria associativa é:
Dado um conjunto de pares de entrada e saida {x*,y*): £=1,---, 4}, chamado conjunto
das memdrias fundamentais, determine uma aplicagao M tal que M (xf)zyf
para todo &=1,---,k[3, 5, 21]. Além disso, a aplicagio M deve possuir uma
certa tolerAncia com respeito a ruido, i.e., M (X")=y* para versdes corrompidas ou

incompletas X de x°.

Uma memdria autoassociativa tem o mesmo papel, porém, entrada e saida

sd0 iguais, isto é, x*=y* para todo &=1,....k. Uma meméria autoassociativa pode
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ser usada para recordar a safda correta mesmo quando um padrio corrompido ¢é

apresentado como entrada [2].

Este trabalho estd focado nas IFAMs, que sao modelos de memdrias
associativas usadas para armazenar e recordar padroes (ou conjuntos) nebulosos
[18, 22]. Para tornar o artigo autossuficiente, as proximas subse¢oes apresentam

uma breve revisao da teoria dos conjuntos nebulosos e redes neurais nebulosas.

2.1 Conceitos bdsicos e operagoes com conjunto nebulosos

A teoria dos conjuntos nebulosos foi introduzida em 1965 por Zadeh com
objetivo de dar um tratamento matemdtico para conceitos subjetivos como a
nogao de “pessoal jovem”, “erro pequeno”, dentre outros [23-26]. Formalmente,
um conjunto nebuloso ¢ definido como uma fung¢io x de um universo U para o
intervalo [0,1], onde 0 representa a total exclusdo e 1 a total inclusdo. A fungao
x ¢ referida como fungio de pertinéncia e o valor x(u) representa o grau de

pertinéncia de # no conjunto nebuloso x.

As definigdes apresentadas a seguir tratam dos conceitos de norma
triangular e implicagao nebulosa. Esses conceitos podem ser interpretados como

generalizacoes do conectivo “e” e da implicagao da 16gica cldssica.

Defini¢ao 1 (Norma Triangular ou t-norma) Uma norma triangular, ou
simplesmente t-norma, é um operador crescente, comutativo € associativo que
satisfaz 7'(x, 1) = x para todo x € [0,1].

Exemplo 1 (Minimo, Produto, T-norma de Lukasiewicz) O minimo e
o produto, denotados por 7}, e 7p> sdo exemplos de t-normas. Outra t-norma
importante, denotada por 7}, foi introduzida por Lukasiewicz no contexto da

16gica multi-valores [25, 26]:

Ty(x,y)=min{x,yf, (1)
Tp(x,y)=x- 2)
T} (x,y)=max{0,x+y-1}, 3)

Defini¢ao 2 (Implicagao Nebulosa) Um operador 7:[0,1] X [0,1]—>[0,1]

decrescente no prirneiro argumento € crescente no segundo argumento é Chamado
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implicagao nebulosa se 7 estende a implicagio cldssica usual em {0,1}X{0,1}, i.e.,
1(0,0)=7(0,1)=1(1,1)=1 e 1(1,0)=0.

Exemplo 2 (Implicagoes de Godel, Goguen, e Lukasiewicz) Exemplos
de implicagdes nebulosas foram introduzidos por Gédel, Goguen e Lukasiewicz,

e sao dadas pelas seguintes equagdes, respectivamente [27].

I, x<y,
Iy (x,y)= (4)
) x>,
1, xS}/,
Ip(x,9)= )
P(x y) l’ x>,y3
x
7,(x,y)=min{l, y-x+1} (6)

Uma t-norma pode estar relacionada com uma implicagio nebulosa
por meio de uma rela¢io de adjuncio [27]. Diz-se que uma t-norma 7 ¢ uma
implicagao nebulosa / formam uma adjuncio se, e somente se, a seguinte relagao

valer para x, 3, z € [0,1]:
T'(x,y)Sz & x<I(y,2). (7)

Nesse caso, 7'e /sao ditos operadores adjuntos. Os pares (/,,, 7,,), (1., 1) e (1,,T;)

sao exemplos de adjuncio.

-

E importante observar que, para toda implicagio nebulosa /, existe no
mdximo uma t-norma 7 tal que / e 7 formam uma adjungio, e vice-versa. Se o

par (/,7’) formar uma adjungao, entao
I(x,y)=sup{z €[0,1]: T (z,x) < y}, (8)

para todo x,y € [0,1]. A implicagdo / que satisfaz (8) ¢é referida como a
R-implicagdo associada a t-norma T [25, 26]. Em particular, uma R-implica¢ao
sempre estd bem definida se a t-norma em (8) for continua. Em outras palavras,

dada uma t-norma continua, obtém-se a implicagao adjunta através de (8).
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2.2 Redes neurais nebulosas

Uma rede neural artificial (Artificial Neural Network, ANN), ou
simplesmente rede neural, ¢ um modelo matemdtico inspirado nas redes de
neurdnios do sistema nervoso central (humano ou animal) por sua grande
capacidade de adquirir, armazenar e recordar conhecimento para realizar uma
determinada tarefa [1, 4, 21]. Os elementos bdsicos de uma rede neural sio

chamados de nds, ou neurdnios artificiais.

