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RESUMO 

A presente tese apresenta a concepção de uma rede neural oscilatória e sua 
realização em arquitetura maciçamente paralela, a qual é adequada à implementação de 
chips de visão digitais para segmentação de imagens. A rede proposta, em sua versão 
final, foi denominada ONNIS-GI (Oscillatory Neural Network for Image Segmentation 
with Global Inhibition) e foi inspirada em uma rede denominada LEGION (Locally 
Excitatory Globally Inhibitory Oscillator Network), também de concepção recente.  

Inicialmente, é apresentada uma introdução aos procedimentos de segmentação de 
imagens, cujo objetivo é o de situar e enfatizar a importância do tema abordado dentro 
de um contexto abrangente, o qual inclui aplicações de visão artificial em geral. Outro 
aspecto abordado diz respeito à utilização de redes neurais artificiais em segmentação 
de imagens, enfatizando as denominadas redes neurais oscilatórias, as quais têm 
apresentado resultados estimulantes nesta área. A implementação de chips de visão, 
integrando sensores de imagens e redes maciçamente paralelas de processadores, é 
também abordada no texto, ressaltando o objetivo prático da nova rede neural proposta. 

No estudo da rede LEGION, são apresentados resultados de aplicações originais 
desenvolvidas em segmentação de imagens, nos quais é verificada sua propriedade de 
separação temporal dos segmentos. A versão contínua da rede, um arranjo paralelo de 
neurônios baseados em equações diferenciais, apresenta elevada complexidade 
computacional para implementação em hardware digital e muitos parâmetros, com 
procedimento de ajuste pouco prático. Por outro lado, sua arquitetura maciçamente 
paralela apresenta-se particularmente adequada à implementação de chips de visão 
analógicos com capacidade de segmentação de imagens. 

Com base nos bons resultados obtidos nas aplicações desenvolvidas, é proposta uma 
nova rede neural, em duas versões, ONNIS e ONNIS-GI, as quais suplantam a rede 
LEGION em diversos aspectos relativos à implementação prática. A estrutura dos 
elementos de processamento das duas versões da rede, sua implementação em 
arquitetura maciçamente paralela e resultados de simulações e implementações em 
FPGA são apresentados, demonstrando a viabilidade da proposta.  

Como resultado final, conclui-se que a rede ONNIS-GI apresenta maior apelo de 
ordem prática, sendo uma abordagem inovadora e promissora na solução de problemas 
de segmentação de imagens, possuindo capacidade para separar temporalmente os 
segmentos encontrados e facilitando a posterior identificação dos mesmos. Sob o ponto 
de vista prático, a nova rede pode ser utilizada para implementar chips de visão digitais 
com arquitetura maciçamente paralela, explorando a velocidade de tais topologias e 
apresentando também flexibilidade para implementação de procedimentos de 
segmentação de imagens mais sofisticados. 

 
Palavras-Chave: segmentação de imagens, redes neurais oscilatórias, arquiteturas 
maciçamente paralelas, chips de visão. 
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ONNIS-GI: An Oscillatory Neural Network for Image Segmentation 
Implemented in Massively Parallel Architecture  

ABSTRACT 

The present thesis aims at proposing a new oscillatory neural network and at 
implementating using a massively parallel architecture, which is suitable to the 
implementation of digital vision chips for image segmentation. The final version of the 
proposed network called ONNIS-GI (Oscillatory Neural Network for Image 
Segmentation with Global Inhibition) was inspired on a network called LEGION 
(Locally Excitatory Globally Inhibitory Oscillator Network), also of recent conception. 

Primarily, an introduction to the procedures of image segmentation is presented with 
the objective to situate and emphasize the importance of the subject in the general 
context of artificial vision. The thesis also covers the utilization of artificial neural 
networks in image segmentation, with emphasis on the oscillatory neural networks, 
which have presented encouraging results in this area. The implementation of vision 
chips, integrating image sensors and massively parallel processor networks, is also 
mentioned emphasizing the practical application of the new network proposed. 

In the study of the LEGION network, results of original applications in image 
segmentation are presented, in which its segment temporal separation property is 
verified. The continuous version of this network, a two-dimensional array of neurons 
based on differential equations, presents both high computational complexity to 
implementation using digital hardware and many parameters with little practical setting 
procedures. On the other hand, its massively parallel topology is particularly adequate to 
the implementation of analog vision chips suitable to segment images. 

Based on the good results obtained with the developed applications, a new 
oscillatory neural network is proposed in two versions, called ONNIS and ONNIS-GI, 
supplanting the LEGION network in several aspects related to practical implementation. 
The structure of the processing elements of the two versions of the proposed network, 
its implementation in massively parallel architecture and results concerning simulations 
and FPGA implementation are presented, demonstrating the viability of the proposal. 

As a final result, it is concluded that the ONNIS-GI network is more attractive for 
practical applications, being an innovative approach, efficient in solving image 
segmentation problems, and possessing the ability to separate the image segments in 
time for easier identification. Under a practical point of view, the new network can be 
used for the implementation of vision chips with massively parallel architecture using 
digital technology, exploring the speed of such implementations and also presenting 
flexibility to implement more sophisticated segmentation procedures. 
 
Keywords: image segmentation, oscillatory neural networks, massively parallel 
architectures, vision chips. 
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1 INTRODUÇÃO 

A evolução tecnológica na área da computação, implicando a disponibilidade de 
máquinas com elevado poder de processamento a preços acessíveis, tem possibilitado a 
aplicação de procedimentos algorítmicos antes impossível ou extremamente onerosa. As 
técnicas de processamento digital de imagens (ou também denominadas de 
processamento de imagens digitais) encontram-se entre as grandes beneficiadas dentro 
deste quadro tecnológico. Desta forma, a aplicação prática de tais técnicas, bem como o 
estudo para o desenvolvimento de novas técnicas e de arquiteturas computacionais 
especiais para implementação eficiente das mesmas são, atualmente, campos férteis de 
trabalho, cujos resultados têm trazido enormes benefícios nas mais diversas áreas. 

As técnicas de processamento digital de imagens podem ser utilizadas basicamente 
para adequar o conteúdo visual das imagens à interpretação humana ou para 
implementação de sistemas de visão artificial (ou visão computacional). A diversidade 
de aplicações e de ferramentas disponíveis faz do processamento digital de imagens 
uma área de conhecimento bastante ampla e complexa. Apesar de não estabelecido de 
forma clara, as aplicações de processamento digital de imagens podem ser representadas 
por um conjunto de classes, incluindo basicamente: 

 
• Aquisição de imagens 
• Representação de imagens 
• Realce de imagens 
• Restauração de imagens 
• Análise de imagens 
• Reconstrução de imagens e 
• Compressão de imagens 

 
Os procedimentos de aquisição de imagens envolvem diversas técnicas para 

obtenção de uma imagem digital (amostragem espacial, quantização, etc.) a partir de 
uma cena real. A representação de imagens está relacionada com a forma de 
caracterização da informação representada pelos pixels da imagem (intensidade de luz 
refletida, temperatura, freqüência espacial, etc.). Já as técnicas utilizadas no realce de 
imagens têm como objetivo enfatizar determinadas características para visualização 
humana ou para análise por um sistema de visão artificial, enquanto que as técnicas de 
restauração de imagens têm como objetivo eliminar ou reduzir distorções e ruídos 
indesejáveis. Os procedimentos para análise de imagens são utilizados com o objetivo 
de obter medidas quantitativas de uma imagem, descrições da mesma ou para detectar a 
presença de determinados objetos. Em reconstrução de imagens, aplicam-se técnicas 
para obter imagens n-dimensionais a partir de diversas projeções em espaços de menor 
dimensão. Finalmente, as técnicas de compressão de imagens têm como objetivo a 
redução da taxa (bits/pixel) necessária para transmitir ou armazenar imagens. 
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As aplicações envolvendo análise de imagens em sistemas de visão artificial 
implicam, em geral, a extração de determinados objetos de uma cena para que os 
mesmos possam ser devidamente descritos e quantificados. Este é o caso, por exemplo, 
do controle de qualidade de peças produzidas em uma linha de montagem através da 
utilização de imagens, do reconhecimento automático de caracteres ou ainda de 
procedimentos de análise e diagnóstico de imagens médicas assistidos por computador.  

A Figura 1.1 ilustra genericamente as etapas envolvidas em procedimentos de 
análise de imagens. A etapa de pré-processamento, logo após a aquisição, implica a 
restauração, o realce ou simplesmente a representação adequada dos dados da imagem. 
Nesta etapa, podem ser evidenciadas ou extraídas algumas características desejadas da 
imagem, como os contornos dos objetos por exemplo, ou pode-se transformar a mesma 
para algum outro domínio mais adequado à aplicação, como domínio freqüência por 
exemplo. A imagem convenientemente pré-processada pode ser então segmentada 
através de alguma técnica adequada, com o objetivo de isolar regiões com 
características semelhantes (segmentos) relevantes dentro da cena. A posterior aplicação 
de técnicas de classificação adequadas possibilita relacionar rótulos de identificação a 
cada uma das regiões, utilizando determinadas características das mesmas, segundo uma 
base de conhecimento prévia. Finalmente, pode então ser elaborada uma descrição, 
incluindo medidas quantitativas ou não, ou uma interpretação da imagem adequada ao 
contexto da aplicação. 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 

Figura 1.1: Etapas de um procedimento genérico para análise de imagens 

A análise de imagens em sistemas de visão artificial envolve, portanto, o estudo de 
procedimentos de segmentação de imagens, os quais exercem papel fundamental no 
processo, visto que os diversos objetos que compõem uma cena devem ser separados 
adequadamente (segmentados) para sua posterior identificação e análise. A segmentação 
imperfeita da uma imagem conduz, via de regra, a descrições, medidas ou interpretações 
incorretas dos objetos ou da cena como um todo. 

O cérebro humano tem notável facilidade em executar certas tarefas, tais como o 
reconhecimento de padrões diversos e a identificação individual de objetos em imagens 
complexas. Tal capacidade, entre outras razões, tem estimulado o estudo de aplicações e 
de novos modelos de redes neurais artificiais, constituindo-se em uma área atrativa para 
pesquisas, com apresentação de resultados estimulantes nas mais diversas áreas de 
aplicação. Recentemente, propostas alternativas de redes neurais artificiais, 
denominadas redes neurais oscilatórias, as quais possuem inspiração biológica no 
suposto mecanismo de segmentação executado pelo cérebro humano, têm sido aplicadas 
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em procedimentos de segmentação de imagens com resultados bastante favoráveis. O 
estudo destas redes neurais e de aplicações das mesmas, assim como o desenvolvimento 
de arquiteturas de hardware dedicadas a implementações práticas, também constituem 
um campo de trabalho promissor. 

De uma forma geral, técnicas de processamento de imagens são fortes candidatas à 
aplicação de processamento paralelo. Sob o ponto de vista da implementação prática, a 
crescente demanda por sistemas de visão artificial que executem algoritmos complexos 
de forma suficientemente rápida tem justificado o desenvolvimento de circuitos 
integrados denominados chips de visão ou retinas de silício. Nestes chips, os 
fotodetectores são integrados em conjunto com uma rede maciçamente paralela de 
elementos de processamento (EPs) para execução de operações específicas sobre a 
imagem captada.  

Tendo em vista sua natureza intrinsecamente paralela, as redes neurais oscilatórias 
apresentam-se como uma solução naturalmente adequada à implementação de 
arquiteturas de processamento para chips de visão dedicados à segmentação de imagens. 
Tal característica, vinculada à importância prática dos procedimentos de segmentação 
de imagens, justifica o estudo de arquiteturas maciçamente paralelas envolvendo a 
utilização de redes neurais oscilatórias.  

O presente trabalho tem como objetivo apresentar uma proposta de uma rede neural 
oscilatória e sua implementação em arquitetura maciçamente paralela, a qual é adequada 
a aplicações de segmentação de imagens. A rede proposta tem inspiração no mecanismo 
de segmentação de imagens atribuído ao cérebro humano, possuindo como 
características atraentes uma topologia adequada à implementação de chips de visão em 
tecnologia digital e a capacidade se separar temporalmente os diversos segmentos 
encontrados na imagem de entrada. 

Inicialmente, no Capítulo 2, uma revisão bibliográfica explora o contexto do 
trabalho, abordando basicamente procedimentos de segmentação de imagens, aplicação 
de redes neurais artificiais em segmentação de imagens e chips de visão com 
arquiteturas maciçamente paralelas para processamento de imagens. 

No Capítulo 3, é estudada detalhadamente uma proposta recente de rede neural 
artificial denominada LEGION (Locally Excitatory Globally Inhibitory Oscillator 
Network), inspirada no funcionamento do cérebro humano, a qual tem apresentado 
resultados estimulantes em segmentação de imagens. A estrutura do neurônio oscilador 
da rede é apresentada, além de sua topologia e de outras características de 
funcionamento da rede. O Capítulo 3 também inclui resultados originais obtidos ao 
longo do desenvolvimento da presente tese com a aplicação desta rede em problemas 
práticos de segmentação de imagens.  

O Capítulo 4 apresenta a proposta da nova rede neural oscilatória em duas versões, 
denominadas ONNIS (Oscillatory Neural Network for Image Segmentation) e ONNIS-
GI (Oscillatory Neural Network for Image Segmentation with Global Inhibition) as 
quais são diferenciadas basicamente pela utilização ou não de um dispositivo de 
inicialização global, e suas implementações em arquiteturas maciçamente paralelas. 
Para cada uma das versões da rede é apresentado o respectivo elemento de 
processamento e as estruturas de conexões entre os mesmos. A capacidade da rede 
proposta para segmentar imagens com base em atributos diversos da mesma é abordada, 
incluindo a aplicação da rede em conjunto com filtros de Gabor para segmentar regiões 
com texturas distintas. A determinação dos pesos da rede proposta através de 
procedimentos robustos é também abordada, tendo em vista a possibilidade de diminuir 
a sensibilidade da segmentação em relação ao ruído presente na imagem de entrada. 
Finalmente, de forma análoga à rede LEGION, é também apresentada uma versão 
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algorítmica desenvolvida para rede ONNIS-GI, possibilitando a implementação da 
mesma em máquinas seriais. 

No Capítulo 5, ilustrando a potencialidade desta nova proposta, são apresentados 
resultados obtidos com a aplicação da mesma em segmentação de imagens. Os 
resultados  foram obtidos através de um algoritmo implementado em computador PC, o 
qual simula o funcionamento da rede em sua versão com inicialização global. Além de 
imagens artificiais e naturais, são também utilizadas imagens com ruído e variação de 
iluminação para verificar o comportamento da rede em relação a estes aspectos. Neste 
capítulo é também apresentada uma análise comparativa dos resultados obtidos com a 
rede ONNIS-GI e com o clássico método de segmentação de imagens denominado 
Crescimento de Regiões (Region Growing). 

A implementação das redes ONNIS e ONNIS-GI utilizando dispositivos FPGA é 
abordada no Capítulo 6. São apresentados os resultados obtidos com protótipos de 
pequenas dimensões para as duas versões da rede proposta, confirmando a viabilidade 
de implementação das mesmas em hardware digital. 

Já o Capítulo 7 apresenta a conclusão e considerações sobre o desdobramento futuro 
das pesquisas vinculadas ao tema de tese, incluindo uma previsão de artigos a serem 
elaborados a partir da proposta e dos resultados obtidos. 

Finalmente, o Apêndice  apresenta os programas aplicativos desenvolvidos para 
obtenção dos resultados apresentados, enquanto que o Anexo  apresenta os artigos 
publicados durante o desenvolvimento do presente trabalho. 
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2 FUNDAMENTAÇÃO 

Este capítulo apresenta uma revisão bibliográfica que explora o contexto do tema da 
presente tese, situando e enfatizando a importância do mesmo. São abordados 
basicamente procedimentos de segmentação de imagens, aplicações de redes neurais 
artificiais em tais procedimentos e chips de visão implementados em arquitetura 
maciçamente paralela. 

Em segmentação de imagens são abordados os diversos procedimentos usualmente 
utilizados. A aplicação do filtro de Gabor para discriminação de características de 
textura, assim como de técnicas de detecção de bordas, são enfatizados tendo em vista 
sua possível utilização em conjunto com o novo procedimento de segmentação 
proposto. Com o objetivo de estabelecer um critério para comparar os diferentes 
procedimentos e configurações quanto à qualidade da segmentação das imagens durante 
o desenvolvimento do presente trabalho, são também relacionados métodos de avaliação 
encontrados na literatura.  

Já na abordagem da utilização de redes neurais artificiais em segmentação de 
imagens, são relacionados diversos procedimentos encontrados na literatura, baseados 
em diferentes tipos de redes. Como inspiração do tema da presente tese, é especialmente 
enfatizada uma rede neural oscilatória denominada rede LEGION, de concepção 
recente, e sua aplicação em segmentação de imagens. 

Finalmente, a abordagem de chips de visão com arquiteturas maciçamente paralelas 
em processamento de imagens, uma tendência atual, enfatiza o aspecto da 
implementação prática da proposta desenvolvida.  

2.1 Segmentação de Imagens 

A segmentação de uma imagem é a decomposição da mesma em diversas regiões 
independentes e homogêneas segundo determinada característica ou conjunto de 
características, também denominadas feições (features). A divisão de uma imagem em 
partes ou objetos constituintes (GONZALES; WOODS, 2000) ou em suas componentes 
(JAIN, 1989) são definições encontradas para o termo na literatura. Embora os seres 
humanos realizem tal procedimento com aparente facilidade na maioria dos casos, a 
segmentação de imagens apresenta-se como uma etapa fundamental e freqüentemente 
complexa entre a aquisição da imagem e o correto entendimento da mesma através de 
um sistema de visão artificial. 

Formalmente, se F representa o conjunto dos pixels (picture elements) de uma 
imagem, ele pode ser particionado, segundo um critério de homogeneidade aplicado a 
um grupo de características, em um conjunto de regiões (S1, S2, ..., Sn) tais que as 
propriedades expressas por (2.1) sejam verificadas. As relações apresentadas em (2.1) 
indicam que todos os pixels da imagem devem pertencer a algum segmento e que um 
mesmo pixel não pode pertencer a dois segmentos diferentes (PAL; PAL, 1993). 
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Diversas técnicas para segmentação de imagens podem ser encontradas na literatura, 
não existindo entretanto um método que possa ser considerado bom para todos os tipos 
de imagens e tampouco todos os métodos são igualmente eficientes para um tipo 
particular de imagem (PAL; PAL, 1993). A seleção da técnica de segmentação a ser 
aplicada em uma imagem específica pode ser um problema difícil. Por exemplo, 
métodos que incluem características psico-visuais podem funcionar bem para imagens 
de intensidade de luz, mas podem ser inadequadas para imagens térmicas, nas quais 
cada pixel representa a temperatura em um ponto (PAL; PAL, 1993). 

2.1.1 Procedimentos para Segmentação de Imagens 
A literatura aponta uma grande diversidade de métodos para segmentar imagens. De 

uma forma geral, os diversos procedimentos empregados podem ser classificados em 
quatro grandes categorias (MOHAMED; AHMED; FARAG, 1998):  

 
• Métodos considerados clássicos, baseados em limiarização de amplitude 

(thresholding), detecção de bordas ou em crescimento/contração de regiões; 
• Métodos estatísticos, tais como o classificador de máxima verossimilhança; 
• Métodos baseados em lógica fuzzy, como o algoritmo Fuzzy C-Means e 
• Métodos baseados em redes neurais artificiais com topologias diversas. 

 
A limiarização de amplitude é uma técnica de segmentação adequada quando os 

diversos objetos em uma imagem ou determinadas características dos mesmos são 
representados por diferentes faixas de amplitude ou intensidade, como o caso de 
imagens monocromáticas e de alguns tipos de imagens radiográficas, por exemplo. 
Nestes métodos, a seleção dos limiares é o ponto mais importante, sendo que uma 
maneira para determinação dos mesmos é a identificação de vales nos histogramas das 
imagens. Se forem conhecidos os modelos probabilísticos para cada uma das classes 
envolvidas, pode ser realizada a determinação de um limiar ou de um conjunto de 
limiares para minimização da probabilidade de erro de classificação (risco de Bayes). 
Estas técnicas são particularmente críticas quando a imagem apresenta-se corrompida 
por ruído ou por  alguma outra degradação significativa (PAL; PAL, 1993).  

As técnicas baseadas em bordas segmentam objetos através da determinação das 
fronteiras físicas dos mesmos. Em uma primeira etapa, são detectadas as bordas e os 
contornos obtidos são completados de forma a apresentarem-se de forma contínua. 
Após, são extraídas as regiões delimitadas pelos contornos encontrados. Estas técnicas 
podem apresentar problemas na ocorrência de contato entre objetos diferentes, na 
presença de sobreposição de objetos, ou ainda na descontinuidade dos contornos devido 
à presença de ruído na imagem (RUSS, 1995). 

Na denominada técnica de crescimento de regiões, a imagem é originalmente 
dividida em pequenas regiões com amplitudes constantes ou características similares 
(no caso limite, cada pixel da imagem original isoladamente). Regiões semelhantes são 
aglutinadas seqüencialmente até que as regiões adjacentes tornem-se suficientemente 
diferentes e não ocorram mais aglutinações. Na técnica de divisão e aglutinação (split-
and-merge) (JAIN, 1989), os segmentos são identificados através de sucessivas divisões 
e aglutinações de regiões com características semelhantes, tomando-se como ponto de 
partida a imagem inteira. Se uma região não é considerada homogênea segundo algum 



 21 

critério, a mesma é dividida em regiões menores. Estas novas regiões, se homogêneas, 
são aglutinadas com regiões vizinhas que possuem características semelhantes. O 
procedimento é realizado até que todas as regiões sejam consideradas homogêneas, não 
existindo mais condições para divisões ou aglutinações. 