Uma rede neural nebulosa (Fuzzy Neural Network, FNN), ou simplesmente
rede nebulosa, é uma rede neural cujos padroes de entrada, padroes de saida e/ou
conexoes sindpticas representam conjuntos nebulosos [8, 29]. O elemento bdsico

do processamento de uma rede nebulosa ¢ referido como neurdnio nebuloso.

A préxima subse¢ao apresenta um dos principais modelos de neur6nio
nebuloso. Para facilitar a apresentagio, emprega-se a seguinte notagao: O simbolo
X = [x),...,x,] " corresponde ao vetor com as entradas nebulosas e y denota a saida
nebulosa do neurénio. O peso sindptico w; € [0,1] serd agrupado em um vetor

w = [wy,...,w,]". A letra grega 0 serd usada para representar o limiar.

2.3 Neuronios max-7 e as IFAMs

Um neurdnio max-T ¢ definido da seguinte forma:

)/=maX {T(wl’ xl): T(u}Z’ x2):~-~a T(wn’ xn)>e}) (9)
onde 7" ¢ uma t-norma. Diferentes t-normas geram diferentes neur6nios max-7. A
diferenciagdo dos tipos de neur6nio max-7"se d4 pelo uso de um subindice na letra 7.

Os neurdnios max-7" sao empregados em diversos modelos de memdrias
associativas nebulosas. As GFAMs de Chung e Lee [19], bem como as IFAMs

introduzidas por Sussner e Valle [18], s2o modelos baseadas nos neurdnios max-7.

Um neurdnio max-7 pode ser expresso em termos de um produto matricial
[22]. Precisamente, sejam A € [0,1]™* e BE [0,1]”" matrizes nebulosas, o produto
max-T de A por B, denotado por C=A o B, ¢ definido através da seguinte equagao

paratodoi=1,...,m e j=1,.., m
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¢;=max{1(a,, b,)}. (10)

KA 0y

Assim, um neurdnio max-7 também pode ser descrito pela equagio
y=max {w’ ox, 0}, (11)

onde w' representa a transposta do vetor w.

Um modelo de mem@ria associativa descrito por uma rede neural nebulosa
progressiva de camada tnica com neurdnios max-7 é chamada memdria
associativa nebulosa max-T, ou simplesmente, FAM max-7 (Fuzzy Associative
Memory, FAM). Matematicamente, uma FAM max-7 com m neur6nios ¢

descrita pela equagao.
y=max (Wex, 0), (12)

onde max(-,") denota 0 méximo componente-a-componente de vetores, x € [0,1]”
¢ 0 padrao de entrada, WE [0,1]™" ¢ a matriz dos pesos sindpticos, 8 € [0,1]" ¢
o vetor limiar e y € [0,1]" é a resposta da FAM.

A GFAM de Chung e Lee e as IFAMs sao exemplos de FAMs max-T. A
diferenga entre as FAMs max-7 estd na forma como a matriz dos pesos sindpticos
e o vetor limiar s3o determinados. Por exemplo, a matriz dos pesos sindpticos W de
uma GFAM ¢ determinada usando o armazenamento por correlagio e o vetor limiar
0 ¢ definido como sendo o vetor de zeros [19]. Em contraste, uma IFAM ¢ uma
FAM max-7 onde a matriz dos pesos sindpticos e vetor de limiar sio determinados
pelo armazenamento nebuloso implicativo discutido na préxima segio. E importante
observar, entretanto, que os neurdnios de uma IFAM sio baseados em uma t-norma

continua [18, 22].

2.4 Aprendizado nebuloso implicativo

O postulado de Hebb afirma que a variagao de uma conexao sindptica
depende de ambas ativagbes pré-sindptica (entrada) e pds-sindptica (saida)[13].

Em [4], Haykin apresenta a seguinte formulagao matemdtica para o postulado
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de Hebb: O valor do peso sindptico w

;> com ativagao pré-sindptica x; e ativagao

pds-sindptica y,, ¢ dado pela seguinte equagdo apds o processo de armazenamento

wy=Fx,y)paratodoi=1,...,m e j=1,.,n (13)

onde x = [x,..., x,]” € [0,1]", y = [y1 ..., )T € [0,1]" ¢ F é uma fun¢io de dois

argumentos.

O armazenamento nebuloso implicativo considera uma implicagao nebulosa
I como fungao das ativagdes pré e pds-sindpticas. Se x; ¢ a entrada e y; ¢ a saida,

entao a conexao sindptica w; ¢ dada pela equagao

O armazenamento nebuloso implicativo pode ser interpretado do seguinte
modo. A varia¢ao de um peso sindptico ¢ o grau de veracidade da afirmagao: “Se

estimulo, entao resposta”.

Para determinar a matriz dos pesos sindpticos de uma IFAM capaz de

armazenar um par (x,y) € [0,1]7X[0,1]” deve-se aplicar (14) parai=1,..., m

ej=1,., n O limiar @ € [0,1]” é determinado através de (14), lembrando
que 0; pode ser interpretado como uma conexio sindptica w;, conectada a
uma entrada constante x, = 1. Consequentemente, tem-se 0, =, =1(x;» }’1) =11, yi),
para todo 7= 1,..., m. Contudo, nas IFAMs sao consideradas apenas implicacdes
nebulosas 7 que formam uma adjun¢io com uma 7 norma e, nesse caso, pode-se
mostrar que 11, y) =) para todo y € [0,1]. Assim, os coeficientes do vetor limiar

0 satisfazem a equagdo 0,=y, paratodoi=1,..., m.

Na grande maioria dos problemas, entretanto, a matriz de pesos sindpticos
WeE [0,1]™" e o vetor O € [0,1]” devem ser tais que os pares (x',y') e (x%, y) e...e
(x*,y) sejam todos armazenados numa IFAM descrita por (12) . Lembrando que
a conjungao légica “¢” pode ser descrita, em particular, pela operagao de minimo,
tem-se que We 0 sio simplesmente o minimo das matrizes dos pesos sindpticos e
dos vetores limiar obtidos para cada par (x5, y*)através da equagio (14). Em termos
matemdticos, as entradas de We 0 sao dadas pelas seguintes equacoes para todo

i=l,,m e j=1,.,m
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Alternativamente, a matriz dos pesos sindpticos W e o vetor 0 sio

determinados através das seguintes equagdes:
W=Y= X" ¢ O =min(y), (16)

onde X= [x',...x*] € [0,1]"* e Y= [y,....y"] € [0,1]™* representam as matrizes
com os padrdes x> e y* como coluna. A operagdo min;_,, (y*) denota o minimo
componente-a-componente dos vetores y',....y* e o simbolo “<I” representa o
produto matricial definido como segue: Sejam A € [0,1]™* e B € [0,1]*", o
produto min-I de 4 por B, denotado por E=A «a B, é definido em termos da

seguinte equagao para todoi=1,..,m e j=L.,m
€; = 512112{[( lj')ai/)} (17)

As IFAMs empregam a R-implicagao 7 associada a t-norma continua 7" do
modelo neural. Lembre-se que uma R-implicagao / forma uma adjun¢ao com
a t-norma 7 e pode ser obtida através de (8). A estratégia definida em (15) ¢
chamada armazenamento nebuloso implicativo. Quando uma R-implicagio ¢

empregada em (16), tem-se um armazenamento nebuloso R-implicativo.

A matriz dos pesos sindpticos e¢ o vetor limiar obtidos através do

armazenamento nebuloso R-implicativo satisfazem o seguinte teorema [18, 22]:

Teorema 1 (Teorema Principal do Aprendizado Nebuloso R-Implicativo)
Considere um conjunto de memérias fundamentais {(x*,y%):€ = 1,...,k}. A matriz
dos pesos sindpticos W e o vetor limiar  dados pelo armazenamento nebuloso

R-implicativo so tais que [W, 0] representa o supremo do conjunto

{[A,B] € [0,1]" **V: max(Axs,B) < ¥, VL, (18)

onde [W, 0] (resp. [4,B]) ¢ a matriz 7 x (n+1) obtida concatenando W € [0,1]™" ¢
0 € [0,1]” (resp. Ae ).

O seguinte coroldrio, que ¢ uma consequéncia direta da propriedade do

supremo do conjunto em (18), refere-se ao armazenamento de padrdes numa IFAM.
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Coroldrio 1 (Otimalidade do Aprendizado Nebuloso R-Implicativo)
Dado um conjunto de memérias fundamentais {(x*,y%):€ = 1,...,k}. Se existe uma
matriz de pesos sindpticos A e um vetor limiar B tais que y* = max (A4ox% B) , para

todo & = 1,...,4, entdo valem as seguintes inequagoes
ASW=Y= X" ¢ B =86-=min(y). (19)
Além disso, a seguinte equagao vale para todo & = 1,...,k.

y® = max (Wex5, 0). (20)

Em termos gerais, o Coroldrio 1 diz que uma IFAM ¢ a melhor FAM max-T
no seguinte sentido: Se existe uma max-7 FAM capaz de armazenar todos os pares
(x%,y%), para & = 1,...,k, entdo a IFAM também consegue armazenar corretamente
todos esses pares. Além disso, a matrizes dos pesos sindticos A ¢ W, bem como os
vetores limiar B e 0, da max-7"FAM e da IFAM, respectivamente, satisfazem as

inequacoes apresentadas em (19).