Nos métodos estatísticos são utilizadas técnicas baseadas no conhecimento de 
modelos estatísticos e seus parâmetros. A aplicação de técnicas como a da relaxação 
probabilística ou do conhecido classificador de máxima verossimilhança são exemplos 
de métodos de segmentação estatísticos (MOHAMED; AHMED; FARAG, 1998). 

Um exemplo da utilização de técnicas baseadas em lógica fuzzy para segmentar 
imagens médicas é encontrado em (MOHAMED; AHMED; FARAG, 1998), onde um 
algoritmo do tipo Fuzzy C-Means modificado é utilizado para implementar um processo 
automático de segmentação de imagens de tomografia do cérebro humano. 

Diversas técnicas de segmentação de imagens baseadas em redes neurais artificiais 
têm sido desenvolvidas, particularmente utilizando redes MLP, redes de Hopfield ou 
mapas de Kohonen, com exemplos típicos encontrados respectivamente em (DAHMER, 
1998; GHOSH; PAL; PAL, 1992; PICCOLI, 1999). Tais algoritmos têm apresentado 
bons resultados mesmo na presença de ruído ou distorções na imagem a ser segmentada. 
Como desvantagem, alguns destes métodos apresentam a necessidade de treinamento, o 
que pode ser problemático devido ao tempo necessário, ao número de amostras 
previamente segmentadas disponíveis e ainda à elevada complexidade, em alguns casos, 
para aplicação em tempo real e implementação em hardware não dedicado. 

2.1.2 Características Utilizadas em Segmentação de Imagens 
Para que as regiões correspondentes aos diversos objetos contidos em uma imagem 

possam ser corretamente separadas, é necessário que os pixels que formam as mesmas 
possuam alguma característica ou conjunto de características (atributos ou feições) 
comuns que os diferencie dos pixels dos demais objetos. A escolha das características 
associadas aos pixels de uma imagem em procedimentos de segmentação é uma tarefa 
fundamental e que pode ser bastante complexa, dependendo da imagem a ser 
segmentada. A escolha de um conjunto de características inadequadas conduz, de uma 
forma geral, à segmentação incorreta dos objetos da cena, já que os pixels de um mesmo 
objeto podem não ser convenientemente distinguidos dos pixels de outros objetos. 

A característica mais empregada em segmentação de imagens monocromáticas é a 
intensidade do pixel, a qual não implica normalmente procedimentos elaborados para 
sua determinação. Imagens monocromáticas possuem uma única intensidade associada a 
cada pixel, enquanto imagens coloridas possuem um conjunto de intensidades 
associadas a cada pixel, referentes às amplitudes das cores básicas empregadas. Já as 
chamadas imagens multiespectrais, tais como imagens de sensoriamento remoto, 
possuem diversas bandas de freqüência, implicando, de forma semelhante às imagens 
coloridas, um vetor de intensidades associado a cada pixel da imagem. 

A disposição espacial de níveis de intensidade dos pixels em uma imagem define 
uma característica visual denominada textura de um objeto ou de uma superfície. O 
termo textura geralmente refere-se à repetição de elementos básicos denominados texels 
(texture elements) (JAIN, 1989), incluindo também disposições aleatórias com 
determinadas propriedades estatísticas.  

Os diversos problemas relacionados com a análise de textura em imagens podem ser 
classificados em três categorias (HARALICK, 1986): 
 

• Dada uma determinada região, determinar a qual classe de textura a mesma 
pertence; 
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• Dada uma determinada região, determinar uma descrição ou um modelo de 
textura para a mesma e 

• Dada uma imagem composta por diversas regiões com texturas distintas, 
determinar as fronteiras que separam as regiões.  

 
A primeira categoria mencionada está relacionada com a área de reconhecimento de 

padrões, tratando-se, mais especificamente, de um problema de classificação. A segunda 
categoria está relacionada com a obtenção de modelos descritores, os quais podem ser 
utilizados para caracterizar texturas. Já a terceira categoria está relacionada 
propriamente com a segmentação de imagens com base nos atributos de textura de suas 
diversas regiões.  

Os procedimentos utilizados para análise de textura em imagens podem ser 
classificados em dois grandes grupos: os procedimentos estatísticos e os procedimentos 
estruturais (HARALICK, 1986; JAIN, 1989). Os procedimentos estatísticos utilizam 
parâmetros para caracterizar as propriedades estocásticas da distribuição espacial dos 
níveis de intensidade dos pixels da imagem. Já os procedimentos estruturais analisam 
uma cena em termos de sua organização e das relações entre suas subestruturas, 
considerando a idéia básica de que um simples elemento de textura pode ser utilizado 
para formar padrões mais complexos segundo um determinado conjunto de regras 
(GONZALES; WOODS, 2000). A distinção entre procedimentos estatísticos e 
estruturais não é absolutamente clara tendo em vista que modelos estruturais de textura 
podem ser baseados em parâmetros estatísticos obtidos das texturas existentes na 
imagem.  

Entre as técnicas de medida estatística de textura, podem ser citadas a 
autocorrelação, as transformações ortogonais, a co-ocorrência de tons de cinza, 
morfologia matemática, análise de gradiente, densidade de extremos relativos, campos 
de Markov aleatórios discretos e modelos de mosaicos aleatórios (HARALICK, 1986).   

O coeficiente de autocorrelação é uma medida do grau de dependência linear entre 
um pixel e outro pixel deslocado no espaço. Desta forma, a periodicidade espacial dos 
níveis dos pixels de uma imagem pode ser avaliada em termos da função autocorrelação 
da mesma. Uma função autocorrelação com picos próximos pode caracterizar uma 
textura fina, indicando a repetição de características espaciais semelhantes em intervalos 
pequenos. Por outro lado, uma função autocorrelação com picos distantes pode 
caracterizar uma textura grossa, indicando a repetição de características espaciais 
semelhantes em intervalos maiores. 

As transformações ortogonais incluem, entre outras, a transformada de Fourier, a 
qual relaciona a função autocorrelação com o espectro de potência do sinal. Assim 
como a função autocorrelação, o espectro de potência de uma imagem pode ser utilizado 
para avaliar a característica de periodicidade e direcionalidade de uma determinada 
textura, podendo distinguir a mesma de outras texturas (GONZALES; WOODS, 2000).  

A determinação de momentos com base no histograma de intensidade ou níveis de 
cinza de uma imagem apresenta a limitação de não fornecer qualquer informação sobre 
a posição dos pixels. A utilização de matrizes de co-ocorrências espaciais de níveis de 
cinza é uma alternativa para tal limitação (GONZALES; WOODS, 2000). A co-
ocorrência P(m,n) de níveis de cinza para uma imagem I é definida como o número de 
pares de pixels que possuem respectivamente as intensidades m e n e que estão 
separados por uma distância preestabelecida (HARALICK, 1986). A matriz de co-
ocorrência de níveis de cinza, na qual cada elemento representa uma estimativa da 
probabilidade conjunta de ocorrência de dois níveis segundo o critério de posição 
relativa estabelecido, é obtida através da divisão de cada co-ocorrência pelo número 
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total de pares de pixels considerados segundo o referido critério (GONZALES; 
WOODS, 2000). Estatísticas de probabilidade de co-ocorrências normalmente utilizadas 
incluem energia, entropia, contraste, correlação e homogeneidade (HARALICK, 1986), 
e também máxima probabilidade, momentos de diferença entre elementos e momentos 
da diferença inversa entre elementos (GONZALES; WOODS, 2000). Em (HARALICK, 
1986) são relacionadas algumas referências que apontam os resultados obtidos com a 
utilização de estatísticas de co-ocorrência de tons de cinza como sendo superiores aos 
resultados obtidos com o espectro de potência na discriminação de texturas. 

A utilização da morfologia matemática em análise de texturas requer a definição de 
um elemento estruturante como uma linha, um quadrado ou um disco, por exemplo, e a 
geração de imagens resultantes de operações de erosão e dilatação binárias 
(GONZALES; WOODS, 2000) da imagem original com o referido elemento 
estruturante. Características de textura, como a granulosidade, por exemplo, podem ser 
então obtidas das imagens resultantes do processo (HARALICK, 1986).  

A caracterização de texturas em termos da quantidade de bordas por unidade de área 
pode ser realizada através de métodos de análise do gradiente, incluindo operadores 
diversos, tais como os de Roberts, Prewitt, Sobel e Laplaciano, por exemplo (JAIN, 
1989; HARALICK, 1986). O procedimento de identificação e contagem do número de 
extremos ou picos por unidade de área, denominado densidade de extremos relativos, 
pode também ser utilizado para caracterizar texturas (HARALICK, 1986). 

Outro procedimento para identificação de texturas são os modelos de campo 
aleatório de Markov. Nestes modelos, uma determinada textura é relacionada com um 
conjunto de coeficientes específico adequado a um modelo ARMA (Auto Regressive-
Moving Average) generalizado (HARALICK, 1986). 

Modelos de mosaicos aleatórios são também procedimentos utilizado para 
caracterizar texturas, os quais são baseados em aproximações estatísticas e estruturais 
das diversas texturas (HARALICK, 1986). 

2.1.3 Segmentação Utilizando Filtros de Gabor 
O conceito de filtros de Gabor bidimensionais foi originalmente proposto por John 

G. Daugman em 1980 como uma ferramenta para compreensão das propriedades 
perceptivas dos neurônios do córtex visual e também como uma ferramenta para 
aplicações práticas em problemas de processamento de imagens (DAUGMAN, 1993). 

A utilização de filtros de Gabor para caracterização de texturas em segmentação de 
imagens tem se tornado popular tendo em vista sua apregoada propriedade de modelar 
certos aspectos do sistema visual humano e de possuir algumas características 
computacionais atrativas (CAMPBEL; THOMAS; TROSCIANKO, 1996-a). Por 
exemplo, em (DAUGMAN, 1993) é encontrada uma aplicação do filtro de Gabor para 
caracterização da íris humana em um sistema de identificação de pessoas. Em 
(CAMPBEL; THOMAS; TROSCIANKO, 1996-a; CAMPBEL; THOMAS; 
TROSCIANKO, 1996-b; CAMPBEL; THOMAS; TROSCIANKO, 1997), os filtros de 
Gabor são associados a mapas de Kohonen para segmentação de imagens naturais. Já 
em (ANGELO, 2000), filtros de Gabor são utilizados para gerar “bandas de textura” 
com o objetivo de classificar imagens de sensoriamento remoto utilizando máxima 
verossimilhança gaussiana.  

A equação (2.2) representa a resposta ao impulso da família de filtros de Gabor 
bidimensionais para o domínio espacial definido pelas dimensões x e y e para o domínio 
da freqüência definido pelas dimensões u e v. Os parâmetros α e β determinam o 
tamanho efetivo da janela espacial do filtro, implicando diretamente na largura de banda 
do mesmo no domínio freqüência. Já os parâmetros u0 e v0 implicam uma componente 
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harmônica com freqüência ω0 e direção θ definidas respectivamente por (2.3) e (2.4). 
Uma maior generalização pode ser obtida com a inclusão em (2.2) de um termo relativo 
a correlação entre x e y, alterando a orientação do envelope gaussiano (DAUGMAN, 
1993). Finalmente, a equação (2.5) representa a resposta em freqüência do filtro de 
Gabor obtida através da aplicação da transformada de Fourier sobre a resposta ao 
impulso do mesmo (2.2).  
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onde: 
 g(x,y) é a resposta ao impulso do filtro de Gabor nas coordenadas x e y; 
 α e β são os parâmetros do envelope gaussiano bidimensional; 
 u0 e v0 são componentes da freqüência de oscilação da resposta do filtro; 
 ω0 é a freqüência de oscilação da resposta do filtro; 
 θ é a direção da componente de oscilação e 
 G(u,v) é a resposta do filtro para a freqüência de componentes u e v.  
 

Na Figura 2.1 é apresentado um exemplo que ilustra as componentes real e 
imaginária da resposta ao impulso de um filtro de Gabor no domínio espacial, podendo 
ser observado o efeito de modulação senoidal do envelope gaussiano. Já na Figura 2.2, é 
apresentada a resposta em freqüência do mesmo filtro, caracterizando uma resposta do 
tipo passa-banda. Foram utilizados os parâmetros α2=50 e β2=50, implicando 
comportamento semelhante da gaussiana nas direções x e y. Os parâmetros de 
freqüência são u0=0,05 ciclos/pixel e v0=0 ciclos/pixel, implicando uma oscilação com 
período de 20 pixels na direção x. A respectiva freqüência de oscilação é claramente 
observada na resposta em freqüência, correspondendo às coordenadas do valor de pico 
da função. 

Os filtros de Gabor bidimensionais podem formar uma base de wavelets com os 
requisitos de ortogonalidade e suporte compacto relaxados, utilizando parametrização 
apropriada para dilatação, rotação e translação. Através da referida parametrização, um 
conjunto de filtros de Gabor pode ser projetado para representar informações da textura 
de uma imagem em todo o domínio freqüência, detectando, individualmente, padrões 
senoidais em direções diversas (DAUGMAN, 1993). 

A filtragem de uma imagem com o objetivo de detectar a presença de uma 
determinada freqüência é realizada através da convolução da mesma com a resposta ao 
impulso do filtro de Gabor sintonizado na respectiva freqüência. Tendo em vista que a 
imagem obtida após a filtragem tem valores de intensidade complexos, é usual 
considerar-se o módulo da mesma para avaliação da presença da respectiva freqüência 
na imagem analisada. 

Seletividades elevadas implicam grandes dimensões espaciais para o filtro de Gabor, 
conduzindo a elevada complexidade computacional na realização da filtragem. Desta 
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forma, deve-se chegar a um compromisso prático entre seletividade, para discriminar 
adequadamente componentes em freqüência distintas, e complexidade computacional. A 
limitação das dimensões do filtro pode ser realizada em função da característica do 
envelope gaussiano, desprezando-se os termos da resposta ao impulso que possuírem 
valores muito reduzidos. Em (ANGELO, 2000) é sugerida a limitação da resposta ao 
impulso do filtro de Gabor ao intervalo entre -3α  e +3α para a dimensão x e entre -3β e 
+3β  para a dimensão y. 

 

Figura 2.1: Componentes real e imaginária da resposta ao impulso de um filtro de Gabor 

 

Figura 2.2: Resposta em freqüência do filtro de Gabor representado pela resposta ao 
impulso da Figura 2.1 

A Figura 2.3 apresenta um exemplo de utilização de um filtro de Gabor para detectar 
texturas com freqüência espacial de u0=0,1 períodos/pixel e v0=0,1 períodos/pixel em 
uma imagem formada por regiões com variações senoidais de intensidade com 
freqüências distintas. As imagens apresentadas na Figura 2.3(b) e na Figura 2.3(c) 
representam o módulo da imagem da Figura 2.3(a) filtrada utilizando, respectivamente, 
α2=50 e β2=50 no primeiro caso e α2=400 e β2=400 no segundo caso. O exemplo 
permite verificar que a seletividade em freqüência do filtro de Gabor está relacionada 
com as dimensões da janela espacial utilizada. 

A Figura 2.4 apresenta um exemplo de aplicação de um filtro de Gabor para detectar 
uma componente de freqüência específica em uma imagem com texturas formadas pela 
adição de componentes com freqüências e orientações diversas. No caso, a imagem 
original, representada na Figura 2.4(b), é formada pela soma de diversas imagens com 
texturas senoidais (Figura 2.4(c), (d), (e) e (f)). O módulo da imagem obtida com a 
aplicação de um filtro de Gabor utilizando α2=400, β2=400, u0=0 e v0=0,1 
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períodos/pixel e dimensão 121x121 pixels é apresentado na Figura 2.4(a), observando-
se a correta detecção da componente desejada.  
 

 
 

Figura 2.3: Utilização de um filtro de Gabor para detectar texturas com freqüência 
espacial de u0=0,1 e v0=0,1 períodos/pixel. (a) Imagem original. (b) Módulo da imagem 

filtrada com α2=50 e β2=50. (c) Módulo da imagem filtrada com α2=400 e β2=400 

 
 

 
 

Figura 2.4: Utilização de um filtro de Gabor para detectar componentes específicas em 
textura complexas. (a) Módulo da imagem filtrada com α2=400, β2=400, u0=0 e v0=0,1 

períodos/pixel. (b) Soma das imagens (c), (d), (e) e (f) 

Um conjunto de filtros de Gabor pode, desta forma, ser utilizado para caracterizar 
regiões de imagens como parte de procedimentos de segmentação, gerando vetores de 
características associados a cada pixel. A escolha adequada dos parâmetros para 
caracterizar determinadas texturas pode implicar uma grande quantidade de filtros e 
também filtros com grande número de coeficientes, resultando em elevada 
complexidade computacional e restringindo a aplicação prática do procedimento. 

2.1.4 Segmentação Baseada em Detecção de Bordas 
Os algoritmos utilizados para segmentação de imagens podem ser baseados na 

similaridade ou na descontinuidade das características vinculadas aos pixels da imagem. 

(a) (b) (c) 

(d) (e) (f) 

(a) (b) (c) 
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Os algoritmos baseados em descontinuidades utilizam, via de regra, procedimentos de 
detecção de bordas. Uma borda é o limite entre duas regiões com propriedades 
relativamente distintas de níveis de cinza (GONZALES; WOODS, 2000) ou, de uma 
forma mais geral, de características diversas dos pixels. 

Os operadores utilizados para detecção de bordas podem ser classificados em 
operadores gradiente, que medem o gradiente em duas direções ortogonais, e operadores 
bússola (compass operators), que medem o gradiente em direções selecionadas (JAIN, 
1989). No processamento digital de imagens, as máscaras utilizadas para detecção de 
bordas determinam aproximações em termos de diferenças finitas dos gradientes 
ortogonais ou do gradiente direcional. 

Os operadores gradiente podem ser representados por um par de máscaras, utilizadas 
para estimar o gradiente da imagem em duas direções ortogonais, g1(m,n) e g2(m,n). Por 
simplicidade, a magnitude do gradiente é normalmente determinada pela forma 
apresentada em (2.6). Um pixel localizado nas coordenadas (m,n) pertencente à uma 
borda quando g(m,n) for superior a um limiar preestabelecido, na prática cerca de 90 a 
95% do valor máximo do gradiente para toda a imagem (JAIN, 1989; DAS; ANAND, 
1995). 

),(),(),( 21 nmgnmgnmg +=                                       (2.6) 

 Alguns operadores do tipo gradiente normalmente encontrados são os de Prewitt, 
Sobel, Roberts e o Isotrópico, apresentando os dois primeiros melhores resultados 
(JAIN, 1989). Já os operadores bússola, tais como o operador de Kirsh, utilizam 
máscaras para estimação do gradiente em várias direções, sendo o gradiente na posição 
(m,n), definido como o máximo entre os módulos dos gradientes nas diversas direções 
(2.7) (JAIN, 1989). 
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Os métodos mencionados para estimação do gradiente não funcionam bem quando 
as bordas não se apresentam de forma bem definida. Neste caso, o uso de operadores 
como o Laplaciano é mais adequado. Por outro lado, a maior sensibilidade ao ruído 
associada à produção de bordas duplas e à inabilidade de detectar a direção da borda 
tornam o operador Laplaciano pouco satisfatório para detectar bordas (JAIN, 1989). 

Uma das maiores desvantagens de operadores como Prewitt e Sobel é o fato de que 
suas máscaras são fixas, independente do nível de ruído da imagem, resultando em 
baixa performance nestas condições (DAS; ANAND, 1995). Uma alternativa bastante 
efetiva para projetar máscaras de detecção de bordas, a qual leva em conta a presença de 
ruído, é o método do Gradiente Estocástico. Neste método, são realizadas estimativas 
com base em um filtro FIR, obtendo-se um desempenho na detecção de bordas maior do 
que os métodos anteriormente mencionados (JAIN, 1989; DAS; ANAND, 1995). 

Em (SHIN; GOLDGOF; BOWYER, 2001) é realizada uma comparação entre oito 
diferentes procedimentos para detecção de bordas (Anisotrópico, Begholm, Canny, 
Heitger, Rothwell, Sarkar, Sobel e SUSAN), tendo-se concluído que o detector de 
Canny apresentou melhor performance, de forma geral, para a aplicação em questão. Na 
mesma publicação é também afirmado que não existe um método formal genericamente 
aceito para avaliar resultados de detecção de bordas e que nenhum método de detecção 
tem sido genericamente adotado pela comunidade de pesquisadores. Por outro lado, 
contraditoriamente, afirma-se que o detector de Canny é largamente considerado como 
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um método padrão para detecção de bordas, o que também é afirmado em (HEATH et 
al., 1997). 