Finalmente, ¢ importante lembrar que o modelo descrito pelas equagoes
(11) e (15) com a t-norma e R-implicagao de Lukasiewicz dadas em (3) e (6),
respectivamente, ¢ chamado IFAM de Lukasiewicz. A IFAM de Lukasiewicz
apresentou resultados melhores que muitos outros modelos de AM, incluindo a
FAM max-min de Kosko [14] e a memdria associativa linear 6tima (Optimal Linear
Associative Memory, OLAM) de Kohonen [5], em experimentos usando imagens
de faces do banco de dados da AT&T Laboratories, Cambridge [18]. Sobretudo,
a IFAM de Lukasiewicz foi aplicada com sucesso em diversos problemas de
previsao, onde apresentou resultados melhores que modelos estatisticos e algumas
redes neurais artificiais [8, 18, 30, 31]. A IFAM de Lukasiewicz também estd
intimamente relacionada com as memdrias associativas morfoldgicas em tons de
cinza desenvolvidas por Sussner and Ritter [32, 33]. Em vista dessas observagoes,

esse artigo considera apenas a IFAM de Lukasiewicz.
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2.5 Memérias nebulosas implicativas autoassociativas

As IFAMs apresentam diversas propriedades interessantes no caso
autoassociativo, no qual y*=x* paratodo& = 1,...,k. Defato, suponhaque o conjunto
das memdrias fundamentais ¢ da forma {(x°, x°) : §= 1,...,4}, com x° € [0,1]" para
E=1,..k eseja X = [x',...x"] €[0,1]”* a matriz cujas colunas sao as memdrias
fundamentais. A matriz dos pesos sindpticos e o vetor limiar de uma IFAM

autoassociativa sao dados respectivamente pelas equacoes
W=XaX e 0 =§rplir/3 (x9). (21)

Apés a apresentagio de um padrio de entrada x € [0,1]7, a IFAM

autoassociativa produz como safda o seguinte padrao:

y = W(x) = max(Wo x, 0). (22)

-

E importante observar que o Coroldrio 1 continua védlido no caso
autoassociativo. Em outras palavras, se existem A € [0,1]”" ¢ B € [0,1]" tais que
max (4o %%, B) = x* para todo € = 1,...,4, entio W e 0 dados por (21) também
satisfazem max (We x4, 0) = x* para todo & = 1,...,k. Em particular, observe que a
matriz identidade 7 € [0,1]”" ¢ o vetor de zeros 0=[0,...,0]” € [0,1]" sdo tais que
max (/o x5, 0) = x* para qualquer padrio original x°. Portanto, a matriz dos pesos
sindpticos We o vetor @ dados em (21) sdo tais que max (We x5, 0) = x* para todo &

= 1,...,k. Em outras palavras, vale o seguinte coroldrio para as IFAMs autoassociativas:

Coroldrio 2 (Otima Capacidade Absoluta de Armazenamento)
Para qualquer conjunto de memdrias fundamentais {(x%,y%):& = 1,....k}, vale
x* = max (Wo x%,0), para todo & = 1,...,4.

Note que o Coroldrio 2 nao impde nenhuma restrigdo no conjunto das
memdrias fundamentais. Logo, podem-se armazenar quantos padroes foram
desejados numa IFAM autoassociativa. Em outras palavras, essas memorias

apresentam Gtima capacidade absoluta de armazenamento. Lembre-se que
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um modelo de memdria autoassociativa M exibe étima capacidade absoluta
de armazenamento se, para qualquer conjunto de memdrias fundamentais
{5 x5 : & = 1,....4}, tem-se M (x°) = x5, para todo & = 1,....,k&. O Coroldrio 2,
entretanto, nao fornece nenhuma informacao sobre a tolerAncia a ruido das IFAMs
autoassociativas. De fato, a tolerincia a ruido desses modelos geralmente decresce

com o numero 4 de padrdes no conjunto das memdrias fundamentais [18].

O seguinte teorema estabelece uma relagio entre a saida de uma IFAM
autoassociativa e os pontos fixos da matriz dos pesos sindpticos W [8, 18, 34].
Precisamente, lembre-se que z € [0,1]” é um ponto fixo de WE [0,1]”" se, e
somente se, Wo z = z. O conjunto de todos os pontos fixos de W serd denotado
por F, ouseja, F ={z € [0,1]": Woz=1z].

Teorema 2 Dado um vetor x € [0,1]”, o padrio 1?(x) = max (Wex, 0)

recordado por uma IFAM autoassociativa é o menor ponto fixo z de W tal que

z 2> xez 2 0. Em termos matemdticos, tem-se

W (x) = inf{z € F : z > max(x,0)} . (23)

O Teorema 2 mostra que as IFAMs autoassociativas exibem convergéncia
numa Unica iteragio se forem empregadas recursivamente como a rede de Hopfield
e outros modelos de memdrias associativas [3, 4, 12]. Em outras palavras, a
sequéncia definida como x¥ =x e x*" =MW (x¥), para # = 0,1,..., converge com

uma tnica iteragio, pois x') é sempre um ponto fixo da IFAM autoassociativa.

O Teorema 2 também fornece informagdes sobre a tolerincia a ruido das
IFAMs autoassociativas. Por exemplo, esse teorema garante que uma IFAM
autoassociativa recordard um padrio original x> somente se a entrada x for
menor que x°. Em outras palavras, [IFAMs autoassociativas s3o indicadas para a
reconstrugao de padroes corrompidos com ruido negativo, mas nao sao eficientes
para remover ruidos aditivos. Outras informagoes sobre a tolerincia a ruido
das IFAMs autoassociativas podem ser obtidas investigando o conjunto £ Uma
caracterizagdo completa do conjunto dos pontos fixos de uma classe geral de

memdrias associativas nebulosas pode ser encontrado em [35].
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3 Técnicas para a reconstru¢ao de imagens

Essa secao apresenta quatro técnicas para a reconstrugao de imagens em tons
de cinza corrompidas com ruido impulsivo do tipo pimenta, que ¢ um exemplo
de ruido negativo. O ruido pimenta surge, por exemplo, em falhas no dispositivo

de captura da imagem ou perda de informagao num canal de transmissao [36, 38].