Já em (SHARIFI; FATHY; MARYAM, 2002), é apresentado um estudo 
classificando e comparando sete algoritmos para detecção de bordas: ISEF, Canny, 
Marr-Hildreth, Sobel, Kirsh, Lapla1 e Lapla2, os quais são os mais comumente 
utilizados. Conclui-se que, sob condições de ruído, os métodos ISEF e Canny 
apresentaram melhor performance e afirma-se que nenhum dos métodos propostos é 
totalmente satisfatório em aplicações reais. Nesta mesma referência, os algoritmos são 
classificados em cinco classes: 

 
• Detectores de borda por gradiente 
• Detectores de cruzamento por zero 
• Laplaciano de Gaussiana (LoG) 
• Detectores de borda gaussianos 
• Detectores de bordas coloridos 

 
Também classificados como operadores clássicos, os detectores de borda por 

gradiente apresentam simplicidade e sensibilidade ao ruído (ex.: Sobel, Prewitt e Kirsh). 
Já os detectores de cruzamento por zero apresentam sensibilidade ao ruído e podem 
duplicar algumas bordas (ex.: Laplaciano). O detector LoG apresenta funcionamento 
inadequado nas quinas e em regiões homogêneas, enquanto que os detectores de bordas 
gaussianos possibilitam boa detecção em condições ruidosas e possuem computação 
complexa (ex.: Canny e ISEF). Os detectores de bordas coloridos incluem métodos de 
fusão, métodos de gradiente multidimensional e métodos vetoriais, sendo mais 
eficientes para o reconhecimento de objetos, além de possuírem computação complexa 
(SHARIFI; FATHY; MARYAM, 2002). 

Em (VALVERDE, et al., 2001), é proposto um critério para avaliação de 
desempenho de procedimentos de detecção de bordas em imagens ruidosas. Foram 
avaliados 14 métodos: Canny, Diferença, Diferença Separada, Frei-Chen, Prewitt, 
Roberts, Sobel, Laplaciano Vizinhança 4, Laplaciano Vizinhança 8, Laplaciano 
Vizinhança 8 Separável, Base, Kirsh, Qiu e Schalkoff. A melhor performance média, 
utilizando a medida proposta, foi alcançada pelo método de Canny. 

Em (HEATH et al., 1997) é apresentada uma metodologia baseada em análise visual 
para medir a performance relativa de algoritmos de detecção de bordas. São 
relacionados 21 algoritmos publicados em jornais conceituados na área. Destes, foram 
avaliados os métodos de Canny, Nalwa-Binford, Inverson-Zucker, Bergholm e 
Rothwell, por serem considerados representativos do estado da arte. Os resultados 
novamente indicam que o algoritmo de Canny obtém a melhor performance, desde que 
seus parâmetros sejam convenientemente adaptados para cada imagem.  

2.1.5 Influência do Ruído na Segmentação de Imagens 
Um dos problemas que dificultam significativamente a segmentação de imagens, o 

qual é freqüentemente encontrado em aplicações práticas, é a degradação do sinal a ser 
segmentado por ruído ou distorções de naturezas diversas. De maneira geral, resultados 
obtidos com diferentes procedimentos na segmentação de imagens corrompidas por 
ruído comprovam ser necessária a utilização de alguma estratégia de filtragem sobre a 
imagem original. Tal filtragem tem como objetivo enfatizar a homogeneidade de 
características dentro das regiões de interesse (segmentos), ao mesmo tempo em que são 
acentuadas ou preservadas as diferenças de características entre regiões diversas. 
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Para atenuar o problema causado pelo ruído em aplicações de segmentação de 
imagens, são amplamente utilizadas técnicas de suavização em uma etapa anterior ou 
incorporados ao procedimento de segmentação, incluindo métodos iterativos de 
filtragem não linear. De uma forma geral, métodos iterativos de suavização de imagens 
estão sujeitos ao denominado “problema da terminação” (CHEN; WANG; LIU, ), o 
qual se refere à obtenção de uma imagem totalmente homogênea, e portanto inútil, após 
um determinado número de aplicações do método. 

A escolha de uma técnica de filtragem como apoio a procedimentos de segmentação 
de imagens deve ater-se àquelas que simultaneamente reduzam o ruído ou distorção e 
preservem características importantes da imagem, tais como as bordas dos objetos, por 
exemplo. Um exemplo de tais técnicas é o filtro de Lee (JU; MOLONEY, 1997), o qual 
tem a habilidade de atenuar ruído multiplicativo do tipo speckle, mantendo as bordas da 
imagem após várias iterações. O filtro FPS (Feature Preservation Smoothing) (CHEN; 
WANG; LIU, 2000), é outro exemplo de filtro que homogeneíza a imagem preservando 
as bordas, o qual apresenta também imunidade ao denominado “problema da 
terminação”. Já na segmentação de imagens baseada nas bordas dos objetos, a utilização 
de procedimentos de detecção de bordas robustos faz-se normalmente necessária. 

2.1.6 Avaliação da Qualidade da Segmentação 
Um aspecto importante em aplicações de segmentação de imagens diz respeito à 

avaliação da qualidade dos resultados obtidos. Enquanto o desenvolvimento de 
procedimentos para segmentação de imagens tem atraído significativa atenção, o 
mesmo não tem ocorrido com métodos de avaliação de qualidade (ZHANG, 1996). 
Alguns poucos procedimentos têm sido estabelecidos para este propósito, incluindo o 
cálculo da diferença pixel a pixel entre a imagem ou um objeto segmentado e a mesma 
imagem ou objeto segmentado manualmente por um especialista.  

Em (PICCOLI, 1999), as dispersões intra-cluster e inter-cluster são utilizadas como 
medidas quantitativas da qualidade das segmentações obtidas, utilizando, contudo, 
avaliações visuais subjetivas de um especialista humano (um médico no caso) como 
principal indicador.  

Uma classificação para os métodos de avaliação de algoritmos de segmentação é 
apresentada em (ZHANG, 1996), envolvendo em três grupos: os métodos analíticos, os 
de qualidade (goodness) empírica e os de discrepância empírica. Os métodos analíticos 
trabalham com os princípios e propriedades de cada algoritmo de segmentação. Já os 
métodos empíricos julgam indiretamente os algoritmos de segmentação aplicando 
imagens de teste e medindo a qualidade dos resultados. Nos métodos de qualidade 
empírica são avaliados parâmetros tais como a uniformidade intra-região, o contraste 
inter-regiões ou a forma das regiões, enquanto que na discrepância empírica são 
avaliados o número de pixels incorretamente segmentados, a posição dos pixels 
incorretamente segmentados, a discrepância baseada no número de objetos da imagem e 
a discrepância baseada em características dos objetos segmentados. Ainda em (ZHANG, 
1996), cinco métodos de avaliação de segmentação, considerados de aplicação geral, 
foram avaliados: qualidade baseada em uniformidade de níveis de cinza, qualidade 
baseada em contraste, discrepância baseada na probabilidade de erro, discrepância 
baseada em distância normalizada e discrepância baseada em diferenças absolutas de 
áreas, tendo o último apresentado melhores resultados. Os métodos empíricos baseados 
em discrepância são considerados mais adequados que os analíticos para avaliação de 
performance em segmentação de imagens (ZHANG, 1996). 

Em (YASNOFF; MUI; BACUS, 1977), duas medidas de erro, o percentual de área 
incorretamente classificada e uma distância de erro entre pixels foram definidas e 



 30 

avaliadas em termos de sua correlação com a observação humana. Concluiu-se que, para 
comparação da segmentação da mesma imagem por vários algoritmos e de diferentes 
imagens pelo mesmo algoritmo, as medidas de erro propostas são coerentes com a 
percepção humana. 

Uma metodologia para avaliar algoritmos de segmentação de imagens médicas que 
utiliza como referência as fronteiras de regiões delimitadas por vários especialistas é 
proposta em (CHALANA; KIM, 1996). Foram consideradas as variabilidades 
interespecialista e intra-especialista na estimativa de curvas médias para representar as 
fronteiras dos objetos corretamente segmentados (referência denominada pseudo ground 
truth1). Para medir as distâncias entre curvas foram utilizadas a distância média entre 
pontos e a distância de Hausdorff. Esta última, considera a máxima distância encontrada 
entre pontos das curvas que representam as fronteiras das regiões segmentadas e pode 
não representar adequadamente os resultados de avaliações subjetivas. 

Em (HUANG; DOM, 1995) são propostos dois conjuntos de medidas para avaliação 
quantitativa de resultados de segmentação de imagens. O primeiro é projetado para 
situações onde o ground truth é disponível e o segundo para quando o ground truth não 
é disponível. No primeiro caso, é utilizada a  discrepância entre parâmetros tais como os 
coeficientes de uma função polinomial aproximando as curvas ou coeficientes de 
Fourier descrevendo as formas das mesmas. Também podem ser utilizadas distâncias 
ponderadas ou não entre as curvas. Outra possibilidade é utilizar a distância 
normalizada de Hamming para avaliar a precisão em termos das localizações e posições 
das áreas segmentadas. Quando o ground truth não é disponível, utiliza-se como critério 
geral a maximização da homogeneidade dentro de regiões segmentadas e da 
heterogeneidade entre diferentes regiões. Resultados experimentais demonstraram que 
as medidas obtidas com base no conhecimento do ground truth concordam com a 
avaliação visual subjetiva. 

Outras medidas objetivas podem ser aplicadas, tais como a correlação e a 
uniformidade por exemplo, porém o julgamento de um observador humano é tido como 
o melhor meio de avaliar a qualidade de um processo de segmentação de imagens (PAL; 
PAL, 1993).  

2.2 Redes Neurais em Segmentação de Imagens 

A justificativa para a grande popularidade dos métodos baseados na utilização de 
redes neurais artificiais em processamento de imagens está basicamente vinculada a 
algumas características interessantes apresentadas por algumas topologias destas redes, 
porém não necessariamente presentes em todas elas: 

 
• Capacidade de generalização, podendo-se obter resultados adequados para 

entradas não consideradas no projeto da rede; 
• Existência de procedimentos de projeto (treinamento) baseados na 

apresentação de entradas e verificação de resultados, os quais minimizam a 
necessidade de criação ou utilização de modelos matemáticos elaborados; 

• Robustez em relação a falhas operacionais nos elementos processadores 
(neurônios) da rede se a mesma for projetada com suficiente redundância; 

                                                
1 Em cartografia e sensoriamento remoto, o termo ground truth é traduzido como “verdade terrestre” ou 
“realidade do terreno” (WEBSTER´S, 2004) e representa uma referência para calibração de um 
instrumento ou de um processo. Tendo em vista a especificidade destas traduções, o termo original em 
inglês é mantido ao longo deste trabalho. 
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• Alto grau de paralelismo, implicando a possibilidade de implementações 
mais rápidas quando utilizado um hardware adequado; 

• Bons resultados práticos, mesmo com a utilização de imagens distorcidas 
pela introdução de ruído ou por algum outro fenômeno  não desejado. 

2.2.1 Técnicas de Segmentação de Imagens Baseadas em Redes Neurais 
A bibliografia aponta a existência de diversas aplicações de redes neurais em 

segmentação de imagens, principalmente direcionadas a imagens monocromáticas. Tais 
aplicações valem-se, em sua grande maioria, de métodos que podem ser considerados 
clássicos no campo das redes neurais: os mapas de Kohonen (SOFM - Self-Organizing 
Feature Map) (HAYKIN, 1999), as redes de Hopfield (HAYKIN, 1999) e as redes MLP 
(MultiLayer Perceptron) associadas ao algoritmo de treinamento Backpropagation 
(HAYKIN, 1999; PANDYA; MACY, 1996). Tais algoritmos têm demonstrado bom 
desempenho mesmo em imagens ruidosas e, é claro, apresentam diversas vantagens 
inerentes às respectivas topologias de redes neurais. 

As redes MLP são provavelmente a topologia mais popular de redes neurais 
artificiais, encontrando-se diversas aplicações práticas das mesmas. Em (BLANZ; 
GISH, 1990), por exemplo, é utilizada uma rede do tipo MLP para segmentação de 
imagens, na qual o número de neurônios na camada de entrada depende do número de 
características (feições) de cada pixel e o número de neurônios na camada de saída é 
igual ao número de classes pré-definidas. Já em (BABAGUCHI et al., 1990), uma rede 
treinada com MLP é utilizada para segmentar imagens utilizando limiarização. O 
histograma da imagem é apresentado à entrada da rede, a qual fornece como saída o 
limiar (threshold) a ser aplicado na segmentação da imagem. O mesmo tipo de rede é 
utilizada em (DAHMER, 1998), onde a segmentação é realizada com base em atributos 
de textura da imagem. Em (STEMM, 1994), uma rede MLP é utilizada para segmentar 
imagens em um sistema de visão para deslocamento de um robô autônomo. 

A utilização de redes MLP apresenta como desvantagem a necessidade de 
conhecimento antecipado, na fase de treinamento, de um número significativo de 
imagens adequadamente segmentadas por algum outro processo reconhecidamente 
eficiente ou por um especialista humano (aprendizado supervisionado). 

Outro algoritmo robusto para extração de objetos de imagens contaminadas por 
ruído, apresentado em (GHOSH; PAL; PAL, 1991-b; GHOSH; PAL; PAL, 1992), 
utiliza redes de Hopfield. A função energia da rede é construída de maneira que em cada 
estado estável da mesma é obtido um segmento da imagem. Em (POLI; VALLI, 1995) 
são apresentados resultados referentes à utilização de redes de Hopfield na segmentação 
de imagens em 2 e 3 dimensões com aplicações em imagens médicas obtidas através de 
raios-x e tomografia computadorizada.  

A utilização dos mapas auto-organizáveis propostos por Kohonen para segmentar 
imagens ecocardiográficas fetais é apresentada em (PICCOLI, 1999), tendo sido obtidos 
resultados considerados bons por médicos especialistas. Em (STOCKER et al., 1996) é 
apresentada uma comparação entre mapas auto-organizáveis e redes MLP na 
segmentação de imagens de ressonância magnética, sendo que o procedimento baseado 
em mapas auto-organizáveis apresentou melhores resultados. Já em (AHMED; FARAG, 
1997), são comparados os resultados da aplicação de mapas de Kohonen e de redes de 
Hopfield na segmentação de imagens de ressonância magnética, concluindo-se também 
que as redes de Kohonen apresentaram melhores resultados. 

Em (McCAULEY; THANE; WHITTAKER, 1994) é utilizada uma rede lógica 
adaptativa (ALN - Adaptive Logic Network) para identificar regiões de gordura em 
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imagens de ultra-sonografia. As ALNs são redes neurais construídas utilizando árvores 
binárias cujos nós representam portas lógicas. 

Uma topologia de rede neural que detecta bordas em potencial com diferentes 
orientações é apresentada em (CORTES; HERTZ, 1989). As imagens podem ser então 
segmentadas com base nas bordas dos objetos identificadas. 

Em (CHEN; TSAO; LIN, 1991), é proposta uma rede neural tipo CSNN (Constraint 
Satisfaction Neural Network), a qual relaciona um conjunto de objetos, um conjunto de 
rótulos, uma coleção de relações de restrição e uma restrição topológica descrevendo as 
relações de vizinhança entre vários objetos. O referido método foi aplicado com sucesso 
em segmentação de imagens de tomografia computadorizada e de ressonância 
magnética. A robustez do algoritmo não foi investigada para imagens excessivamente 
ruidosas e as redes obtidas apresentam número elevado de neurônios, mesmo para 
imagens de tamanho moderado. 

Em algumas referências, tais como em (GHOSH; PAL; PAL, 1991-a), podem ser 
encontradas sugestões para a realização em hardware da respectiva rede neural 
proposta. Já em (RATHA; JAIN, 1995), são apresentadas considerações sobre a 
implementação de uma rede MLP para segmentação de imagens em FPGA (Field 
Programmable Gate Array), a qual pode ser utilizada como processador auxiliar em 
estações de trabalho SUN. Outra implementação aplicada à segmentação de imagens 
utilizando FPGAs é apresentada em (PÉREZ-URIBE; SANCHEZ, 1996), onde é 
utilizada uma rede neural que altera seu tamanho dinamicamente segundo a necessidade 
identificada na fase de treinamento.  

Com base na bibliografia disponível, pode-se concluir que a utilização de técnicas 
baseadas em redes neurais na segmentação de imagens apresenta-se como uma 
alternativa atraente, com resultados práticos bastante satisfatórios, mesmo em imagens 
de baixa qualidade, distorcidas ou corrompidas por ruído. O estudo de técnicas de 
implementação destas redes em hardware dedicado, visando maior velocidade de 
processamento, também se apresenta como um campo de pesquisa interessante.  

2.2.2 Redes Neurais Oscilatórias 
Recentemente, topologias alternativas de redes neurais artificiais inspiradas no 

suposto funcionamento do córtex visual humano, as denominadas redes neurais 
oscilatórias, têm sido aplicadas em procedimentos de segmentação de imagens com 
resultados favoráveis. Nesta área de estudo, é particularmente relevante o trabalho 
desenvolvido por DeLiang Wang, o qual, segundo a bibliografia disponível, tem 
conduzido a quase totalidade das pesquisas com este tipo de rede em segmentação de 
imagens. O trabalho desenvolvido por Wang e seus colaboradores está centrado na 
proposição e aplicação de um novo modelo de rede neural artificial denominada 
LEGION (Locally Excitatory Globally Inhibitory Oscillator Network) (WANG; 
TERMAN, 1996).  

A rede LEGION é construída com base em um arranjo de osciladores de relaxação 
localmente conectados e com um mecanismo de inibição global. Este mecanismo de 
conexões permite que osciladores vizinhos submetidos a entradas semelhantes oscilem 
em sincronismo de fase e em anti-sincronismo2 com outros grupos de osciladores da 
rede. Desta forma, cada grupo de osciladores correspondente a uma região coerente do 
sinal de entrada da rede é ativado em um intervalo de tempo diferente dos demais 

                                                
2 O termo anti-sincronismo é empregado ao longo deste trabalho para indicar neurônios osciladores ou 
grupos de neurônios osciladores que estão ativos em intervalos de tempo distintos. 
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grupos, propiciando o efeito de uma segmentação temporal dos diversos objetos ou 
regiões homogêneas do sinal de entrada. Tal característica facilita a posterior 
identificação e quantificação de cada um dos segmentos obtidos na saída da rede. 

Diversas aplicações práticas têm sido desenvolvidas para a rede LEGION, 
comprovando o funcionamento adequado da mesma. Por exemplo, em (LIU; CHEN; 
WANG, 2001) é encontrado um procedimento envolvendo redes MLP associadas a 
redes LEGION, o qual é utilizado para extração de regiões hidrográficas em imagens de 
sensoriamento remoto. Já em (SHAREEF; WANG; YAGEL, 1997), pode ser 
encontrado um estudo sobre a utilização de redes LEGION aplicadas à segmentação de 
imagens médicas de tomografia computadorizada e de ressonância magnética. 

Um exemplo distinto de aplicação da rede LEGION em segmentação de sinais é 
encontrado em (WANG; BROWN, 1999). Neste caso, uma rede LEGION é utilizada 
para segmentar sinais de áudio (unidimensionais), mais especificamente para separar a 
voz de um locutor dos sinais interferentes oriundos do ambiente, utilizando atributos 
relativos à característica espectral do sinal a ser segmentado (voz do locutor), os quais 
são adequadamente transformados para posterior utilização da rede. 

Os diversos resultados encontrados na bibliografia demonstram que a rede LEGION 
apresenta-se como a proposta mais consolidada de rede neural oscilatória para 
segmentação de imagens. Como atrativo prático, sua topologia maciçamente paralela 
possibilita implementações rápidas com a utilização de hardware específico. Sua 
peculiar capacidade para separar temporalmente os objetos das imagens, facilitando a 
posterior identificação dos mesmos, também se apresenta como forte atrativo. Por outro 
lado, limitações ainda apresentadas pelo modelo, tais como sua complexidade 
computacional para implementação digital e o elevado número de parâmetros, com 
ajuste conjunto pouco intuitivo, fazem da rede LEGION um assunto relevante para 
desenvolvimento de pesquisas, tanto no que se refere à sua estrutura, quanto a 
aplicações práticas da mesma. 

2.3 Chips de Visão com Arquiteturas Maciçamente Paralelas 

A crescente demanda por sistemas de visão artificial que implementam algoritmos 
complexos de forma suficientemente rápida tem justificado o desenvolvimento de 
circuitos integrados denominados chips de visão (KOMURO; ISHII; ISHIKAWA, 
2001) ou retinas de silício (BARBARO et al., 2002). Nestes chips, os fotodetectores (do 
tipo CCD – Charge Coupled Device, por exemplo) são integrados em conjunto com 
uma rede maciçamente paralela de elementos de processamento (EPs) para execução de 
operações específicas sobre os pixels da imagem captada (Figura 2.5). O termo 
maciçamente paralela, neste caso, refere-se ao fato de que cada fotodetector possui um 
EP correspondente na rede de processamento. 

As técnicas de processamento digital de imagens são normalmente consideradas 
fortes candidatas à aplicação de processamento paralelo, tendo em vista a grande 
quantidade de dados e a elevada complexidade de muitos algoritmos envolvidos. As 
operações denominadas de baixo nível, onde o processamento pixel a pixel de uma 
imagem gera uma outra imagem tipicamente de mesmas dimensões são particularmente 
adequadas a implementações em arquiteturas maciçamente paralelas (DOWNTON; 
CROOKES, 1998). Tais implementações enquadram-se na categoria SIMD (Single 
Instruction stream Multiple Data stream) (DOWNTON; CROOKES, 1998). As 
arquiteturas do tipo SIMD operam sobre vetores de dados, sendo todos os EPs 
sincronizados para executarem uma mesma tarefa de forma concorrente sobre as 
respectivas entradas. 
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Figura 2.5: Integração dos sensores e rede de EPs em um chip de visão 

Tendo em vista a grande quantidade de EPs, os chips de visão com arquiteturas 
maciçamente paralelas para processamento de imagens são normalmente implementadas 
para aplicações específicas (BARBARO et al., 2002; BOUBEKEUR; SAUCIER, 1990; 
FARROHA; DESHMUKH, 1995), evitando o uso de processadores de uso geral, mais 
complexos. Entretanto, em (KOMURO; ISHII; ISHIKAWA, 2002) pode ser encontrada 
uma proposta para implementação de um chip de visão programável, com 64x64 EPs, 
utilizando tecnologia digital. A família AR LSI, proposta pela Mitsubishi, apresenta 
retinas artificiais de até 352x288 pixels em cores, com menor custo e menor consumo 
em comparação com sensores CCD tradicionais (KYUMA et al., 1999). Nesta mesma 
referência, são propostas aplicações como detecção de bordas e reconhecimento de 
impressões digitais, tendo-se obtido, para uma versão de 32x32 pixels, uma capacidade 
de processamento de até 500 fps (quadros por segundo). É mencionado o 
desenvolvimento de uma versão de 640x480 pixels com capacidade para processar 100 
fps (KYUMA et al., 1999). Uma retina artificial programável é apresentada em 
(PAILLET; MERCIER; BERNARD, 1999), tendo sido implementado um protótipo 
com 128x128 pixels, com expectativa de obtenção de uma versão de 512x512 pixels. Já 
em (BARBARO et al., 2002), é descrita a implementação de um chip analógico com 
100x100 EPs com a finalidade de extrair o gradiente da imagem captada.  

De forma geral, implementações analógicas de chips de visão requerem circuitos 
mais simples do que implementações digitais, apresentando, por outro lado, maior 
dificuldade quanto à reprogramação da função executada (KOMURO; ISHII; 
ISHIKAWA, 2001). Assim, quando é requerida flexibilidade para alterar a função a ser 
executada, justificam-se as implementações digitais. 

2.4 Conclusão 

As técnicas de segmentação de imagens exercem um papel fundamental dentro de 
sistemas de visão artificial, tendo em vista que os diversos objetos simultaneamente 
presentes em uma cena devem ser normalmente isolados para que possam ser 
submetidos a processos de identificação e quantificação. 

Diferentes técnicas para segmentação de imagens podem ser encontradas na 
bibliografia, não existindo um método que possa ser considerado adequado para todos 
os tipos de aplicações e nem tampouco todos os métodos funcionam bem para qualquer 
tipo de imagem. Desta forma, a determinação da técnica para segmentação de imagens é 
normalmente um problema dependente da aplicação. 

chip de visão 

rede de processadores fotodetectores 

imagem 
processada 

imagem de 
entrada 
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Um aspecto bastante importante em segmentação de imagens diz respeito à 
avaliação dos resultados do processo. Poucos procedimentos têm sido estabelecidos 
para este propósito, não existindo uma teoria consolidada sobre o assunto. A opinião de 
um observador humano é considerado ainda o melhor meio de avaliar a qualidade dos 
resultados de um procedimento de segmentação de imagens. 

As técnicas de segmentação de imagens baseadas em redes neurais têm apresentado 
bons resultados mesmo com imagens corrompidas por ruído ou distorções de naturezas 
diversas, podendo apresentar vantagens como o paralelismo, o qual pode traduzir-se em 
maior rapidez de operação quando utilizado um hardware adequado. Como 
desvantagens, alguns métodos apresentam necessidade de treinamento, implicando o 
conhecimento antecipado de um número elevado de amostras corretamente segmentadas 
e elevado tempo de processamento.  

Dentre os procedimentos para segmentação de imagens utilizando redes neurais 
encontram-se métodos baseados em técnicas clássicas, incluindo mapas de Kohonen, 
redes de Hopfield e redes MLP associadas ao algoritmo Backpropagation. Outras 
topologias de redes neurais menos populares também podem ser encontradas na 
bibliografia relativa à segmentação de imagens. Algumas referências apresentam 
propostas para implementação das respectivas redes em hardware específico, com o 
objetivo principal de explorar o ganho de velocidade devido ao paralelismo apresentado 
por algumas topologias empregadas. 

A utilização de redes de osciladores para simular a capacidade de segmentação 
temporal atribuída ao o cérebro humano tem se apresentado como uma alternativa mais 
recente e com resultados satisfatórios. O pesquisador DeLiang L. Wang e seus 
colaboradores têm desenvolvido trabalhos onde é proposta uma rede denominada 
LEGION, construída com base em osciladores de relaxação localmente conectados e 
com um mecanismo de inibição global. Os resultados encontrados na bibliografia 
demonstram que a rede LEGION tem apresentado bom desempenho quando utilizada 
em procedimentos de segmentação de imagens. Como aspectos positivos, a rede separa 
temporalmente os objetos das imagens e apresenta topologia maciçamente paralela, 
possibilitando implementações mais rápidas com hardware adequado. Como aspecto 
negativo relevante em termos de aplicação prática, a rede LEGION apresenta elevada 
complexidade computacional para implementação em hardware digital, além de muitos 
parâmetros, com procedimento de ajuste pouco prático. 

Recentemente, a concepção dos chamados chips de visão têm atraído uma 
quantidade crescente de pesquisadores. Nestes chips, a integração dos sensores de 
imagens com uma rede maciçamente paralela de processadores possibilita a realização 
de operações específicas sobre os pixels da imagem de forma bastante rápida. Devido à 
sua arquitetura, os chips de visão são uma aplicação oportuna para a rede LEGION e 
para outros modelos de redes maciçamente paralelas para segmentação de imagens. 

Com base no estudo realizado, conclui-se que o desenvolvimento de aplicações e a 
proposição de novos modelos de redes neurais artificiais com inspiração biológica no 
mecanismo de segmentação executado pelo cérebro humano, apresenta-se como um 
campo fértil para pesquisas. Da mesma forma, o desenvolvimento de arquiteturas de 
hardware para implementação de tais redes, explorando sua natureza maciçamente 
paralela, é aspecto também relevante. Finalmente, a implementação de chips de visão 
apresenta-se como aplicação promissora em termos da possibilidade da separação dos 
objetos de uma imagem de maneira mais rápida do que hoje é possível com a utilização 
de arquiteturas de processamento tradicionais. 
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3  A REDE NEURAL OSCILATÓRIA LEGION 

Neste capítulo é apresentado um estudo sobre a estrutura, os princípios de 
funcionamento, vantagens, limitações e aplicações práticas da rede LEGION (Locally 
Excitatory Globally Inhibitory Oscillator Network). O desenvolvimento e a 
apresentação deste estudo fez-se necessária por tratar-se de assunto relativamente 
recente, não sedimentado e com bibliografia bastante restrita, além do que foi utilizado 
como base para o desenvolvimento do tema de tese. 

Para compreensão do funcionamento da rede LEGION, é apresentado seu elemento 
de processamento, o neurônio oscilador de Terman-Wang, o qual tem comportamento 
modelado através de um par de equações diferenciais.  Já no estudo da rede LEGION 
propriamente dita, é apresentado e analisado o funcionamento de redes de neurônios 
osciladores. O efeito de sincronismo local entre neurônios osciladores e de anti-
sincronismo entre grupos de osciladores são também abordados. Um algoritmo para 
implementação eficiente da rede LEGION em máquinas seriais está também incluído no 
texto, além de um procedimento para filtragem de imagens, denominado FPS (Feature-
Preserving Smoothing), originalmente desenvolvido para ajuste dos pesos da rede. 
Finalmente, são apresentados resultados obtidos em aplicações práticas originais 
utilizando a rede LEGION em segmentação de imagens, as quais foram implementadas 
ao longo do desenvolvimento da presente tese. 

3.1 Neurônio Oscilador de Terman-Wang 
No final da década de 80, foram descobertas oscilações de aproximadamente 40 Hz 

no córtex visual e em outras áreas do cérebro humano. Foi verificado que estas 
oscilações apresentam forte correlação com a coerência do estímulo visual, ocorrendo 
sincronismo de fase entre neurônios fisicamente próximos que recebem estímulos 
semelhantes, o que pode caracterizar uma região homogênea da imagem visualizada. 
Por outro lado, neurônios fisicamente próximos que recebem estímulos diferentes ou 
neurônios fisicamente distantes apresentam anti-sincronismo de fase (WANG, 1999). 
Tal propriedade é denominada correlação oscilatória e é uma forma especial de 
correlação temporal, onde cada objeto ou região homogênea de um estímulo recebido, 
no caso uma imagem, é representada por um grupo de osciladores sincronizados entre si 
e anti-sincronizados dos demais grupos de osciladores (WANG, 1999). 

Desde a descoberta das oscilações neurais coerentes, diversas topologias de redes e 
estruturas de neurônios osciladores artificiais têm sido estudadas com o objetivo de criar 
modelos para o fenômeno. Verificou-se que redes de osciladores senoidais ou 
harmônicos, as quais necessitam de conexões entre todos os neurônios da rede para 
atingir sincronismo, não conduzem a resultados satisfatórios. Por outro lado, os 
osciladores de relaxação provaram ser uma alternativa adequada para a aplicação em 
questão (WANG, 1999). 
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O oscilador de Terman-Wang é uma proposta mais recente, a qual, por motivos 
matemáticos e computacionais, relacionados com complexidade e flexibilidade, é 
adotado como elemento de processamento básico para composição de redes neurais 
oscilatórias com aplicação em segmentação de sinais de naturezas diversas. Outro 
aspecto importante com relação ao modelo de oscilador proposto por Terman e Wang é 
o de que o mesmo pode ser implementado utilizando circuitos eletrônicos analógicos, o 
que se torna relevante no momento em que deseja-se obter implementações em 
hardware para redes neurais formadas por tais osciladores (WANG, 1999). 

3.1.1 Modelo do Oscilador de Terman-Wang 
O comportamento do oscilador de Terman-Wang pode ser descrito pelas equações 

diferenciais (3.1) e (3.2) (WANG, 1999). Sob o ponto de vista biológico, a variável de 
estado x(t) pode ser entendida como o potencial da membrana da célula nervosa, ou 
seja, a grandeza física que representa a saída no neurônio.   
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onde: 
x(t) e y(t) são variáveis de estado que representam o sistema, sendo x(t) a saída; 

 α, β e ε são parâmetros do modelo e 
 I é uma entrada externa. 
 

As equações (3.3) e (3.4) representam as denominadas nullclines3 do sistema de 
equações diferenciais apresentado por (3.1) e (3.2), as quais são obtidas quando ambas 
as derivadas são igualadas a zero (WANG, 1999).  
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A Figura 3.1 apresenta o plano de fase do oscilador de Terman-Wang com as 

respectivas nullclines considerando os parâmetros I=1, β=0,2 e α=3. As nullclines 
funcionam como atratores para a fase ou estado do sistema ([x(t) y(t)]T), existindo, no 
caso, um ponto de estabilidade (A), onde não ocorre oscilação, para o qual ambas as 
derivadas são simultaneamente nulas. De uma forma geral, todos os pontos de 
interseção de nullclines implicam respostas não oscilatórias. Para que o sistema sustente 
a oscilação, é portanto necessário que não existam cruzamentos de nullclines na 
trajetória de oscilação. 

A Figura 3.2 apresenta a trajetória de fase do oscilador de Terman-Wang 
considerando os parâmetros I=1, β=0,2, α=3. Os pontos indicados A, B e C 
correspondem a exemplos de condições iniciais para as equações diferenciais 

                                                
3 As nullclines são as funções obtidas quando as derivadas de cada uma das variáveis de estado em 
relação ao tempo são igualadas a zero em um sistema de equações diferenciais. O termo em língua inglesa 
foi mantido tendo em vista não ter sido encontrado o termo equivalente em língua portuguesa nas fontes 
consultadas. 
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representadas por (3.1) e (3.2). Quando os pontos B ou C são utilizados como condições 
iniciais, o sistema adquire uma resposta oscilatória cuja trajetória de fase é representada 
pela linha mais espessa, com o sentido indicado. Os segmentos horizontais da trajetória 
correspondem a variações rápidas em x(t) e variações muito lentas em y(t). Já os 
segmentos quase verticais da trajetória de fase correspondem a variações  muito lentas 
em x(t) e variações rápidas em y(t). A condição inicial representada por A (x(0)=0 e 
y(0)=3) implica uma situação de equilíbrio, com ambas as derivadas nulas, para a qual 
não ocorre oscilação, devendo portanto ser evitada. Uma maneira de evitar que o 
sistema assuma um estado estável indesejado é a adição de um ruído de pequena 
amplitude (ou de pequena variância, no caso de ruído gaussiano) na entrada externa do 
oscilador (WANG, 1999). 

 

Figura 3.1: Plano de fase do oscilador de Terman-Wang  e nullclines obtidas para I=1, 
β=0,2 e α=3 

 

Figura 3.2: Trajetória de fase do oscilador de Terman-Wang para  I=1, β=0,2, α=3. 
Exemplos de condições iniciais: A, B e C 

A Figura 3.3 representa a saída x(t) do oscilador de Terman-Wang em função do 
tempo (com parâmetros I=1, β=0,2, α=3, ε=0,01, x(0)=0 e y(0)=0), caracterizando o 
comportamento do mesmo como o de um oscilador de relaxação. Os intervalos de 
tempo nos quais o valor da amplitude da saída é alto ou positivo são chamados de fases 
ativas, enquanto que os intervalos de tempo nos quais o valor da amplitude da saída é 
baixo ou negativo são chamados de fases silenciosas (WANG, 1999). 
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Figura 3.3: Saída do oscilador de Terman-Wang em função do tempo para I=1, β=0,2, 
α=3, ε=0,01, x(0)=0 e y(0)=0 

3.1.2 Parâmetros do Oscilador de Terman-Wang 
Para melhor compreensão do comportamento do oscilador de Terman-Wang é 

necessária a avaliação da influência individual de cada parâmetro (I, α, β e ε).  
O parâmetro I pode ser entendido como uma variável de entrada externa do 

oscilador. O valor de I implica deslocamento vertical da nullcline representada por 
(3.3). Se o referido deslocamento for suficientemente grande, conforme apresentado na 
Figura 3.4, ocorrerão pontos de interseção das nullclines dentro da trajetória de 
oscilação (A e B), implicando respostas não oscilatórias. No caso de I≤0, diz-se que o 
oscilador é excitável ou não estimulado (Figura 3.4(a)) (WANG, 1999).  

 

 

Figura 3.4: Efeito de Ι  na condição de oscilação oscilador de Terman-Wang com I=-1 
(a), Ι=3(b), β=0,2 e α=3 

Para valores da variável de entrada I que resultam em comportamento oscilatório, 
pode ser observada uma correlação entre sua amplitude e o valor da razão entre os 
tempos de permanência nas fases ativa e silenciosa, conforme exemplificado através da 
Figura 3.5. Para que não ocorram interseções das nullclines na trajetória de oscilação, o 
valor da excitação externa recebida pelo oscilador deve estar portanto restrita à faixa 
0<I<(2α-4), situação na qual o oscilador é referido como habilitado (WANG, 1999). 
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Figura 3.5: Efeito da variação de Ι  na saída do oscilador de Terman-Wang. I=0,5 (a), 
Ι=1,5 (b), β=0,2, α=3, ε=0,01, x(0)=0 e y(0)=0 

O parâmetro α é responsável pelo tempo relativo de permanência nas fases ativa e 
silenciosa, controlando a amplitude da sigmóide representada por (3.4). Quanto maior o 
valor de α, menor o tempo de permanência na fase ativa. Valores reduzidos de α, os 
quais implicam um ponto de interseção das nullclines na trajetória de oscilação, 
resultam em respostas não oscilatórias. O parâmetro β controla a declividade da 
sigmóide representada e deve ter um valor adequado para que ocorra um único ponto de 
interseção entre as nullclines, o qual não deve estar na trajetória de oscilação. Já o 
parâmetro ε controla a taxa de variação de y(t), determinando os tempos de permanência 
nas fases ativa e silenciosa e influenciando a freqüência de oscilação do sistema. 
Normalmente, ε )1,0(∈  e ε 1<< (CHEN; WANG; LIU, 2000). Uma avaliação mais 
detalhada sobre o assunto pode ser encontrada em (FERNANDES, 2001-a). 

Todos os resultados apresentados foram obtidos com auxílio de um aplicativo 
específico desenvolvido durante o trabalho de tese, o qual é apresentado no Apêndice 1. 

3.2 Estrutura da Rede 
A rede LEGION foi concebida associando-se a propriedade de sincronismo local 

entre osciladores acoplados a um mecanismo de inibição global para obter anti-
sincronismo entre diversos grupos de osciladores. Desta forma, a rede obtida conta com 
duas estruturas de conexões, uma excitatória e outra inibitória (Figura 3.6). 
 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 3.6: Exemplo de topologia de uma rede LEGION bidimensional 

inibidor global 

arranjo de 
neurônios 

osciladores 
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3.2.1 Neurônio Oscilador Básico 
A rede LEGION é baseada em um conjunto de neurônios osciladores de Terman-

Wang com termos adicionais em suas entradas, conforme representado pelas equações 
(3.5) e (3.6) (TERMAN; WANG, 1995).  

iiiiii
i tSItytxtx
dt

tdx ρ+++−+−= )()(2)()(3
)( 3               (3.5) 
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onde: 
xi(t) e yi(t) são as variáveis de estado que representam cada oscilador da rede, 

sendo xi(t) as saídas dos mesmos; 
Si(t) é a excitação lateral recebida dos osciladores vizinhos na rede; 

 α, β e ε são parâmetros dos osciladores; 
 Ii são as entradas externas e 
 ρi  é um ruído gaussiano com variância ρ e média -ρ. 
 

A função do ruído gaussiano de pequena variância adicionado à entrada de cada 
oscilador é a de evitar que as condições iniciais da rede impliquem estados de 
estabilidade não desejados e também evitar o possível sincronismo entre diferentes 
blocos de osciladores (WANG, 1999).  

A excitação lateral é definida como o acoplamento recebido dos demais osciladores 
da rede, sendo representada pela equação (3.7).  
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onde:  
 Wik são os pesos referentes às conexões entre os osciladores k e i; 
 Wz é o peso referente ao inibidor global; 
 θx é um limiar acima do qual um oscilador pode ser afetado por seus vizinhos; 
 θz é um limiar acima do qual um oscilador pode ser afetado pelo inibidor global; 
 Ni(R) é a vizinhança com distância R pixels do oscilador i; 
 κ é um parâmetro que ajusta a inclinação da respectiva sigmóide; 
 z(t) é a saída do inibidor global da rede e 
 φ é um parâmetro que ajusta a taxa de variação da saída do inibidor global. 
 



 42 

A função sigmóide representada por (3.10) pode ser substituída por uma função do 
tipo degrau (Heaviside), implicando S(x,θ )=0 para x<θ e S(x,θ )=1 para x≥θ, o que 
diminui a complexidade computacional em aplicações práticas. 

Somente os osciladores pertencentes a uma vizinhança próxima possuem 
acoplamento, conforme pode ser observado no exemplo de topologia de rede LEGION 
bidimensional apresentada na Figura 3.6. A vizinhança de um oscilador, Ni(R), é 
definida como o conjunto de osciladores que se encontram a uma distância inferior a 
R+1 em relação ao oscilador i. O inibidor global, por outro lado, é conectado a todos os 
osciladores da rede. 

3.2.2 Sincronismo Entre Osciladores Acoplados 

A capacidade de obter sincronismo de fase entre osciladores vizinhos submetidos a 
entradas externas semelhantes é um dos princípios básicos para o correto funcionamento 
da rede LEGION.  

A Figura 3.7 exemplifica o caso de dois neurônios osciladores de Terman-Wang, 
denominados N1 e N2, acoplados entre si. Os dois osciladores encontram-se inicialmente 
nos estados N1(0) e N2(0), respectivamente, ambos na fase silenciosa e desacoplados 
entre si. Com o passar do tempo, o neurônio N1 atinge o estado de transição (N1(1)) 
antes do neurônio N2, alterando sua saída rapidamente para a fase ativa. Nesta situação, 
o neurônio N2 é estimulado pela saída do neurônio N1, fazendo com que a nullcline 
cúbica do mesmo seja deslocada para cima, implicando a transição rápida de N2 para a 
fase ativa e o deslocamento de nullcline de N1 de forma semelhante. Pode ser observado 
que no processo de transição entre as fases silenciosas e ativas e vice-versa, a distância 
entre os estados dos neurônios é reduzida gradativamente, o que indica a tendência ao 
sincronismo de fase entre as saídas dos mesmos. Tal efeito foi denominado “modulação 
rápida de limiar” ( fast threshold modulation) (WANG, 1999). 

 
Figura 3.7: Mecanismo de sincronismo entre dois osciladores acoplados 

Em um estudo realizado, Somers e Kopell provaram um teorema que afirma que um 
par de osciladores de relaxação acoplados pode ter um domínio de atração para o 
sincronismo com evolução geométrica ou exponencial (SOMERS; KOPELL, 1993). 
Estendendo tal constatação, Terman e Wang provaram um teorema afirmando que, para 
uma rede de osciladores de relaxação localmente acoplados de dimensões arbitrárias, 
existe um domínio de atração para o qual toda a rede tende ao sincronismo com uma 
taxa exponencial (WANG, 1993). 
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Assim, devido ao modelo matemático adotado, o oscilador de Terman-Wang 
apresenta-se como uma alternativa adequada para a construção de redes de osciladores 
que possuam a capacidade de obter sincronismo local entre osciladores com entradas 
externas semelhantes. 