3.1 Técnicas baseadas nas IFAMs autoassociativas

Trés técnicas diferentes baseadas nas IFAMs autoassociativas sao apresentadas
nesta subsecdo. Para facilitar a exposi¢do, seja X € [0,1]”” uma imagem em
tons de cinza com 7Xn elementos. Uma versao corrompida da imagem X serd
denotada por X € [0,1]" e a letra Y serd usada para representar a imagem
recuperada por uma certa técnica de reconstrugio. Em termos matriciais, tem-se
X=[x...x"], X = [¥",...8"] e Y= [y',....y"], onde K% e yF’, para & =1,...,n, s30
os vetores em [0,1]” que correspondem 2 E-ésima coluna das matrizes X, X e Y,

respectivamente.
3.1.1 Técnica 1 - Armazenamento integro

Nessa técnica, o conjunto {x',...,x"} formado por todas as colunas da imagem
original é armazenado numa IFAM autoassociativa. A matriz dos pesos sindpticos
We o vetor 0 da IFAM autoassociativa sao obtidos através das equagoes

W=XaX e 0= min (x°. (24)

E=1:n

Posteriormente, dada uma imagem corrompida X =[x.,.%", a imagem

restaurada Y= [y',...y"] é obtida organizando, numa matriz, os vetores recordados

g

pela IFAM autoassociativa quando as colunas X ° sao apresentadas como entrada

da meméria. Matematicamente, define-se yé como segue para & = 1,...,7z

y = max(Wo X, ). (25)

Em termos computacionais, esse modelo requer o armazenamento da matriz

de pesos sindpticos W de dimensao mxm e do vetor O de dimensao 7. A matriz
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dos pesos sindpticos We o vetor 0 podem ser computados efetuando da ordem de
nm* operagdes ou avalia¢oes.

Note que, como as IFAMs autoassociativas apresentam Gtima capacidade
absoluta de armazenamento, essa técnica sempre recupera a imagem original se
uma imagem sem ruido for apresentada como entrada. Na prdtica, entretanto, essa
técnica no é muito eficiente, poisa tolerinciaa ruido de uma IFAM autoassociativa
decresce consideravelmente quando muitos padroes sao armazenados na memdria
[18]. De fato, essa técnica nao se mostrou muito eficiente para a reconstrugao de

imagens corrompidas com ruido do tipo pimenta, como serd mostrado na Se¢ao 4.
3.1.2 Técnica 2 - Armazenamento isolado

Como a tolerincia a ruido decresce se muitos padroes forem armazenados
numa IFAM autoassociativa, a técnica chamada armazenamento isolado estd
baseada em modelos de memdrias que armazenam um tnico padrao. Precisamente,
nessa técnica, constroem-se 7 IFAMs autoassociativas nas quais cada memoéria
armazena uma dnica coluna da imagem original. Por simplicidade, considera-se
o vetor de zeros como o vetor limiar dessas IFAMs. Em termos matemadticos,

define-se

We=(x*=a x5 e 0°=0 (26)

para todo & = 1,...,n. Dada uma imagem ruidosa X , a imagem restaura Y ¢ obtida

através da seguinte equagao para §=1,...,z
yé = max(Wioié)ei) — Woi é. (27)

Observe que essa técnica é computacionalmente mais cara que o
armazenamento integro. De fato, ela requer o armazenamento de 7 matrizes
de dimensao mXm. Como 0°= 0, nio é necessdrio armazenar esses vetores.
Contudo, essa técnica também requer da ordem de nm* operagdes ou avaliagoes

para determinar as matrizes W,
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3.1.3 Técnica 3 - Auto-recuperagao

As duas técnicas discutidas anteriormente requerem que a imagem original seja
apresentada 3 memdria antes de esta ser aplicada para a reconstru¢o de uma imagem
corrompida. Em muitos casos, entretanto, tem-se disponivel apenas a imagem

corrompida e, portanto, deve-se efetuar uma autorrecuperagao da imagem X .

Uma autorrecuperagio da imagem X pode ser efetuada como segue usando
IFAM:s autoassociativas: Suponha que £ ¢ é a coluna de X que deve ser recuperada.
Pode-se construir uma IFAM autoassociativa que armazena as trés colunas
anteriores e as trés colunas posteriores 2 coluna X . Em termos matemdticos, define-
se a matriz Wée o vetor 8% como segue onde XE= [x¥7, x*7, x¥", x™, x¥%, x*7] ¢

a matriz formada pelas colunas anteriores e posteriores a x g
Wi=X* = (X" ¢ 8 =min(min@" ™). (28)
i=1:

Uma versao da imagem recuperada U = [u', ..., u’] ¢ obtida através da

seguinte equagio para &= 1,...,m:
ut = max (W€ o ¢, 6‘2) (29)

Observe que a coluna £° nao pode ser armazenada na meméria devido 2
6tima capacidade absoluta de armazenamento do modelo. De fato, tem-se u® = x°

se o padrio x * for armazenado na memdria.

Intuitivamente, a metodologia descrita anteriormente busca restaurar a
imagem corrompida utilizando informagbes corretas nas colunas vizinhas de uma
coluna corrompida da imagem X . De um modo andlogo, pode-se desenvolver uma
técnica que utiliza as informagdes corretas nas linhas vizinhas da linha que se deseja

recuperar. Precisamente, se X; ¢ uma linha da imagem X, entdo define-se

~ ~

Wr=X,= ()?;)T e égz nzl{gl(mln()g; i £'§+i))a (30)

onde X¢ =[X/[5 X[, X[, K0, X/, X 15] € a matriz formada pela transposta

das linhas vizinhas acima e abaixo de X ;.
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Uma versdo da imagem recuperada V, cujas linhas sdo v, ,...,v},, ¢ obtida

através da seguinte equagao para {=1,...,m:
vg = max (W o x5 ég ). (31)

Uma imagem melhor pode ser obtida combinando ambas as técnicas
de autorrecupera¢io baseadas em colunas e linhas. Em termos matemdticos, a

imagem restaurada Y ¢ definida como

Y =min (U, V), (32)

onde o minimo ¢ calculado elemento-a-elemento.

Finalmente, se os elementos corrompidos da imagem original estao
associados a um rétulo f; € {0,1} tal que f;= 0 se e somente se x;= X; , entao pode-
se substituir apenas os elementos danificados. Nesse caso, uma imagem restaurada

Z melhor que Yserd dada pela seguinte equagio paratodoi=1,...,me j=1,..., n:

Ji se fi=1,
Z; = (33)
% se £,=0.

3.2 Técnica de correlagao de longo alcance

A téenica de correlagio de longo alcance (long-range correlation) foi
introduzida por Zhang e Wang para a reconstru¢ao de imagens corrompidas
com ruido impulsivo [37] e estd baseada nas seguintes consideragdes: Primeiro,
nem todos os elementos da figura podem estar danificados ou ausentes, ou
seja, a imagem deve conter elementos inalterados. Segundo, o método requer
o conhecimento prévio dos elementos danificados ou ausentes. Em termos
matemdticos, os elementos x;; e X ; da imagem original X'e da imagem corrompida
~
X estdo associados a um rétulo £; € {0,1} tal que = 0 se e somente se x;=%; . Em
outras palavras, tem-se f;= 0 se o elemento da imagem corrompida estd correto e
fi=1 se o elemento x; foi danificado ou estd ausente. Evidentemente, a técnica de

correlagio de longo alcance ird corrigir somente os elementos cujo rétulo fi=1.
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Em outras palavras, a imagem restaurada Y serd definida de modo que J;=%; se

ﬁj= 0. Se ﬁ]: 1, entdo os seguintes processos serao efetuados:

1.Selecionar: Primeiramente, escolhe-se uma janela local 1 da imagem,
centrada em um elemento danificado ou ausente. Por simplicidade, neste artigo,
foram consideradas apenas janelas que formam um quadrado de dimensao NV XV.
Entretanto, qualquer forma geométrica, cujos elementos estejam conectados
continuamente, pode ser usada. Note que cada elemento /;da janela local estd

associado a um rétulo f] L,

2. Procura: No segundo estdgio, a imagem ¢ vasculhada a procura de uma
janela remota r, centrada em um elemento bom, com o mesmo formato e 0 mesmo
tamanho da janela local 1. Neste artigo, a janela remota também corresponde a
um quadrado de dimensoes VX /V. Novamente, cada elemento da janela remota
r; estd associado a um rétulo f]r Além disso, como 1 e r possuem o mesmo
tamanho e formato, pode-se estabelecer uma correspondéncia que associa cada
elemento Zij dela um elemento 7 de r, e vice-versa. Para um melhor desempenho
do método, restringe-se a drea de busca para que a janela remota nao se distancie
muito da janela local. A procura pela drea de busca geralmente fornece vdrias
janelas remotas, porém somente uma ¢é de interesse. Os procedimentos para a

escolha da janela remota apropriada sao descritos nos dois estdgios a seguir.

3. Correspondente: No terceiro estdgio, a janela remota r ¢ associada 2 janela
local 1. O método de associagio ¢ determinado por uma fungio de transformagio
de iluminagao » que transforma cada elemento 7, de r em v(r;). Existem diversas
possibilidades de métodos de associagao. O método sugerido por Zhang ¢ Wang
[37], e também adotado nesse artigo, consiste numa fung¢ao polinomial de primeira

ordem
v(2) = ay + a,2, (34)

onde z denota um nimero real, 2 e 4, sio os coeficientes polinomiais. O par
de elementos correspondentes das duas janelas pode ser classificados em trés

categorias. A primeira é quando os elementos correspondentes em r e 1 sao bons.
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Na segunda categoria, o elemento de r é bom, mas seu correspondente em 1 ¢
ruim. Na terceira categoria, o elemento de r ¢ ruim e seu correspondente em 1
pode ser bom ou ruim. Os elementos da primeira categoria compdem a parte

correspondente da janela. O nimero de elementos nessa categoria ¢

N

n,= Zi,j:l(l_f;r)(l_f;}!) (35)