3.2.3 Inibição Global 

A Figura 3.8 ilustra o funcionamento do mecanismo de inibição global da rede 
LEGION. São considerados dois neurônios osciladores, N1 e N2, desacoplados e 
conectados ao inibidor global. Os dois neurônios encontram-se inicialmente nos estados 
N1(0) e N2(0), na fase silenciosa. Com o passar do tempo, N1 atinge o estado de 
transição N1(1) antes de N2, alterando sua saída rapidamente para a fase ativa. Nesta 
situação, a entrada de N2 é inibida pelo inibidor global, o qual é ativado por N1, fazendo 
com que as nullclines cúbicas de ambos sejam deslocadas para baixo, implicando o 
surgimento de pontos de estabilidade nas trajetórias de oscilação. Desta forma, enquanto 
N1 estiver ativado, N2 será impedido de pular para a fase ativa devido ao ponto de 
estabilidade criado em sua trajetória de oscilação. Ao retornar para a fase silenciosa, N1 
desabilita o inibidor global, fazendo com que as cúbicas dos neurônios sejam deslocadas 
para cima, eliminando os pontos de estabilidade e habilitado os mesmos a pularem para 
a fase ativa. No processo de transição entre as fases ativa e silenciosa, N2 assume uma 
posição mais próxima do estado de transição em relação à N1, o que candidata o mesmo 
preferencialmente a pular para fase ativa, inibindo então N1.  

 
Figura 3.8: Mecanismo de inibição entre dois osciladores não acoplados 

O processo descrito garante que se os neurônios osciladores N1 e N2 partirem de 
estados iniciais distintos, nunca estarão simultaneamente ativos. Se, por outro lado, N1 e 
N2 estiverem acoplados entre si e a excitação relativa ao acoplamento entre eles for mais 
intensa do que a inibição global, o neurônio N1, ao pular para a fase ativa, recrutará N2 
também para a fase ativa. Desta forma, cada grupo de neurônios osciladores acoplados 
tende a pular para a fase ativa em tempos distintos, caracterizando uma discriminação 
temporal de diferentes regiões do sinal de entrada da rede de osciladores. 

3.2.4 Uma Rede LEGION Unidimensional 
A Figura 3.9 apresenta uma rede LEGION unidimensional composta de 4 

osciladores, implementada para verificar as propriedades anteriormente mencionadas. 
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Cada oscilador é somente acoplado com seus dois osciladores vizinhos em uma 
topologia tipo anel. Desta forma, é esperado que osciladores vizinhos, quando 
submetidos ao mesmo nível de sinal de entrada (Ii), devam oscilar com sincronismo de 
fase entre si e em anti-sincronismo com os demais osciladores da rede excitados por 
entradas com níveis diferentes. 

 
Figura 3.9: Rede LEGION unidimensional com 4 osciladores e conexão em anel 

A Figura 3.10 apresenta as saídas dos osciladores da rede da Figura 3.9 em função 
do tempo, com parâmetros ε =0,02, α =3, β =0,1, Wik=0,5, Wz=1,6, θx=-0,5, θz=0,1, 
Φ =3, I1=0,3, I2=0,4, I3=0,5 e I4=0,5. Pode ser observado que as saídas dos osciladores 
3 e 4 atingem sincronismo rapidamente, indicando semelhança entre as respectivas 
entradas, ao contrário das saídas dos osciladores 1 e 2. O sinal de saída do inibidor 
global, demonstra que a rede é inibida (nível alto) sempre que algum dos osciladores 
estiver ativo. Já a Figura 3.11, apresenta os resultados obtidos com padrões de entrada 
I1=0,3, I2=0,3, I3=0,5 e I4=0,5, implicando oscilações em anti-sincronismo entre os 
osciladores com entradas distintas e oscilações em fase entre os osciladores com 
entradas semelhantes. Na Figura 3.12, a posição das entradas foi modificada (I1=0,3, 
I2=0,5, I3=0,3 e I4=0,5). Neste caso, os osciladores não atingem sincronismo pois não 
existe semelhança entre as entradas de neurônios vizinhos. 

 

Figura 3.10: Saídas dos osciladores e do inibidor global da rede exemplo com 3 padrões 
de entrada distintos (I1=0,3, I2=0,4, I3=0,5 e I4=0,5) 
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Figura 3.11: Saídas dos osciladores e do inibidor global da rede exemplo com 2 padrões 
de entrada distintos (I1=0,3, I2=0,3, I3=0,5 e I4=0,5) 

 

Figura 3.12: Saídas dos osciladores e do inibidor global da rede exemplo com 2 padrões 
de entrada distintos (I1=0,3, I2=0,5, I3=0,3 e I4=0,5) 

Para obter os resultados apresentados, os conjuntos de equações diferenciais dos 
osciladores da rede foram resolvidos através do método de Runge-Kutta (KREYSZIG, 
1982), implicando complexidade computacional relativamente elevada, ainda que a rede 
possua dimensões reduzidas. Em todas as simulações foi adicionado às entradas um 
ruído uniforme com média -0,1Ii e amplitude máxima igual a 0,2Ii com o objetivo de 
evitar a possível ocorrência de estados estáveis nos osciladores e o sincronismo entre 
diferentes grupos de osciladores. Mais detalhes sobre o programa implementado para 
obter os resultados apresentados podem ser obtidos no Apêndice 1. 

Um aspecto observado nas simulações da rede utilizada no exemplo apresentado, foi 
a dificuldade, para certos valores de entradas e parâmetros, de ser obtido o sincronismo 
entre osciladores adjacentes e o anti-sincronismo entre osciladores não adjacentes. Tal 
constatação indica a necessidade de um criterioso ajuste dos parâmetros da rede em 
função das entradas, podendo estabelecer-se como uma limitação de ordem prática. 

3.2.5 Normalização dos Pesos Dinâmicos 

Na concepção da rede LEGION, foi considerada a existência de dois tipos de pesos 
referentes às conexões entre os neurônios osciladores, denominados pesos dinâmicos 
(Wik) e pesos permanentes (Tik). Os pesos permanentes representam as conexões físicas 



 46 

estruturais da rede, sendo estáticos ou de variação muito lenta, ao contrário dos pesos 
dinâmicos, os quais variam rapidamente em função da entrada da rede. Os pesos 
permanentes podem ser constantes ou ponderados em função da distância com uma 
distribuição gaussiana, por exemplo (WANG; TERMAN, 1997). Nenhum estudo sobre 
a modificação dos pesos permanentes foi encontrado na bibliografia, tratando-se de um 
aspecto a ser pesquisado. 

Com o objetivo de melhorar a capacidade de sincronismo entre osciladores, foi 
proposto um mecanismo de normalização dos pesos dinâmicos, representado pelas 
equações (3.11) e (3.12) (WANG; TERMAN, 1997). 
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onde: 
 ui determina se um oscilador está estimulado ou não (se Ii>0 então ui→1), 
 η determina a taxa de variação de ui, sendo da ordem de 1, 
 ν determina a taxa de decréscimo de ui quando o estímulo é retirado (Ii=0), 

Wik é o peso dinâmicos entre os osciladores i e k e 
 WT é a soma dos pesos dinâmicos de um oscilador. 
 

Os pesos Wik são inicialmente igualados a zero para toda a rede. Se um oscilador não 
recebe estímulo externo, seus pesos dinâmicos são fixados em zero. Recebendo 
estímulo externo, um oscilador tem seus pesos dinâmicos em regime permanente 
representados por (3.13) e (3.14) (WANG; TERMAN, 1997), onde pode ser verificado 
que o somatório dos pesos dinâmicos de um oscilador deve ser igual a WT. Se as 
entradas da rede forem mantidas constantes por um  tempo suficientemente grande, 
pode ser observado que ui→1 para entradas não nulas e ui→0 para entradas nulas. 
Assim, os pesos dinâmicos referentes a um oscilador com entrada nula serão nulos. 
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De acordo com (WANG; TERMAN, 1997), a normalização dos pesos não é uma 
condição necessária para o correto funcionamento da rede LEGION, melhorando, 
entretanto, o sincronismo entre osciladores vizinhos submetidos à excitações 
semelhantes. Os pesos Wik podem ser determinados no início do processo com base nas 
entradas externas da rede, o que não implica complexidade computacional elevada 
vinculada a tal procedimento. 

3.2.6 Osciladores Líderes 

Em (WANG; TERMAN, 1997) é apresentada uma modificação na excitação do 
oscilador de Terman-Wang, a qual é representada pela equação (3.15). A idéia básica é 



 47 

a de que um conjunto de osciladores com entradas semelhantes deve possuir ao menos 
um oscilador, denominador líder, o qual deve receber grande excitação lateral de sua 
vizinhança. Por outro lado, osciladores isolados, pertencentes a fragmentos ruidosos, 
não podem ser caracterizados como líderes. Desta forma, um oscilador com grande 
potencial lateral pode liderar a ativação de um bloco de osciladores (“legião”) 
correspondente a um padrão de entrada homogêneo.  
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onde: 
 γ é um fator de decaimento positivo de mesma ordem que ε ; 
 pi é o potencial lateral que determina se um oscilador é líder ou não; 

λ é uma constante de tempo (λ>0); 
µ é um fator de decaimento; 
Tik são os pesos das conexões permanentes e 

 θ,  θx e θp são limiares com valores entre 0 e 1.  
 

Da equação diferencial (3.16), deduz-se que se a excitação que um oscilador recebe 
de sua vizinhança excede um limiar θp, o potencial lateral pi se aproxima de λ/(λ+µ) e o 
oscilador i é considerado um líder se λ/(λ+µ)>θ. Por outro lado, se o oscilador não 
recebe excitação lateral suficiente, pi tende a zero com o passar do tempo. Para que a 
excitação lateral seja elevada, deve haver sincronismo entre os osciladores da 
vizinhança, sendo necessário que todos eles atinjam um determinado limiar θx ao 
mesmo tempo. O termo e-γ t habilita como líderes os osciladores estimulados durante um 
determinado período de tempo, com o objetivo de iniciar o processo (WANG; 
TERMAN, 1997). 

Para verificar o comportamento da rede com a modificação proposta, foram 
realizadas simulações utilizando uma configuração bidimensional da rede LEGION com 
20x20 osciladores, implementada de acordo com as equações (3.15), (3.6), (3.7) 
(utilizando a função degrau), (3.8), (3.11) e (3.12). A Figura 3.13 apresenta os 
resultados obtidos com a referida rede na segmentação de uma imagem binária sintética 
de tamanho 20x20 pixels (Figura 3.13(a)). As amplitudes dos pixels pretos foram 
fixadas em 0,2 e a dos pixels brancos em 0 e mantidas constantes, sendo possível 
determinar os pesos das conexões dinâmicas no início do processo. O estado inicial de 
cada oscilador é aleatório, conforme apresentado na Figura 3.13(b). Foi também 
acrescentado às entradas um ruído gaussiano com média igual a -0,02 e variância igual a 
0,02, equivalentes a 10% do nível máximo estipulado para a excitação externa. Após um 
determinado tempo, as saídas dos osciladores passam a fornecer seqüencialmente cada 
uma das letras, isoladamente, conforme apresentado na Figura 3.13 (c), (d), (e) e (f). A 
separação de cada uma das letras temporalmente é uma característica bastante 
interessante e que facilita a posterior aplicação de algum procedimento de identificação 
de caracteres. 
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Figura 3.13: Segmentação com rede LEGION. Imagem de entrada (a). Saídas em 
tempos distintos (b), (c), (d), (e) e (f) 

Os parâmetros da rede de osciladores utilizados para obter os resultados da Figura 
3.13 foram ε=0,02, α=6, β=0,1, θz=0,1, θx=-1,1, η=1,0, ν=0,01, θp=5, θ=0,9, φ=3, 
λ=0,1, µ=0,01, γ=0,005, Wz=1,5, WT=6 e Tij=2. Tanto para as conexões fixas quanto 
para as conexões dinâmicas foi considerada uma relação de vizinhança que considera 
que cada oscilador da rede pode receber excitação lateral dos 4 pixels vizinhos 
posicionados segundo as direções vertical e horizontal. 

O resultado apresentado, assim como outros resultados de simulações utilizando a 
rede LEGION em segmentação de imagens demonstraram que a mesma se apresenta 
como uma ferramenta eficiente para este tipo de aplicação. Como aspectos positivos, 
destacam-se a propriedade de segmentação temporal apresentada pela rede e sua 
topologia maciçamente paralela. Como aspectos negativos, foi constatada a elevada 
complexidade computacional para implementação em hardware digital, visto o grande 
número de equações diferenciais a serem solucionadas, e ainda uma certa dificuldade de 
sincronismo entre os neurônios osciladores para determinadas combinações de imagens 
de entrada e de parâmetros da rede. 

3.3 Algoritmo para Implementação da Rede 
A utilização da versão contínua da rede LEGION, baseada em equações diferenciais, 

implica elevada complexidade computacional na segmentação de imagens reais 
compostas por grande número de pixels. A aplicação prática de tal topologia é adequada 
com a utilização de um hardware analógico que explore o paralelismo da mesma.  

Com o objetivo de reduzir o esforço computacional na utilização de computadores 
seriais, Wang desenvolveu uma versão algorítmica simplificada da rede LEGION, a 
qual é baseada nos mesmos princípios operacionais da versão contínua apresentada 
(WANG; TERMAN, 1997). 

         (d)               (e)                             (f) 

               (a)                     (b)                       (c) 
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No algoritmo desenvolvido, adequado para segmentação de imagens, somente a 
variável de estado x(t) é considerada, pois representa a saída efetiva do oscilador. Foi 
considerada a relação de vizinhança Ni(1) que considera os 8 pixels vizinhos para 
determinação de excitação lateral de cada oscilador, o que, entretanto, pode ser 
facilmente modificado segundo a conveniência. O algoritmo pode ser dividido em três 
grandes etapas, as quais são apresentadas a seguir: 
 
1) Fase de inicialização 
 

• Fazer o inibidor global z(t) igual a zero:  

0)0( =z  

• Determinar os pesos dinâmicos Wik: 
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onde  
 IM é a máxima amplitude encontrada entre os pixels da imagem.  
 

• Encontrar os neurônios osciladores líderes pi: 
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• Posicionar as saídas de todos os osciladores aleatoriamente na fase silenciosa: 

1)0(2 −<<− ix  

2) Determinação do primeiro oscilador a passar para a fase ativa 
 

• Considerando que todos os osciladores (xk) estão na fase silenciosa, escolher o 
líder (pj=1) que estiver mais próximo do ponto de transição para a fase ativa 
(estado x=-1) e transportá-lo para a fase ativa (estado x=1). Habilitar também o 
inibidor global (z(t)>0) e evoluir os estados dos demais osciladores na fase 
silenciosa: 
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3) Dinâmica da rede 
 

• Manter os osciladores que estão na fase ativa neste estado se o inibidor global 
foi incrementado. Retornar os osciladores que estão na fase ativa para a fase 
silenciosa (estado x=-2) se o inibidor global tiver sido decrementado ou mantido 
constante. Para cada oscilador que retorna à fase silenciosa decrementar o 
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inibidor global. Quando não existirem mais neurônios osciladores na fase ativa 
(z(t)=0), retornar à etapa 2. 

)()1( txtx ii =+   se  )1()( −> tztz   e  1)( =txi                   (3.22)  

2)1( −=+txi   e  1)1()( −−= tztz   se  )1()( −≤ tztz   e  1)( =txi      (3.23) 

• Determinar a excitação lateral Si dos osciladores que estão na fase silenciosa 
segundo um dos critérios representados por (3.24), (3.25) e (3.26). Aqueles que 
possuírem potencial suficiente passarão para a fase ativa e o inibidor global será 
incrementado.   
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1)1( =+txi   e  1)1()( +−= tztz   se  0)( >tSi   e  1)( <txi      (3.27) 

)()1( txtx ii =+   e  )1()( −= tztz   se  0)( ≤tSi   e  1)( <txi       (3.28) 

• Executar a dinâmica da rede até que seja alcançada a condição de desvio para a 
etapa 2 (nenhum oscilador na fase ativa). 

 
A equação (3.18) indica que, quanto maior a semelhança entre dois pixels 

adjacentes, mais forte é a excitação lateral entre os respectivos osciladores, o que é 
intuitivo em se tratando de um agrupamento por semelhança. Deve ser ressaltado, 
entretanto, que a equação (3.18) considera a semelhança do atributo intensidade do sinal 
de entrada. Outros atributos poderiam ser considerados no processo de segmentação, tal 
como a textura, por exemplo, implicando a modificação adequada da referida equação.  

Outro aspecto relevante relacionado com a equação (3.18) diz respeito à relação não 
linear entre os pesos dinâmicos e as diferenças de intensidades entre entradas 
adjacentes. A Figura 3.14 apresenta a curva que relaciona os pesos dinâmicos com as 
diferenças entre entradas adjacentes para o caso onde o sinal de entrada é uma imagem 
com intensidades entre 0 e 255 (8 bits), podendo ser verificada a relação não linear entre 
as mesmas. Neste caso, os pesos determinados ponderam com muito maior relevância as 
pequenas diferenças entre entradas adjacentes. Para o caso de considerar-se uma 
imagem normalizada, com valores de intensidade entre 0 e 1, um efeito não linear 
semelhante pode ser obtido através da utilização da equação (3.29) para determinação 
dos pesos da rede LEGION.  
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Figura 3.14: Relação não linear entre os pesos e as diferenças entre entradas adjacentes 

para uma imagem de 8 bits 

O algoritmo para a rede LEGION apresentado prevê que os líderes e os pesos das 
conexões dinâmicas devam ser determinados na fase de inicialização, não necessitando 
atualização posterior e, portanto, não implicando elevada complexidade computacional 
relativa no processo. Deve ser observado também que o número de líderes não 
corresponde ao número de segmentos discriminados, já que cada segmento pode possuir 
vários líderes. 

Um procedimento alternativo para determinação dos líderes é apresentado em 
(CHEN; WANG; LIU, 2000), o qual é representado pelas equações (3.30) e (3.31) que 
são as condições a serem cumpridas por um oscilador para que o mesmo seja 
considerado líder. Tais condições elegem os pixels localizados no centro de regiões 
homogêneas como líderes com base, respectivamente, na média (3.32) e na variância 
(3.33) das intensidades dos pixels calculados em uma vizinhança de raio 
predeterminado. As médias e as variâncias podem ser normalizados para o intervalo 
[0;1] através de              (3.34) e                (3.35). 

µµµ TR ijij ≤− |)1()(|                (3.30) 

σσσ TR ijij ≤− |)1()(| 22           (3.31) 
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onde: 
)(Rijµ é a média das intensidades dos pixels calculada em uma vizinhança de 

raio R do pixel ij; 
)(2 Rijσ  é a variância das intensidades dos pixels calculada em uma vizinhança de 

raio R do pixel ij; 
( )Rmáxµ é a média máxima das intensidades dos pixels calculada em uma 

vizinhança de raio R do pixel ij; 
( )Rmínµ é a média mínima das intensidades dos pixels calculada em uma 

vizinhança de raio R do pixel ij; 
( )Rmáx

2σ é a variância máxima das intensidades dos pixels calculada em uma 
vizinhança de raio R do pixel ij; 

( )Rmín
2σ é a variância mínima das intensidades dos pixels calculada em uma 
vizinhança de raio R do pixel ij; 
( )Rijµ~  é a média normalizada das intensidades dos pixels calculada em uma 
vizinhança de raio R do pixel ij; 
( )Rij

2~σ  é a variância normalizada das intensidades dos pixels calculada em uma 
vizinhança de raio R do pixel ij; 

|)(| RNij é o número de pixels pertencentes a vizinhança de raio R do pixel ij; 

µT  é um limiar relacionado com a média em torno de um líder e 

σT é um limiar relacionado com a variância em torno de um líder. 
 

Existem dois parâmetros ajustáveis no algoritmo da rede LEGION apresentado: Wz e 
θp. O primeiro controla a intensidade do inibidor global, sendo que, para valores mais 
elevados, são obtidas mais regiões segmentadas e de menor tamanho. O segundo 
parâmetro determina a quantidade de líderes gerados, sendo que, para valores elevados, 
são obtidos menos líderes e menos regiões segmentadas. 

 Em aplicações práticas de segmentação de imagens, o algoritmo pode ser 
interrompido após todos os líderes terem completado pelo menos um ciclo, passando da 
fase silenciosa para a fase ativa e retornando à fase silenciosa (WANG; TERMAN, 
1997). Para obter então os segmentos encontrados, basta verificar os grupos de 
osciladores com saídas idênticas, quando todos os osciladores estão na fase silenciosa, 
correspondendo cada grupo a um segmento da imagem.  

As equações (3.24), (3.25) e (3.26) representam três critérios diferentes para 
determinação da excitação lateral recebida por cada um dos osciladores da rede. O 
primeiro, denominado critério da soma ou do somatório, pondera as semelhanças entre 
um pixel e sua vizinhança. O segundo critério, denominado critério do máximo ou da 
maximização, enfatiza a relação entre um pixel e seu vizinho mais semelhante 
localizado na fase ativa. Em (WANG; TERMAN, 1997), os dois primeiros critérios 
foram comparados na segmentação de imagens de sensoriamento remoto, concluindo-se 
que o critério da soma resulta em regiões mais homogêneas em comparação com o 
critério do máximo, podendo entretanto ignorar pequenos detalhes da imagem no 
processo de segmentação. Já o terceiro critério é apresentado em (CHEN; WANG; LIU, 
2000) como uma melhor alternativa aos dois anteriores, tendo sido avaliados resultados 
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com a utilização de imagens sintéticas, imagens de sensoriamento remoto e imagens 
médicas de ressonância magnética.  