Apenas os elementos dessa categoria serdo utilizados no procedimento
de associagao. O resultado da associacio ¢ avaliado pelo erro quadrdtico médio
(EQM) da parte associada entre a janela r transformada e a janela local 1, que ¢

calculado através da equacio
1
EQM, =—%. " (= £~ £)0; = (7)) (36)
»

Para um melhor resultado, procura-se o menor EQM,, ou seja, os parametros
na transformagio de iluminagdo v sdo determinados de modo que EQM, seja
minimo. Dessa forma, os coeficientes 4 ¢ 2, do polinémio sao determinados pelas

seguintes equages onde [ L=1- fie ?Z =1- fijli

ij
N  —r——=l N  —r——=l N  —=r——=l/
_ nP(Zi,j:Ifﬁfﬁnjlij)_(Zi,jzlfﬁfﬁnj)(zi,jzlfﬁfﬁ[ij)
- N  —r——=l N  —r =l
”P(z,-,jzlfz‘jfzj”'fz)_(zi,/:lfiffi/l’f y

(37)

a

1 N —r— N —y—
ay = Z(Zi’j:l fz]fl]ll] _ﬂl[zi,]’ﬂfijfijnj ]) (38)

4. Competi¢ao: Neste estdgio, todas as janelas remotas encontradas sao
comparadas a janela local. A janela remota com o menor £QM, ¢ escolhida como
sendo a vencedora.

5. Recuperagio: Finalmente, o elemento ruim, na janela local, é substituido
pelo elemento bom transformado correspondente, na janela remota. Precisamente,
se r ¢ a janela remota vencedora e v ¢ a fun¢ao de transformagao de iluminagao

obtida através de (34), entdo o elemento restaurado ¢ definido como y; = v(r;) se

/
fi =1. i
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4 Experimentos computacionais

As téenicas descritas na se¢ao anterior foram comparadas usando as imagens
“Lena’, “Mandril” e “Fotégrafo”, de dimensao 256 x 256, apresentadas na primeira
linha da figura 1. Essas imagens podem ser obtidas na pdgina eletr6nica do Grupo
de Visao Computacional da Universidade de Granada'. A segunda linha da figura 1
apresenta o histograma normalizado das imagens “Lena’, “Mandril” e “Fotégrafo”.
Observe que a “Lena” ¢ a imagem que possui uma melhor distribui¢ao dos valores dos

elementos, enquanto que a imagem “Mandril” é a mais rica em detalhes.

As trés imagens originais foram corrompidas com ruido do tipo pimenta
com diferentes intensidades. A figura 2 apresenta a imagem “Lena’ corrompida
com ruido do tipo pimenta com probabilidade 5% e as imagens restauradas pelas
técnicas apresentadas na segao anterior. Analogamente, as figuras 3 e 4 apresentam as
imagens “Mandril” e “Fotégrafo” corrompidas com o mesmo tipo de ruido mas com
probabilidades 20% e 45%, respectivamente. Nesses experimentos, foram utilizadas
janelas locais e remota de dimensao 5 X 5. Observe nas figuras 2, 3 e 4 que a técnica
baseada nas IFAMs autoassociativas com o armazenamento isolado apresentou os
melhores resultados visuais.

“Lena” “Mandril” “Fotégrafo”

e

e

oo

0202 04 05 oas o7 08 00

Figura 1. Imagens originais de dimensio 256 X 256 usadas nos excperimentos computacionais

e seus respectivos histogramas

! http://decsai.ugr.es/cvg/wellcome.html.
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Correlagao de Longo Armazenamento
Alcance

Imagem Corrompida -
8 P Integro

&

Armazenamento Auto-Recuperagao Auto-Recuperagao
Isolado (s/ Rétulo) (c/ Rétulo)

Figura 2. Comparacio das técnicas aplicadas na imagem “Lena” corrompida com ruido do

tipo pimenta com probabilidade 5%

Correlagao de Longo Armazenamento

Imagem Corrompida Alcance fntegro

Armazenamento Auto-Recuperagao Auto-Recuperagao

Isolado (s/ Rétulo) (c/ Rétulo)

Figura 3. Comparacio das técnicas aplicadas na imagem “Mandrill” corrompida com ruido

do tipo pimenta com probabilidade 20%
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Correlagao de Longo Armazenamento

Imagem Corrompida Alcance fntegto

Armazenamento Auto-Recuperagao (s/  Auto-Recuperagao (c/
Isolado Rétulo) Rétulo)

Figura 4. Comparacio das técnicas aplicadas na imagem “Fotdgrafo” corrompida com ruido
do tipo pimenta com probabilidade 45%

Parauma comparagao melhor, foram introduzidos ruidos com probabilidades
variando de 1% a 50% em cada uma das trés imagens originais. O desempenho
de cada técnica foi entdo avaliado utilizando o Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR)

que ¢ definido através da equagao
BZ

1 m B )
zi:lzj':l(xif __)’ij)2

mn

PSNR =10logy, (39)

onde B¢ o maior valor que um elemento pode assumir, x; representa um elemento
da imagem original, y, representa um elemento da imagem recuperada, 7 ¢ 7 sdo

os nimeros de linhas e colunas das imagens.