A Figura 3.15 apresenta um exemplo de segmentação realizado com a 
implementação da versão algorítmica da rede LEGION. A imagem original, com 
dimensões 100x310 pixels, observada na posição superior esquerda,  possui 5 letras de 
mesmo tom de cinza isoladas umas das outras e sobrepostas a um fundo com diferente 
tom de cinza. A rede com parâmetros θp=4 e Wz=0,5 determinou, a partir da intensidade 
de cada pixel da imagem original, a existência de 7 segmentos, os quais são 
representados pelas demais imagens. O primeiro segmento, apresentado na posição 
superior direita, corresponde ao fundo, tendo sido a parte interior da letra "R" 
desconsiderada por não estar conectada ao mesmo. Esta pequena região aparece, 
entretanto, como um segmento isolado, o qual pode ser observado na imagem da 
posição direita inferior. Os segmentos obtidos são apresentados seqüencialmente na 
saída da rede, observando-se que todas as letras foram corretamente segmentadas e 
isoladas no tempo, facilitando a aplicação posterior de um procedimento de 
reconhecimento de caracteres. Em todas as imagens referentes aos segmentos obtidos, a 
cor preta representa osciladores na fase silenciosa e a cor branca representa os 
osciladores na fase ativa. Para a imagem de entrada apresentada foram obtidos os 
mesmos resultados com a utilização dos três procedimentos para a determinação da 
excitação lateral apresentados. O aplicativo desenvolvido para obtenção destes 
resultados é apresentado no Apêndice 1. 

 

Figura 3.15: Segmentação obtida com a utilização da versão algorítmica da rede 
LEGION com parâmetros θp=4 e Wz=0,5 

Os resultados obtidos demonstram que a rede LEGION, em sua versão algorítmica, 
apresenta-se como uma ferramenta eficiente para aplicações de segmentação de 
imagens. O aumento significativo na velocidade de segmentação das imagens torna esta 
versão da rede LEGION mais adequada para implementações que utilizam 
computadores seriais em comparação à versão contínua da rede, mais adequada à 
implementações paralelas. 

3.4 Outros Aspectos Relacionados à Rede LEGION 
A seguir são abordados outros aspectos relevantes relacionados com as versões 

apresentadas da rede LEGION. Tais aspectos envolvem o número máximo de 
segmentos que podem ser discriminados pela rede, o denominado efeito de percepção 
dúplex e a influência do ruído nos resultados obtidos. Com relação ao último aspecto, é 
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apresentado um algoritmo para filtragem não linear de imagens, o qual foi 
originalmente desenvolvido para ser utilizado como um mecanismo para o ajuste dos 
pesos da rede LEGION. 

3.4.1 Capacidade de Segmentação  

Terman e Wang provaram que existe um domínio de parâmetros e de condições 
iniciais para o qual a rede LEGION atinge sincronismo entre blocos de osciladores 
acoplados e anti-sincronismo entre diferentes blocos de osciladores em um número de 
ciclos menor ou igual ao número de regiões a serem segmentadas presentes no sinal de 
excitação externo da rede (WANG, 1999). O ciclo em questão equivale a passagem de 
todos os osciladores correspondentes aos segmentos a serem discriminados da fase 
silenciosa para a fase ativa e da fase ativa para a fase silenciosa. 

Por outro lado, foi constatado que, para um determinado conjunto de parâmetros, a 
rede LEGION, em sua versão contínua, pode discriminar um número limitado de 
segmentos, o qual depende da razão entre os tempos de permanência nas fases ativa e 
silenciosa dos osciladores. Este limite é denominado capacidade de segmentação da 
rede e situa-se na faixa de 5 a 10 segmentos na prática (WANG, 1999). Esta 
característica, apesar de apresentar-se como uma restrição à aplicação prática da rede 
em segmentação de imagens, tem correlação biológica pois também é observada em 
seres humanos, os quais apresentam uma limitação quantitativa para discriminação 
simultânea de diversos objetos (WANG; TERMAN, 1997). A versão algorítmica da 
rede LEGION, por sua vez, não apresenta a referida limitação quanto ao número de 
segmentos simultaneamente discriminados, característica bastante positiva para 
aplicações práticas da mesma. 

3.4.2 Percepção Dúplex 

O fenômeno denominado percepção dúplex ocorre nos seres humanos quando 
alguma região daquilo que é percebido faz parte da composição de elementos distintos 
(WANG; TERMAN, 1996). Tal fenômeno pode ocorrer na visão quando uma 
determinada região da imagem pode ser entendida como pertencente simultaneamente a 
objetos distintos. Na percepção de fala, por exemplo, uma determinada região do 
espectro de freqüências pode, simultaneamente, fazer parte da composição de fonemas 
adjacentes e diferentes entre si.  

A Figura 3.16 apresenta, como exemplo, o resultado da segmentação de uma 
imagem com a rede LEGION, onde pode ser verificado o fenômeno da percepção 
dúplex. A imagem original (Figura 3.16(a)), com 7x7 pixels e 8 bits, contém uma região 
de intensidade 150 conectada simultaneamente a duas regiões com intensidade 90 e 
separadas entre si. Utilizando os parâmetros θp=2,5 e Wz=0,04, foram obtidos três 
segmentos, podendo ser observado que a região de intensidade 150 foi incluída 
simultaneamente em dois segmentos distintos. Com o aumento de Wz entretanto, a 
imagem foi segmentada em 4 regiões, onde a área de intensidade 150 surge como um 
segmento isolado. 

A utilização do critério do máximo na determinação da excitação lateral dos 
neurônios osciladores da rede LEGION impossibilita a ocorrência do fenômeno da 
percepção dúplex, sendo portanto sua utilização mais indicada do que a do critério da 
soma, sob tal ponto de vista (WANG; TERMAN, 1996). Com relação ao critério 
representado por (3.26), o qual é apontado por (CHEN; WANG; LIU, 2000) como mais 
adequado sob o ponto de vista da qualidade da segmentação, apresenta também 
possibilidade de percepção dúplex, o que pode também limitar sua aplicação prática.  
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Figura 3.16: Fenômeno da percepção dúplex no resultado da segmentação obtido com a 
rede LEGION 

Apesar de ser um fenômeno também observado em seres humanos, a ocorrência de 
percepção dúplex na segmentação de imagens não está em conformidade com a 
condição apresentada pela equação (2.1), na qual um pixel da imagem não pode 
pertencer simultaneamente a dois segmentos distintos. Dependendo da aplicação, os 
parâmetros da rede LEGION e o procedimento de determinação da excitação lateral 
deverão ser cuidadosamente escolhidos para que o fenômeno da percepção dúplex não 
seja observado. 

3.4.3 O Algoritmo FPS 

Um dos problemas que dificultam a segmentação de imagens, o qual é 
freqüentemente encontrado em aplicações práticas é a degradação do sinal de entrada 
por ruído ou distorções de naturezas diversas. Para atenuar o problema causado pelo 
ruído em aplicações de segmentação de imagens, são normalmente utilizadas técnicas 
de suavização em uma etapa anterior ao procedimento de segmentação, incluindo 
métodos iterativos de filtragem  não linear. Estas técnicas de suavização também podem 
ser agregadas aos próprios métodos de segmentação, não sendo explicitamente 
observadas. 

Os resultados apresentados em (FERNANDES, 2001-a) e obtidos com a utilização 
da rede LEGION na segmentação de imagens corrompidas por ruído comprovam 
também ser necessária a utilização, em alguns casos, de alguma estratégia de filtragem 
sobre imagem original, com o objetivo de enfatizar as regiões homogêneas da mesma.  

Em (CHEN; WANG; LIU, 2000; CHEN; WANG, 1999) uma rede LEGION é 
utilizada para segmentar imagens de sensoriamento remoto e de ressonância magnética, 
tendo sido proposto um algoritmo de suavização denominado FPS (Feature-Preserving 
Smoothing), o qual reduz o ruído preservando detalhes presentes na imagem original e 
não está sujeito ao denominado “problema da terminação”. O “problema da terminação” 
pode ser observado, por exemplo, quando uma imagem é submetida recursivamente a 
uma filtragem do tipo passa-baixas, resultando, após um grande número de iterações, 
em uma imagem completamente homogênea e inútil sob o ponto de vista da  
segmentação (CHEN; WANG; LIU, 2000). Também, a definição a priori do número 
ideal de iterações do filtro para um procedimento genérico é uma tarefa não trivial. 

O algoritmo FPS pode ser utilizado em conjunto com a rede LEGION, promovendo 
uma atualização gradativa dos pesos cujo efeito é equivalente ao de uma filtragem que 
atenua o ruído e simultaneamente preserva detalhes da imagem (CHEN; WANG, 1999). 
O algoritmo pode também ser utilizado em uma etapa anterior à rede, atuando 
diretamente sobre os pixels da imagem como um filtro não linear. As equações (3.36) e 
(3.37) apresentam o referido procedimento de suavização para aplicação diretamente 
sobre a imagem (CHEN; WANG, 1999). 

(a)          (b)       (c)              (d) 
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onde: 
t
ijI é a intensidade do pixel ij na iteração t; 

t
ijD é a uma medida das descontinuidades locais em torno de um pixel; 

)(~2 Rijσ é a variância normalizada das intensidades dos pixels calculada em uma 
vizinhança de raio R do pixel ij; 

σθ  é um limiar para a influência da variância e 

1k e 2k  são parâmetros de ponderação. 
 

A Figura 3.17(a) apresenta uma imagem em tons de cinza (8 bits/pixel) contendo 
regiões com fronteiras bem definidas, a qual é corrompida por ruído gaussiano com 
desvio padrão 15,97 (σ 2=255). A simples aplicação de um filtro passa-baixas do tipo de 
média (GONZALES; WOODS, 2000) na tentativa de reduzir o ruído resulta na 
degradação de detalhes da imagem, tais como as bordas que limitam as diversas regiões.  

 

Figura 3.17: (a) Imagem original e (b) imagem corrompida por ruído 

A Figura 3.18 apresenta resultados da aplicação do algoritmo FPS na imagem da 
Figura 3.17(b) com R=2, θσ=0,5, k1=50 e k2=50. O ruído sofre atenuação significativa 
já desde a primeira iteração, não sendo observada degradação significativa das bordas 
da imagem original. Após um determinado número de iterações, a imagem resultante do 
processo de filtragem não apresenta mais modificações, comprovando a inexistência do 
“problema da terminação” (Figura 3.18(c) e Figura 3.18(d)). 

(a)                                                  (b) 
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Figura 3.18: Imagens filtradas com o algoritmo FPS: (a) 1 iteração, (b) 10 iterações, 
(c)1000 iterações e (d) 10000 iterações 

A Figura 3.19 apresenta a imagem obtida após a realização de 100 iterações do 
algoritmo FPS utilizando os parâmetros R=2, θσ=0,5, k1=50 e k2=50 sobre a imagem da 
Figura 3.17(a), não degradada por ruído. Pode ser observado que pouca distorção 
ocorreu na imagem resultante, comprovando a característica do algoritmo FPS de 
preservar detalhes da imagem original. 

 

Figura 3.19: Imagem original filtrada com 100 iterações do algoritmo FPS 

(a)                                                   (b) 

(c)                                                  (d) 
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3.5 Aplicações Práticas Desenvolvidas 

Com o objetivo de melhor avaliar os resultados obtidos com a versão algorítmica da 
rede LEGION na segmentação de imagens naturais, foram desenvolvidas aplicações 
originais em problemas práticos de segmentação de imagens. Tais problemas de 
segmentação de imagens dizem respeito à identificação automática de caracteres em 
placas de automóveis, à contagem e medição de objetos (bolhas de gás hélio) em 
imagens de microscopia eletrônica e à segmentação e medição de estruturas cardíacas 
em imagens de ecocardiografia fetal. 

3.5.1 Segmentação de Caracteres de Placas de Automóveis 
Procedimentos de identificação automática de placas de automóveis podem ser 

baseados em um reconhecedor de caracteres (OCR), o qual, para funcionamento 
adequado, deve receber em sua entrada os caracteres devidamente isolados. A tarefa de 
segmentação e separação temporal dos caracteres da placa pode ser realizada com a 
utilização de uma rede LEGION. 

A Figura 3.20 apresenta uma imagem de uma placa de automóvel, com dimensões 
de 224x608 pixels e resolução de 8 bits em escala de níveis de cinza, a qual foi obtida 
com uma câmera fotográfica digital. Para identificação posterior do número da placa, 
foi utilizada uma rede LEGION com o objetivo de segmentar os 4 algarismos e as 3 
letras principais que identificam a mesma. A Figura 3.21 apresenta os 12 segmentos 
obtidos pela rede LEGION com 224x608 neurônios e parâmetros θp=5 e Wz=0,1 e 
utilização do critério da máxima excitação lateral. O segmento apresentado no canto 
superior esquerdo representa o fundo relativamente homogêneo. Todos os 7 caracteres 
foram adequadamente segmentados, facilitando a atuação posterior de um identificador 
de caracteres. Os demais segmentos obtidos correspondem ao lacre da placa (cor branca 
na imagem original) e às regiões interiores dos algarismos 0 e 8, os quais não são 
conectados com o restante do fundo. Pode ser também observado que os caracteres 
referentes à identificação do estado e da cidade não foram segmentados pois 
correspondem a regiões muito pequenas e ruidosas, não tendo gerado osciladores líderes 
para promover sua ativação. Em todos os segmentos apresentados na Figura 3.21, a cor 
branca corresponde ao osciladores ativos, enquanto que a cor preta corresponde aos 
osciladores com saídas na fase silenciosa. 

 

Figura 3.20: Imagem de uma placa de automóvel obtida com uma câmera fotográfica 
digital 

Os resultados obtidos indicam que a rede LEGION pode ser empregada com sucesso 
neste tipo de aplicação, sendo, para tanto, necessário o ajuste criterioso de seus 
parâmetros, a escolha do procedimento para determinação da excitação lateral e, em 
alguns casos, a aplicação de algum procedimento para reduzir distorções ou ruídos 
excessivos na imagem a ser segmentada. 
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Figura 3.21: Segmentos obtidos com a aplicação da imagem da Figura 3.20 a uma rede 
LEGION 

3.5.2 Segmentação de Imagens de Microscopia Eletrônica 

O Instituto de Física da UFRGS vem realizando experimentos que implicam a 
análise de imagens de microscopia eletrônica relativas à implantação de hélio em 
amostras de silício com o objetivo de reduzir defeitos na estrutura cristalina do 
semicondutor. Devido às suas propriedades físicas, o hélio tende a acumular-se na 
forma de pequenas bolhas concentradas em uma determinada profundidade da amostra 
de silício. Para avaliação do processo, cujos resultados dependem de fatores como a 
temperatura, por exemplo, é necessário determinar o volume de gás presente em uma 
determinada região, o que pode ser estimado através da quantidade e do diâmetro das 
bolhas presentes em imagens de microscopia eletrônica (da SILVA et al., 2001). Este 
procedimento vem sendo realizado para diversas imagens, tratando-se de uma tarefa 
exaustiva para realização manual. A seguir são apresentados alguns resultados da 
aplicação da rede LEGION na proposta de implementação de um sistema semi-
automático para realização das medidas necessárias (FERNANDES; NAVAUX; 
FICHTNER, 2001-c). 

A Figura 3.22 apresenta uma imagem com dimensões de 1482x2060 pixels e 
resolução de 8 bits em escala de níveis de cinza, a qual foi obtida com um microscópio 
eletrônico de transmissão (TEM), representando uma amostra de silício na qual foram 
implantados íons de hélio.  

Para segmentar as bolhas de hélio e separar temporalmente as mesmas, facilitando a 
implementação de um processo semi-automático de contagem e medida do diâmetro de 
cada uma, optou-se pela utilização de uma rede LEGION (versão algorítmica) com as 
mesmas dimensões da imagem (1482x2060 osciladores). A Figura 3.23 apresenta uma 
região extraída da imagem da Figura 3.22, a qual é utilizada para exemplificar os 
resultados do procedimento de segmentação. 

A Figura 3.24 apresenta o resultado da filtragem da imagem da Figura 3.23 com o 
algoritmo FPS (CHEN; WANG, 1999), podendo ser observada a preservação dos 
contornos das bolhas de hélio. 

Os segmentos relativos às 9 bolhas segmentadas pela rede LEGION, utilizando θp=4 
e Wz=0,4 podem ser visualizados na Figura 3.25. O fundo preto representa os 
osciladores na região silenciosa (inativos), enquanto que as regiões brancas representam 
os osciladores com saída na fase ativa. Um segmento adicional, apresentado na Figura 
3.26, referente ao fundo de silício, também é fornecido pela rede, o qual, devido à área 
muito maior do que os segmentos relevantes, pode ser facilmente detectado e descartado 
em um procedimento automatizado. 
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Figura 3.22: Imagem captada de um TEM representando uma amostra de silício com 
bolhas de hélio 

 

Figura 3.23: Região extraída da imagem da Figura 3.22 

 

Figura 3.24: Imagem da Figura 3.23 filtrada com o algoritmo FPS 

Os pixels pertencentes a regiões não homogêneas da imagem podem não ser 
incorporados a segmentos extraídos pela rede. A Figura 3.27 apresenta os pixels que 
não foram segmentados (representados em preto), que, em sua maioria, correspondem 
às regiões próximas às bordas das bolhas. 
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As áreas relativas de cada uma das bolhas podem ser rapidamente obtidas a partir 
dos segmentos apresentados na Figura 3.25, como a razão entre o número de osciladores 
com saída na fase ativa e o número total de osciladores da rede, o qual corresponde ao 
número de pixels da imagem. Sendo conhecida a relação pixel/nm da imagem obtida do 
TEM (referência presente na Figura 3.22), o volume de hélio na região representada 
pela imagem pode ser então estimado. Deve ser observado que a determinação visual da 
área de cada bolha (ou do diâmetro médio) pode ser imprecisa nos casos nos quais as 
bolhas não são aproximadamente circulares. Tal limitação não é observada no método 
proposto, já que a área relativa de cada segmento obtido pode ser determinada com 
maior exatidão, independentemente da forma do mesmo. 

 

Figura 3.25: Resultado da segmentação da imagem da Figura 3.24 com uma rede 
LEGION 

 

Figura 3.26: Segmento relativo ao fundo de silício homogêneo 

 

Figura 3.27: Pixels não segmentados pela rede (representados em preto) 
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Bolhas incompletas, presentes nos extremos das imagens, bolhas com contornos 
degradados e bolhas sobrepostas conduzem a medidas erradas. Para contornar tal 
limitação, foi adotado um procedimento interativo original, onde são marcados pontos 
sobre as bolhas a serem segmentadas. Tais pontos são utilizados para determinar os 
osciladores líderes da rede LEGION. Desta forma, somente as regiões homogêneas em 
torno dos líderes indicados serão segmentadas pela rede. As bolhas não marcadas, em 
número reduzido, podem ser posteriormente medidas manualmente ou através de um 
procedimento específico. 

Como conclusão da aplicação desenvolvida foi verificado que um aspecto relevante 
diz respeito, assim como na versão contínua da rede LEGION, à determinação dos 
parâmetros, θp e Wz, os quais devem ser interativamente ajustados para a correta 
operação da rede. A qualidade da segmentação fornecida pela rede também está 
intimamente relacionada com a qualidade da imagem a ser segmentada, conduzindo a 
necessidade de aplicação de um procedimento anterior de suavização, tal como o 
algoritmo de filtragem FPS apresentado. 

3.5.3 Segmentação de Imagens de Ecocardiografia Fetal 
No caso de imagens de ecocardiografia fetal, a segmentação pode auxiliar na 

detecção e na diagnose de problemas cardíacos congênitos, enfatizando estruturas 
relevantes e conduzindo a avaliações mais confiáveis em exames pré-natais. Medidas 
características tais como a espessura do septo interventricular e volumes ou áreas dos 
ventrículos,  podem ser utilizadas para identificar algumas anomalias, sendo, portanto, 
importante sua obtenção de maneira rápida e precisa. 

Em (FERNANDES; SIQUEIRA; NAVAUX, 2001-b) é apresentado um 
procedimento para extração e medida da região do ventrículo esquerdo (VE) em 
imagens de ecocardiografia fetal, baseado em um SOM pós-processado com a utilização 
do algoritmo K-Means (PANDYA; MACY, 1996) e em uma rede LEGION com 
indicação dos osciladores líderes pelo usuário. O procedimento SOM/K-Means realiza a 
classificação dos pixels como tecido ou cavidade (SIQUEIRA et al., 2000), enquanto 
que a rede LEGION extrai a região de interesse para realização de medidas. Devido à 
existência de pequenas conexões entre estruturas distintas em algumas imagens, é 
realizada uma operação de abertura morfológica (GONZALES; WOODS, 2000) na 
imagem submetida à rede LEGION, minimizando satisfatoriamente o problema. 

A Figura 3.28(a) apresenta uma imagem onde foi acrescentada uma marca sobre o 
VE com o objetivo de extrair somente aquele segmento. A Figura 3.28(b)  apresenta o 
resultado da segmentação utilizando o procedimento SOM/K-Means. Já a Figura 3.28(c) 
apresenta a saída da rede LEGION, podendo ser observado que a extração da região do 
VE não foi realizada com sucesso devido à uma pequena conexão existente entre o 
mesmo e o átrio esquerdo, resultado da baixa qualidade da imagem. 