As figuras 5, 6 ¢ 7 apresentam a média do PSNR, calculada em 10 simulagoes
para cada nivel de ruido do tipo pimenta, produzido pelas técnicas apresentadas
na se¢do anterior. Para fins de comparagio, essas figuras também apresentam a

média do PSNR da imagem corrompida.
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80 I I I
—+&— Correlagédo de Longo Alcance
£ Armazenamento Integro
70k —#=— Armazenamento Isolado L

—&— Auto-recuperacao (c¢/ Rétulo)
Auto-recuperacao (s/ Rétulo)
—v— Imagem Corrompida

0 | | | | | | | | |
o] 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Figura 5. Grdfico da média do PSNR produzido pelas técnicas aplicadas na imagem

“Lena”

80 I I I
—+&— Correlagao de Longo Alcance
—4—— Armazenamento Integro

—%— Armazenamento Isolado

701 —&— Auto-recuperacao (c/ Roétulo)
Auto-recuperacao (s/ Rétulo)
—— Imagem Corrompida
680 -
<
50 =

| |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

o) 1

Figura 6. Grdfico da média do PSNR produzido pelas técnicas aplicadas na imagem
“Mandyril”
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Observe, nas figuras 5, 6 ¢ 7, que a técnica baseada nas IFAMs
autoassociativas com armazenamento isolado apresentou os maiores valores de
PSNR. A correlagao de longo alcance apresentou um PSNR baixo para imagens
corrompidas com muito ruido, por exemplo, com probabilidade maior que
40%. Ainda assim, as ﬁguras 2, 3 e 4 mostram que essa técnica produz imagens
visualmente boas em comparagao com as técnicas baseadas no armazenamento

integro e a autorrecuperagao.

Além do PSNR, deve-se também considerar o tempo de execugio da técnica
para a reconstrugao de uma imagem corrompida. Nesse quesito, as técnicas
baseadas em IFAMs autoassociativas foram muito mais rdpidas que a correlagao
de longo alcance. Precisamente, os modelos mais rdpidos foram as técnicas com
armazenamento {ntegro, armazenamento isolado e autorrecuperagio. A correlagao
de longo alcance ¢ a técnica mais lenta pois efetua, para cada elemento danificado
da imagem, uma busca pela melhor janela remota. Consequentemente, quanto

M /. /7 M d
maior o nivel de ruido, maior o tempo de execugio.

80 I I I
—+&— Correlagéo de Longo Alcance
—~—— Armazenamento Integro

70l —#%— Armazenamento Isolado |

—&— Auto-recuperacao (¢/ Rétulo)
Auto-recuperacao (s/ Rétulo)
—— Imagem Corrompida

0 | | | | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Figura 7. Grdfico da média do PSNR produzido pelas técnicas aplicadas na imagem
“Fotdgrafo”
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Em contraste, o tempo de execugdo das técnicas baseadas nas IFAMs

autoassociativas nao dependem do nivel de ruido.

5 Conclusoes

Esse trabalho apresenta quatro técnicas distintas para a recuperagao de
imagens em tons de cinza. Cada técnica possui aspectos positivos e negativos que

serdo discutidos abaixo.

A correlagao de longo alcance é um método eficaz para a recuperagao de
imagens. Uma desvantagem ¢ a necessidade dos rétulos que indicam os elementos
corrompidos. Outra desvantagem dessa técnica é o tempo de processamento. De
fato, o método se mostra lento para niveis razodveis de ruido e isso pode limitar

as aplicacoes desse método.

A técnica baseada em IFAMs autoassociativas com armazenamento {ntegro
e isolado s3o os modelos mais eficientes em termos computacionais. Além disso,
o segundo produziu excelentes PSNRs. Contudo, a imagem original deve ser
memorizada pela IFAM autoassociativa antes de a técnica ser aplicada para
recuperagao de uma imagem corrompida. Portanto, essas técnicas nao podem ser
aplicadas se possuirmos apenas a imagem corrompida. Ainda assim, essas técnicas

podem ser usadas, por exemplo, para o reconhecimento facial ou digital.

A téenica baseada em IFAMs autoassociativas com autorrecuperagao é o
tnica que nao necessita de nenhuma informagao da imagem original, ou seja, essa
técnica utiliza somente a imagem que queremos restaurar. Todavia, essa técnica
se mostrou a menos eficiente para a remogao de ruido. De fato, os experimentos
computacionais mostraram que essa técnica retorna uma imagem visualmente
degradada mesmo quando corrompida com pouco ruido (cf. Figura 2). Por outro
lado, a técnica pode ser melhorada usando rétulos que indicam os elementos
corrompidos. Nesse caso, essa técnica é competitiva com a correlagao de longo

alcance, embora muito mais rdpida.
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