 

Figura 3.28: Segmentação incorreta do VE. (a) Imagem original com indicação da 
região a ser segmentada. (b) Segmentação SOM/K-Means. (c) Saída da rede LEGION 

  (a)                        (b)                       (c) 
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Para eliminar as pequenas conexões entre estruturas foi utilizado uma operação de 
abertura morfológica sobre a imagem obtida do procedimento SOM/K-Means, 
utilizando um elemento estruturante unitário com dimensões 3x3 pixels. O resultado da 
aplicação da operação proposta é apresentado na Figura 3.29, podendo ser observada a 
correta separação da região do VE. 

A imagem obtida na Figura 3.29(c) possibilita a estimação imediata da área do VE, 
sendo a mesma proporcional à razão entre o total de osciladores ativos (área branca) e o 
número total de osciladores da rede LEGION (número de pixels da imagem). No caso 
apresentado, a área do VE é equivalente a 11,49% ou 612 pixels2, para uma rede 74x72 
osciladores. De posse da escala de referência (mm/pixel) fornecida pelo equipamento de 
ultra-sonografia pode então ser determinada a área real do VE em mm2. 

 
 

Figura 3.29: Segmentação correta do VE. (a) Imagem obtida com a segmentação 
SOM/K-Means. (b) Resultado da operação de abertura morfológica. (c) Saída da rede 

LEGION 

Como conclusão do trabalho descrito verificou-se que os segmentos obtidos na saída 
da rede LEGION preservaram adequadamente a forma e o tamanho do VE, 
possibilitando a rápida estimativa da área do mesmo. Os resultados foram considerados 
satisfatórios por médicos especialistas. Outro aspecto relevante diz respeito à indicação 
manual dos líderes na rede LEGION, induzindo a mesma a extrair somente os 
segmentos indicados pelo usuário, a qual é uma solução original não encontrada na 
bibliografia e com relevância em aplicações práticas da rede. 

3.6 Conclusão 
Como aspectos positivos relacionados com a rede LEGION, versão contínua, 

ressaltam-se sua peculiar habilidade de separar os segmentos da imagem temporalmente 
e sua topologia maciçamente paralela, a que faz da mesma uma candidata natural à 
implementação de chips de visão. Por outro lado, a complexidade computacional para 
implementação em hardware digital, a capacidade de segmentação limitada e o elevado 
número de parâmetros, com procedimento de ajuste pouco prático, apresentam-se como 
fatores restritivos para aplicações práticas. 

O oscilador de Terman-Wang, utilizado como elemento de processamento na rede 
LEGION, é baseado em um par de equações diferenciais, o que implica elevada 
complexidade computacional para o emprego em máquinas não paralelas. Um algoritmo 
para implementação da rede LEGION em computadores seriais foi proposto por Wang, 
tendo apresentado um ganho significativo de velocidade em relação à simulação da 
versão contínua da rede e ainda suplantando a limitação daquela versão quanto à 
capacidade de segmentação no que se refere ao número de objetos simultaneamente 
discriminados. Neste caso, entretanto, perde-se o atrativo da topologia maciçamente 
paralela apresentado pela versão contínua da rede. 

   (a)                       (b)                        (c) 
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Um dos pontos chave para a correta operação da rede LEGION, tanto em sua versão 
contínua quanto em sua versão algorítmica simplificada é a determinação dos pesos das 
conexões entre osciladores vizinhos. Os referidos pesos podem ser determinados no 
início do processo, em um passo único, com base em determinados atributos do sinal 
aplicado à entrada da rede, o que implica relativamente baixa complexidade 
computacional para desenvolver tal tarefa. 

Algumas formas do algoritmo proposto para implementação da rede LEGION 
apresentam o fenômeno da percepção dúplex, o qual ocorre quando alguma região da 
imagem é percebida como sendo pertencente a mais de um objeto ou segmento 
diferente. Este fenômeno, apesar de ocorrer com observadores humanos, é contraditório 
com o princípio básico da segmentação de imagens, o qual estabelece que uma 
determinada região da imagem deve pertencer a um único objeto segmentado. Uma 
forma alternativa para o algoritmo da rede LEGION é apresentada, a qual não apresenta 
a possibilidade de percepção dúplex. 

Resultados práticos demonstram que a degradação de imagens com a introdução de 
ruído é um fator limitante quanto ao funcionamento adequado dos algoritmos de 
segmentação, inclusive para a rede LEGION. Com objetivo de reduzir tais efeitos 
negativos, o algoritmo FPS, desenvolvido por Chen e Wang, apresenta como 
característica principal a propriedade de reduzir drasticamente o ruído da imagem sem 
degradar detalhes significativos da mesma, tais como as bordas dos objetos, 
apresentando também imunidade ao denominado “problema da terminação”. O 
algoritmo FPS pode ser utilizado isoladamente como um eficiente filtro não linear ou 
ainda como um procedimento de adaptação dos pesos da rede LEGION.  

O trabalho desenvolvido por DeLiang Wang inclui aplicações da rede LEGION para 
segmentação de sinais de naturezas diversas, incluindo imagens médicas, imagens de 
sensoriamento remoto e sinais de fala, tendo sido relatados resultados bastante 
favoráveis. O emprego da rede LEGION em aplicações práticas implementadas durante 
o desenvolvimento deste trabalho também apresentou resultados animadores. Foram 
implementadas aplicações relativas à identificação automática de caracteres em placas 
de automóveis, contagem e medição de bolhas de hélio em imagens de microscopia 
eletrônica e segmentação e medição de estruturas cardíacas em imagens de 
ecocardiografia fetal. 

Os resultados obtidos indicam que a rede LEGION pode ser empregada com sucesso 
em segmentação de imagens, sendo, para tanto, necessário o ajuste criterioso de seus 
parâmetros, os quais devem ser interativamente determinados para a correta operação da 
rede. A escolha cuidadosa do procedimento para determinação da excitação lateral 
também pode ser necessária em alguns casos. A qualidade da segmentação fornecida 
pela rede também está intimamente relacionada com a qualidade da imagem a ser 
segmentada, conduzindo, em alguns casos, à necessidade de aplicação de um 
procedimento anterior de suavização, tal como a filtragem FPS apresentada. 

Outro aspecto importante diz respeito à implementação de um procedimento para 
indicação manual dos líderes na versão algorítmica da rede LEGION, induzindo a 
mesma a extrair somente os segmentos indicados pelo usuário. Este procedimento 
também é uma solução original proposta no presente trabalho e possui relevância em 
aplicações práticas onde não há interesse em segmentar todos os objetos presentes na 
imagem de entrada da rede.  
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4 ONNIS-GI: PROPOSTA DE UMA REDE NEURAL 
OSCILATÓRIA PARA SEGMENTAÇÃO DE IMAGENS 

Este capítulo apresenta detalhadamente a proposta de uma nova rede neural, em duas 
versões, denominadas ONNIS (Oscillatory Neural Network for Image Segmentation) e 
ONNIS-GI (Oscillatory Neural Network for Image Segmentation with Global 
Inhibition) incluindo a concepção dos respectivos elementos de processamento e as 
topologias de conexões de cada uma delas. A segmentação da imagem de entrada com 
base em atributos diversos, tal como textura por exemplo, é abordada com o objetivo de 
ressaltar a flexibilidade apresentada pelos novos modelos propostos. A determinação 
dos pesos da rede com base em procedimentos de determinação de bordas também é 
abordada, tendo em vista a possibilidade de obter menor sensibilidade ao ruído na 
segmentação de imagens. Finalmente, também é apresentada uma versão algorítmica da 
rede ONNIS-GI, adequada à implementação da mesma em máquinas seriais. 

4.1 Motivação 
Os resultados encontrados na bibliografia, bem como as simulações e as aplicações 

práticas desenvolvidas, indicam que a rede LEGION apresenta-se como uma ferramenta 
de concepção recente, particularmente adequada para segmentação de imagens. 
Ressalta-se a sua peculiar capacidade de separar temporalmente os segmentos 
encontrados, o que facilita a posterior aplicação de procedimentos para identificação e 
quantificação dos mesmos. A versão contínua desta rede apresenta o forte atrativo de 
possuir uma topologia maciçamente paralela, o que possibilita implementações em 
hardware mais rápidas, assim como a construção de chips de visão analógicos com 
capacidade de segmentação de imagens. Por outro lado, sua estrutura baseada em 
equações diferenciais apresenta-se computacionalmente complexa para utilização de 
hardware digital, paralelo ou não. A necessidade de adição de um sinal aleatório às suas 
entradas, o elevado número de parâmetros e seu processo de ajuste conjunto pouco 
prático, assim como a capacidade de segmentação limitada, apresentam-se como fatores 
fortemente limitantes para aplicações práticas. 

As características peculiares e atraentes da rede LEGION, bem como os bons 
resultados obtidos na segmentação de imagens, motivaram sua utilização como base 
para a concepção de uma nova rede neural com estrutura mais adequada para 
implementação de chips de visão utilizando circuitos digitais. 

4.2 As Redes ONNIS e ONNIS-GI 

No desenvolvimento da rede proposta, inicialmente em sua versão denominada 
ONNIS, incluindo a estrutura de seu elemento de processamento (EP), o qual simula um 
neurônio oscilador utilizando lógica digital, foram estabelecidas as seguintes premissas: 
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• A rede deve ser capaz de segmentar e separar no tempo todas as 

regiões homogêneas da imagem de entrada, segundo um critério de 
semelhança pré-estabelecido; 

• A rede deve possuir arquitetura maciçamente paralela (um EP por 
pixel da imagem de entrada); 

• As estruturas de conexões entre EPs devem priorizar a utilização de 
conexões locais entre os mesmos;  

• A estrutura interna do EP deve ser a mais simples possível e 
facilmente realizável com dispositivos digitais; 

• A rede deve ter o menor número possível de parâmetros a serem 
ajustados pelo usuário e 

• A rede deve apresentar flexibilidade para implementação de 
procedimentos de segmentação baseados em atributos diversos dos 
pixels da imagem de entrada.  

 
 A capacidade das redes ONNIS e ONNIS-GI para segmentar e separar no tempo 

todas as regiões da imagem de entrada com características homogêneas (segmentos) 
implica que a mesma opere de forma similar à rede LEGION, porém, ao contrário desta, 
sem possuir qualquer limitação quanto ao número de segmentos a serem discriminados 
(capacidade de segmentação ilimitada).  

 A restrição imposta para implementação da rede utilizando arquitetura 
bidimensional maciçamente paralela vincula-se à idéia de utilizar a mesma para a 
realização de chips de visão para segmentação de imagens. Esta premissa implica que a 
rede proposta possua um número de EPs igual ao número de pixels da imagem a ser 
segmentada.  

A prioridade na utilização de conexões locais tem como objetivo minimizar as rotas 
de conexão entre os EPs na implementação de um chip de visão. Rotas de conexão 
muito longas, volumosas e em grande quantidade geralmente oneram a implementação 
de um chip, digital ou não, podendo inclusive inviabilizar sua realização prática.  

A simplicidade na concepção da estrutura interna dos EPs, tendo em mente uma 
posterior implementação em hardware digital dedicado, implica a utilização de 
operações e estruturas lógicas simples e facilmente implementáveis em dispositivos 
digitais. Deve ser ressaltado que, sendo a rede maciçamente paralela, um grande número 
de EPs (equivalente ao número de pixels da imagem de entrada) deverá ser 
implementado em um mesmo chip, enfatizando mais ainda o aspecto da simplicidade da 
estrutura interna dos mesmos. 

A utilização de um número mínimo de parâmetros ajustáveis pelo usuário, e de fácil 
ajuste, deve conferir à rede maior autonomia e simplicidade para utilização em 
aplicações práticas. 

Finalmente, tendo em vista que um procedimento de segmentação pode ser 
implementado com base em diferentes atributos ou características dos pixels da 
imagem, como intensidade, cor ou textura, por exemplo, a rede deve ser concebida de 
forma a apresentar flexibilidade para ser facilmente adaptada às diferentes aplicações. 

4.2.1 Elemento de Processamento da Rede ONNIS 
A filosofia que fundamentou a concepção do EP original da rede ONNIS consiste na 

criação de uma estrutura digital simples que imite o funcionamento característico de um 
neurônio oscilador da rede LEGION. Para atingir tal objetivo, foi associado 
inicialmente um contador binário a cada EP da rede, fazendo com que EPs vizinhos 
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submetidos a entradas semelhantes, as quais são atributos dos pixels da imagem de 
entrada, tenham seus contadores sincronizados em um mesmo estado, diferente dos 
estados dos demais grupos de EPs (Figura 4.1). O número de estados dos contadores, o 
qual é idêntico para todos EPs da rede, deve ser suficientemente grande para acomodar 
todos os diversos grupos de EPs correspondentes aos segmentos encontrados no sinal de 
entrada. Para uma aplicação geral, o número de estados dos contadores deve ser igual ao 
número total de EPs, equivalente, no caso de uma rede bidimensional, ao número de 
pixels da imagem a ser segmentada. As saídas dos EPs devem ser mantidas inativas até 
que os respectivos contadores atinjam um estado predefinido (Nn-1), ativando as saídas 
e habilitando o surgimento do respectivo segmento na saída da rede. No próximo pulso 
de clock, todos os contadores serão incrementados, implicando o reset dos EPs que 
estão na fase ativa, conduzindo seus contadores do estado Nn-1 para o estado 0, e 
passando o próximo grupo de EPs, correspondente a um outro segmento do sinal de 
entrada, para a fase ativa. 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 4.1. Filosofia utilizada na concepção do EP original da rede ONNIS 

Com base nas premissas estabelecidas e na filosofia de operação representada pela 
Figura 4.1 foi concebida a estrutura representada pela Figura 4.2. Com o objetivo de 
possibilitar uma melhor compreensão do funcionamento do modelo do EP inicialmente 
proposto, as definições das constantes e variáveis utilizadas são relacionadas abaixo: 

 
• Nx: número de colunas em um arranjo de EPs bidimensional; 
• Ny: número de linhas em um arranjo de EPs bidimensional; 
• Nn: número total de EPs na rede (em uma rede bidimensional 

Nn=NxNy); 
• Ns: parâmetro que limita o número máximo de segmentos que 

podem ser discriminados pela rede; 
• Lw: limiar para determinação da semelhança entre as entradas de 

EPs vizinhos; 
• vc(i,j,t): estado do contador interno do EP situado na linha i e coluna 

j no tempo (iteração) t; 
• vo(i,j,t): saída do comparador do EP; 
• ve(i,j,t): saída excitatória do EP; 
• vio(i,j,t): saída inibitória do EP; 

Nn-1 1 0 

valores dos atributos dos 
pixels nas entradas dos 

EPs 
 

EPs vizinhos com 
entradas semelhantes 
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mesmo estado 
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internos dos 

EPs 
 

EPs com 
saídas ativas 
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• vii(i,j,t): entrada inibitória do EP; 
• vl(i,j,t): sinal gerado internamente para indicação de EP líder; 
• vli(i,j,t): sinal para indicação de EP líder;  
• Ia(i,j,t): sinal de entrada do EP (no caso de uma imagem, pode 

representar um conjunto de atributos ou um único atributo tal como 
a intensidade do respectivo pixel, por exemplo) e 

• w(i,j,k,l,t): peso referente à comparação da entrada do EP situado na 
linha i e coluna  j com a entrada do EP situado na linha k e coluna l, 
no tempo t.  

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.2: Estrutura interna do EP da rede ONNIS 

Para uma aplicação genérica da rede ONNIS em segmentação de imagens, um 
contador com número de estados igual ao número de EPs da rede (Nn) é utilizado para 
definir o estado interno do EP em função do tempo (vc(i,j,t)). O referido contador tem 
seu estado retornado a zero (reset síncrono) sempre que o EP estiver em sua fase ativa 
(ve(i,j,t)=1), caso contrário o contador evolui sua contagem até atingir o estado Nn-1, 
permanecendo aí até receber um reset. A utilização de Nn estados no contador 
possibilita a discriminação máxima de Nn segmentos (um estado para cada segmento), 
caso extremo no qual não existe semelhança entre qualquer par de entradas de EPs 
vizinhos. Como, de uma forma geral, o número de segmentos é bem menor do que o 
número de pixels de uma imagem, deverão surgir vários estados dos contadores sem 
qualquer segmento associado, implicando imagens nulas na saída da rede. Para 
minimizar tal problema, pode ser determinado um número máximo de segmentos à 
priori (Ns�Nn), limitando o número de estados dos contadores dos EPs. Como 
desvantagem desta técnica, pode não ocorrer a discriminação de alguns segmentos 
quando o número de segmentos presentes na imagem for superior a Ns (Ns 
subestimado). A equação (4.1) apresenta o comportamento da saída do contador interno 
do EP em função do tempo. A saída do contador interno do EP é enviada a um 
comparador cuja saída vo(i,j,t) é ativada somente quando sua entrada for igual ou 
superior ao número de segmentos Ns a ser discriminado pela rede menos um (4.2). A 
saída do comparador é utilizada para indicar internamente que o EP está em condições 
de passar para a fase ativa e também para desabilitar a contagem quando (vc(i,j,t)�Ns-1). 
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vc � Ns -1 

comparador 
|Ia(i,j)-Ia(k,l)| � Lw 

contador 
0…Nn -1  

vo(i,j) 

vc(i,j) 

w(i,j,k,l) 

conexões relativas aos 
demais neurônios vizinhos 

enable 

reset 

vio(i,j) 

ve(i,j) 

ve(k,l) 

Ia(k,l) 

Ia(i,j) 

vii(i,j) 

vli(i,j) 

clock 



 69 

�
�

�

�
�

�

�

=
=−=

=
=−<+

=+

1),,(se0

0),,(e1),,(se),,(

0),,(e

0),,(e1),,(se1),,(

)1,,(

tjiv

tjivNtjivtjiv

tjiv

tjivNtjivtjiv

tjiv

e

encc

o

encc

c         (4.1) 

ns
sc

sc
o NN

Ntjiv

Ntjiv
tjiv ≤

�
�
�

−<
−≥

= ,
1),,(se0

1),,(se1
),,(          (4.2) 

A equação (4.3) representa a saída inibitória do EP da rede ONNIS, vio(i,j,t), a qual é 
obtida através de uma operação lógica binária (booleana) entre a saída de seu 
comparador interno, vo(i,j,t), o sinal externo para indicação de líder, vli(i,j,t) e o sinal 
inibitório recebido de seu EP precedente, vii(i,j,t). Assim, a saída inibitória do EP será 
ativada sempre que seu estado interno for igual ou superior a Ns-1 e que o mesmo seja 
habilitado como um líder (vli(i,j,t)=1) ou ainda que o mesmo tenha recebido uma 
inibição de seu EP precedente. A posterior utilização de uma operação lógica xor entre a 
saída inibitória do EP e sua entrada inibitória implica a possibilidade do mesmo passar 
para a fase ativa (ve(i,j,t)=1) com base em seu estado interno ou recebendo excitação 
lateral de seus vizinhos. 

),,(or)),,(and),,((),,( tjivtjivtjivtjiv iilioio =                       (4.3) 

O sinal externo para indicação de EP líder, vli(i,j,t), é utilizado para qualificar 
inicialmente um EP a passar para a fase ativa. Somente os EPs com vli(i,j,t)=1 serão 
potencialmente habilitados a passar para a fase ativa. Os EPs com vli(i,j,t)=0 poderão ser 
ativados somente através de um EP vizinho com entrada semelhante e que esteja com 
sua saída na fase ativa.  

A saída excitatória do EP, representada pela equação (4.4), será ativada em função 
do seu estado interno, da condição de líder e da inibição recebida de seu EP precedente 
ou se o mesmo receber um sinal excitatório de um EP vizinho cuja entrada seja 
semelhante à sua (ve(k,l,t)=1), implicando o respectivo peso w(i,j,k,l,t)=1. Um EP pode 
receber sinais excitatórios de EPs diversos, pertencentes a uma região de vizinhança 
predefinida. A equação (4.4) considera a conexão do EP com um único EP vizinho. No 
caso de utilizar-se uma vizinhança maior, como vizinhança 8, por exemplo, as saídas 
excitatórias dos EPs vizinhos combinadas com os respectivos pesos (operação lógica 
and) deverão ser combinados através de uma operação lógica or. 

))),,(and),,,,((

or)),,(xor),,(((and),,(
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tjivtjivclocktjiv

e

ioiie =
                    (4.4) 

O sinal de clock global utilizado, além de prover uma referência necessária para o 
sincronismo das transições de todos os contadores dos EPs da rede, é utilizado para 
“resetar” a saída da mesma, evitando que os EPs permaneçam com suas saídas 
indefinidamente ativadas. Assim, conforme pode ser observado através da equação 
(4.4), a saída excitatória de um EP da rede somente poderá passar para a sua fase ativa 
durante o tempo no qual o sinal de clock estiver em nível lógico baixo. Como 
conseqüência deste fato, os diversos segmentos da imagem de entrada somente 
aparecerão na saída da rede nestes períodos de tempo. 
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Os denominados pesos da rede são determinados através da comparação das 
intensidades dos atributos de entrada Ia(i,j,t) do EP com as respectivas intensidades dos 
atributos de entrada Ia(k,l,t) de cada EP vizinho. Nos casos onde a diferença destas 
entradas situar-se, em módulo, abaixo de um limiar prefixado (Lw) o respectivo peso 
será unitário, indicando semelhança entre os pixels da imagem. Se os atributos 
vinculados aos pixels da imagem de entrada Ia(i,j,t) forem escalares, a determinação dos 
pesos pode ser realizada através de operações de implementação simples, como 
representado através da equação (4.5).  
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4.2.2 Estruturas de Conexões Exitatórias e Inibitórias 
O modelo de EP proposto pode ser utilizado para formar redes de uma ou mais 

dimensões com capacidade de segmentar os sinais de entrada e separar no tempo os 
respectivos segmentos encontrados. Para segmentação de imagens, é proposta uma 
topologia bidimensional com as mesmas dimensões da imagem a ser segmentada, 
implicando correspondência direta entre os pixels da imagem e os EPs da rede. 

A rede ONNIS apresenta duas estruturas de conexões locais entre EPs, uma delas 
denominada estrutura de conexões excitatórias e outra denominada estrutura de 
conexões inibitórias. Sob o ponto de vista de uma rede neural, estas estruturas realizam 
as conexões excitatórias e inibitórias entre os diversos neurônios. 

A Figura 4.3 apresenta um exemplo da estrutura das conexões excitatórias proposta 
para uma pequena rede de 4x4 EPs, correspondendo a uma imagem de dimensões 4x4 
pixels. Considerando a restrição de serem utilizadas somente conexões locais, da mesma 
forma que na rede LEGION foi adotada uma relação de vizinhança onde um EP é 
conectado simultaneamente aos 8 EPs mais próximos. Desta forma, a saída excitatória 
de um EP estará incondicionalmente em sua fase ativa quando pelo menos um de seus 
EPs vizinhos mais próximos, submetido a uma entrada semelhante (w(i,j,k,l )=1), estiver 
na fase ativa, conforme representado pela equação (4.6). Com relação aos EPs situados 
nas fronteiras da rede, os pesos relacionados com as conexões inexistentes podem ser 
considerados nulos, assim como suas respectivas entradas excitatórias.  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Figura 4.3: Exemplo da estrutura de conexões excitatórias  
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Na concepção da estrutura de conexões excitatórias apresentada, diferentes relações 
de vizinhança poderiam ser adotadas. A utilização da vizinhança 8 prende-se ao fato de 
que a mesma implica somente conexões locais entre EPs. A utilização de vizinhanças 
maiores pode conduzir a um melhor resultado na segmentação de imagens, ao custo de 
uma maior complexidade da estrutura do EP, de um maior número de conexões e de 
conexões mais longas, implicando maior custo para implementação da rede em 
hardware dedicado. 

A Figura 4.4 apresenta um exemplo da estrutura das conexões inibitórias adotada, 
também para uma rede de 4x4 EPs. Esta estrutura estabelece uma prioridade entre os 
EPs da rede de tal forma que, no caso de vários EPs, pertencentes a segmentos 
diferentes, capacitarem-se a passar para a fase ativa, somente um deles, o de maior 
prioridade o fará. Em outras palavras, o EP com maior prioridade inibe os restantes, 
mantendo-os inativos. Por outro lado, as conexões excitatórias farão com que o único 
EP habilitado pela estrutura de conexões inibitórias habilite também todos os EPs que 
compõem o respectivo segmento através das respectivas conexões excitatórias com peso 
unitário. Diferentes estruturas de conexões inibitórias poderiam ser utilizadas tais como 
uma estrutura helicoidal iniciando em um extremo ou no centro da rede, por exemplo. 
Em termos operacionais, a diferença na utilização de outras estruturas de conexões 
inibitórias está vinculada basicamente à ordem com a qual os segmentos serão 
apresentados na saída da rede.  
 

 
 

 

 

 

 

Figura 4.4: Exemplo da estrutura de conexões inibitórias  
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Na topologia de conexões inibitórias apresentada, o EP com prioridade mais alta 
recebe sempre inibição nula em sua entrada. Já o EP com menor prioridade fornece em 
sua saída inibitória um sinal binário que pode ser utilizado como um indicador de 
presença de um segmento na saída da rede. Em outras palavras, a saída inibitória do EP 
com menor prioridade será unitária somente quando pelo menos um EP estiver com sua 
saída na fase ativa. Em uma implementação prática, este sinal pode ser utilizado para 
desprezar imagens nulas, sem qualquer segmento na saída da rede, ou para transferir a 
imagem de saída para outro dispositivo ou etapa de processamento posterior. 

4.2.3 EPs Líderes 
A determinação e utilização dos denominados neurônios osciladores líderes na rede 

LEGION implica a não discriminação de segmentos muito ruidosos pela rede, 
melhorando a qualidade da segmentação. De forma semelhante, a idéia pode ser 
aplicada na rede ONNIS com o intuito de melhorar a segmentação.  

Na geração externa do sinal utilizado para qualificar um EP como líder, vli(i,j,t), o 
mesmo pode ser estabelecido por algum critério tal como a posição correspondente na 
imagem, por exemplo. Assim, poderia ser estabelecido que somente EPs 
correspondentes à região central da imagem, por exemplo, ou a uma região indicada 
pelo usuário poderiam passar à fase ativa, implicando somente o aparecimento daquele 
segmento na saída da rede. Na geração interna do sinal pode ser utilizado o critério de 
que um EP líder deve possuir todos os pesos referentes às conexões excitatórias 
unitários, o que corresponde a um pixel no centro de uma região homogênea. Tal 
condição pode ser facilmente realizada através de uma operação and entre os pesos 
excitatórios determinados. 

A Figura 4.5 apresenta a estrutura adotada para determinação dos EPs líderes na 
rede proposta. O sinal vli(i,j,t) é obtido através de uma operação lógica and entre todos 
os pesos vinculados à vizinhança de um determinado EP (vizinhança 8, no caso) e um 
sinal de habilitação externo, vl(i,j,t), conforme representado pela equação (4.7). O sinal 
de habilitação externo pode ser definido de forma interativa pelo usuário da rede, 
possibilitando que a mesma discrimine somente determinados segmentos de interesse. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

Figura 4.5: Estrutura utilizada para determinação dos EPs líderes 
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4.2.4 Inicialização Global 
Utilizando a estrutura do EP inicialmente proposta, com as respectivas conexões 

excitatórias e inibitórias, a rede apresenta ciclicamente Ns imagens em sua saída. Sendo 
o número de segmentos da imagem desconhecido a priori, uma estimativa do parâmetro 
Ns deve ser realizada de forma interativa pelo usuário. Sendo Ns menor do que o número 
de segmentos presentes na imagem, alguns segmentos não serão discriminados pela 
rede. Uma alternativa para esta limitação é estimar Ns suficientemente grande, o que, 
por outro lado, poderá resultar em um grande número de imagens sem qualquer 
segmento na saída da rede. Tendo em vista a possível inconveniência que este aspecto 
pode ter em aplicações práticas, é proposta uma modificação na rede inserindo-se um 
procedimento de inicialização global automático, o qual dispensa a estimativa do 
número de segmentos a priori por parte do usuário. 

O denominado procedimento de inicialização global tem como objetivo produzir um 
reset simultâneo nos contadores de todos os EPs da rede na presença de uma imagem 
sem qualquer segmento na saída da mesma. Tal objetivo pode ser alcançado utilizando-
se o sinal da saída inibitória do EP com menor prioridade da rede, vio(im,jm,t), o qual é 
distribuído através de uma conexão global entre este EP e todos os demais EPs da rede, 
conforme observado na Figura 4.6. Os índices im e jm indicam a posição do EP de menor 
prioridade na rede (linha e coluna respectivamente).  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 4.6: Exemplo da estrutura de conexões de inicialização global 

Quando não está presente nenhum segmento na saída da rede, a saída inibitória do 
EP de menor prioridade é nula, determinando que todos os contadores internos dos EPs 
sejam inicializados no estado Nn-1. Nesta situação, os EPs referentes ao segmento de 
maior prioridade serão ativados. Considerando Ns=Nn, no próximo ciclo de clock o 
segmento de maior prioridade será desativado e o próximo grupo de EPs será ativado. 
Assim, obedecendo a prioridade estabelecida pela estrutura de conexões inibitórias, 
todos os segmentos da imagem de entrada serão seqüencialmente apresentados na saída 
da rede até obter-se uma imagem nula, a qual reiniciará o ciclo. A versão da rede 
proposta que utiliza o mecanismo de inicialização global foi denominada ONNIS-GI. 

4.2.5 Elemento de Processamento da Rede ONNIS-GI 

Com a adoção do procedimento de inicialização global proposto podem ser 
utilizados somente dois estados para os contadores internos dos EPs. Tal fato permite a 
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substituição dos contadores por simples flip-flops, simplificando significativamente a 
estrutura interna do EP. Com relação a este aspecto, deve ser ressaltado que os 
contadores dos EPs devem ter, em uma implementação genérica, um número de estados 
igual ao número de pixels da imagem de entrada. Com a eliminação dos contadores e 
dos respectivos comparadores associados, a complexidade da estrutura do EP torna-se 
independente do número de pixels da imagem a ser segmentada, um aspecto também 
bastante positivo em termos práticos.  

A Figura 4.7 apresenta uma proposta para a estrutura interna do EP 
convenientemente modificado para operar com o mecanismo de inicialização global 
apresentado. O contador de Nn estados e o comparador original foram substituídos por 
um simples flip-flop JK, o qual pode ser entendido como um contador de um bit, 
possibilitando somente dois estados internos para o EP. 

 

 
Figura 4.7: Estrutura interna do EP da rede ONNIS-GI 

A modificação introduzida no EP da rede proposta com a utilização do 
procedimento de inicialização global implica a substituição das equações (4.1) e (4.2) 
pela equação (4.8). 
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Em contrapartida à necessidade de utilização de uma conexão global entre o EP de 
menor prioridade e os demais EPs da rede, a utilização da estrutura de inicialização 
global proposta associada ao EP simplificado apresenta vantagens relevantes do ponto 
de vista prático. As diversas imagens sem segmentos são reduzidas a uma única 
imagem, a qual pode também ser utilizada para sincronizar a transferência das imagens 
de saída da rede para um estágio posterior de processamento. A substituição dos 
contadores e dos comparadores internos dos EPs por meros flip-flops JK possibilita uma 
simplificação significativa do hardware. Na implementação de um algoritmo baseado 
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no funcionamento da rede, a quantidade de memória necessária fica também reduzida, 
já que o estado interno de cada EP necessita de somente um bit para seu 
armazenamento. Finalmente, o número de segmentos da imagem de entrada não precisa 
ser estimado a priori, sendo agora implicitamente determinado pela rede. 

Em virtude das vantagens apresentadas em relação à rede ONNIS, a rede ONNIS-GI 
foi adotada para obtenção dos resultados apresentados a partir deste ponto. Assim, a 
rede resultante utilizada apresenta um único parâmetro, Lw, a ser ajustado pelo usuário, 
já que não se faz mais necessária a utilização do parâmetro Ns, o qual deveria ser 
estimado a priori. 

4.2.6 Algoritmo para Implementação da Rede ONNIS-GI 
A arquitetura da rede proposta, em suas duas versões, implica que as mesmas sejam 

adequadas à implementação em hardware maciçamente paralelo, aproveitando assim a 
velocidade inerente a tais topologias. Entretanto, a implementação da proposta em 
máquinas seriais, mesmo podendo apresentar redução de velocidade significativa em 
relação à implementação paralela, pode ser útil se utilizada simplesmente como um 
algoritmo de segmentação de imagens. Assim, de maneira análoga ao realizado por 
Wang para a rede LEGION, foi desenvolvida uma versão algorítmica da rede ONNIS-
GI para computadores seriais, a qual é apresentada a seguir: 
 
1) Fase de inicialização 
 

• Inicializar todos os flip-flops com suas saídas ativas:  

1)0,,( =jivo                                                  (4.9) 

• Fixar a entrada inibitória do EP de maior prioridade da rede:  

0),1,1( =tvii                                                (4.10) 

• Determinar os pesos da rede: 
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• Encontrar os EPs líderes: 
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2) Dinâmica da rede 
 

• Determinar as saídas inibitórias dos EPs: 

),,(or)),,(and),,((),,( tjivtjivtjivtjiv iilioio =                (4.13)  
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• Determinar as saídas exitatórias dos EPs:   
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• Determinar as novas saídas dos flip-flops dos EPs: 
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• Executar a dinâmica da rede até que todos os EPs tenham suas saídas 
excitatórias nulas. O número de segmentos encontrados corresponde ao número 
de iterações realizadas. 

 
A equação (4.12) utilizada para determinação dos EPs líderes poderia ser substituída 

pela equação (4.7), a qual considera um sinal de habilitação externo, vl(i,j,t), o qual pode 
ser definido de forma interativa pelo usuário da rede, possibilitando que a mesma 
discrimine somente determinados segmentos de interesse. 

O algoritmo desenvolvido para simular o comportamento da rede ONNIS-GI foi 
utilizado como base para o aplicativo apresentado na seção 5.2 e utilizado para obter os 
demais resultados apresentados ao longo deste trabalho. 

4.3 Segmentação com Base em Atributos Diversos 

A determinação dos pesos da rede ONNIS-GI com base na equação (4.5) implica 
que a mesma segmente a imagem com base na semelhança entre a intensidade das 
entradas de EPs vizinhos. De uma forma geral, qualquer atributo ou conjunto de 
atributos do sinal de entrada pode ser utilizado para determinação dos pesos da rede 
proposta, implicando somente uma modificação adequada na realização da respectiva 
etapa da estrutura. Diferentes vetores de atributos podem ser utilizados para diferenciar 
os diversos segmentos de uma imagem. A determinação adequada de tais atributos, por 
outro lado, é um problema de reconhecimento de padrões, o qual está intimamente 
relacionado com as características da imagem e o tipo de segmentação desejada. 

4.3.1 Segmentação de Imagens em Níveis de Cinza 

Imagens em níveis de cinza (grayscale) são normalmente representadas com a 
utilização de 8 bits/pixel, implicando a possibilidade de 256 níveis de cinza para cada 
pixel, sendo o nível 0 correspondente à cor preta e o nível 255 correspondente à cor 
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branca. A determinação dos pesos da rede para segmentar uma imagem em níveis de 
cinza requer apenas a comparação da diferença das intensidades de pixels vizinhos com 
um limiar estabelecido (Lw). Tal procedimento pode ser também adotado sempre que 
um pixel for representado por um único atributo na forma de um escalar. 

A Figura 4.8 apresenta uma imagem em níveis de cinza com 135x75 pixels (a) e os 
quatro segmentos obtidos com a utilização da rede proposta (b). O segmento mais à 
esquerda corresponde ao fundo, os dois seguintes às letras B e R, enquanto que e o 
segmento mais à direita equivale à parte interna da letra B. Os pixels brancos 
representam os EPs que têm suas saídas ativas. Para determinação dos pesos da rede foi 
utilizando limiar Lw=0. 

 

Figura 4.8: Segmentação de imagem em níveis de cinza utilizando a rede ONNIS-GI 

4.3.2 Segmentação Utilizando Atributos de Cor 

Quando as entradas da rede ONNIS-GI, Ia(i,j,t), representam vetores de atributos 
relacionados com os pixels da imagem de entrada, os pesos podem ser determinados 
através da utilização de uma medida de distância vetorial, tal como a distância 
Euclidiana, por exemplo.  

Para exemplificar a capacidade da rede em segmentar imagens coloridas utilizou-se 
uma versão em cores da imagem da Figura 4.8 (a). Neste caso, cada pixel da imagem foi 
representado por um vetor de três elementos correspondentes à intensidade de cada uma 
das componentes de cor (vermelho, verde e azul). Aos dois caracteres presentes na 
imagem foi atribuída a cor (125, 125, 0), enquanto que ao fundo foi atribuída a cor (0, 0, 
250). A determinação dos pesos da rede proposta com base na intensidade de cada pixel, 
calculada como a média aritmética das intensidades de cada componente de cor, não 
permitiu a discriminação dos segmentos da imagem. Desta forma, a rede forneceu um 
único segmento em sua saída, considerando que o fundo e as letras pertencem a uma 
região homogênea. Já com a utilização da distância Euclidiana calculada no espaço das 
cores para determinar os pesos foi possível à discriminação correta dos segmentos, de 
forma idêntica ao resultado apresentado na Figura 4.8 (b).  

4.3.3 Segmentação Utilizando Atributos de Textura 
A utilização de vetores de atributos apropriados para determinação dos pesos da rede 

ONNIS-GI pode conduzir à segmentação da imagem de entrada com base nas texturas 
das diversas regiões da mesma. 

A Figura 4.9 apresenta os resultados obtidos com a utilização da rede ONNIS-GI na 
segmentação de uma imagem composta por regiões com texturas diferentes. A imagem 
a ser segmentada (a), com dimensões de 40x40 pixels, é composta por um retângulo de 
cor branca posicionado na parte interna de uma região reticulada formada por pixels 
pretos e brancos, a qual é contornada por uma borda preta. Com a segmentação baseada 
na intensidade de cada pixel, foram obtidos os dois segmentos apresentados na Figura 

(a) 

(b) 
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4.9 (b). O primeiro segmento representa a borda preta juntamente com os quadrados 
pretos do reticulado, pois apresentam mesma intensidade e são conectados. O segundo 
segmento apresenta o retângulo branco e os quadrados brancos do reticulado, os quais 
também possuem mesma intensidade e são conectados. 

 

Figura 4.9: Utilização da rede ONNIS-GI para segmentação de uma imagem 
considerando um atributo de textura 

Para conseguir discriminar a região do reticulado foi utilizado um atributo de textura 
espacial que considera todo pixel preto contornado por no mínimo 3 pixels brancos e 
todo pixel branco contornado por no máximo 5 pixels brancos como pertencentes ao 
reticulado. Estes pixels receberam valor um enquanto os demais, não pertencentes ao 
reticulado, receberam valor zero gerando uma nova imagem referente ao atributo de 
textura da imagem original. Os resultados da segmentação utilizando esta nova imagem 
são representados pelas imagens da Figura 4.9 (c), relacionadas, respectivamente, com o  
retângulo central,  a borda homogênea  e a região do reticulado. Todos os segmentos são 
representadas em branco (EPs com saídas ativas). 

Deve ser observado que a simples aplicação do critério de pertinência de um pixel à 
região reticulada poderia ser utilizado diretamente para segmentar corretamente esta 
região. Por outro lado, não seria possível discriminar temporalmente a região 
homogênea central da região homogênea da borda, as quais representam objetos 
diferentes, o que é realizado de forma adequada pela rede ONNIS-GI. 

4.3.4 Segmentação Utilizando Filtros de Gabor 

Um conjunto adequado de filtros de Gabor pode ser utilizado para caracterizar 
regiões de imagens com texturas diferentes, gerando vetores de atributos associados a 
cada pixel. A determinação dos pesos da rede ONNIS-GI pode ser então realizada com 
base em uma medida de distância adequada entre os referidos vetores. Assim, vetores 
semelhantes devem implicar peso unitário, enquanto vetores não semelhantes devem 
implicar peso nulo. 

A Figura 4.10 apresenta uma imagem com 200x200 pixels composta por quatro 
regiões com três tipos de texturas diferentes. A região superior esquerda possui uma 
textura formada por uma oscilação senoidal no nível de cinza dos pixels, entre 0 e 255, 
com período igual a 10 pixels na horizontal e zero (nível de cinza contínuo) na vertical. 
A região inferior direita apresenta oscilação semelhante, porém com zero pixels por 

(b) 
(a) 

(c) 
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período na horizontal e 10 pixels por período na direção vertical. Já as regiões superior 
direita e inferior esquerda têm textura idênticas, formadas pela média das intensidades 
relativas às regiões superior esquerda e inferior direita.  

 

 

Figura 4.10: Imagem utilizada para exemplificar a segmentação utilizando filtros de 
Gabor e a rede ONNIS-GI 

 A Figura 4.11 apresenta o resultado obtido com a aplicação de filtros de Gabor 
sobre a imagem da Figura 4.10. A Figura 4.11 (a) foi obtida com os parâmetros 
α 2=200, β 2=200, u0=0,1 e v0=0, correspondendo a intensidade do pixel ao módulo da 
amplitude da componente de oscilação horizontal presente na imagem naquele ponto. Já 
a  Figura 4.11 (b) foi obtida com os parâmetros α 2=200, β 2=200, u0=0 e v0=0,1, 
correspondendo à detecção da componente de oscilação vertical. Pode ser observado 
que nas regiões onde a textura corresponde à média das duas componentes de oscilação, 
a amplitude de cada uma delas é menor do que nas regiões onde cada uma aparece 
isoladamente, como era esperado. 

 

Figura 4.11: Filtragem da imagem da Figura 4.10 utilizando filtros de Gabor 

Na utilização da rede ONNIS-GI para separar as regiões com diferentes texturas, os 
pesos são determinados com base nas imagens obtidas com a utilização dos filtros de 
Gabor. A Figura 4.12 apresenta a saída da rede através das imagens (a), (b) e (c), e os 
segmentos correspondentes da imagem de entrada através das imagens (e), (f) e (g). As 
imagens (e), (f) e (g) foram obtidas utilizando-se uma operação lógica and entre a saída 
de cada EP da rede e o valor da intensidade do respectivo pixel da imagem de entrada 
original. Pode ser verificado que a rede separou corretamente as regiões com texturas 
distintas da imagem. Devido à utilização de filtros de Gabor com tamanho constante, a 
amplitude de saída dos mesmos decresce próximo às regiões de fronteira entre 
diferentes texturas. Tal característica implica que os pixels pertencentes a estas regiões 
de fronteira não sejam incluídos pela rede nos segmentos detectados. Já na Figura 4.12 
(a) pode ser observado que a rede não separou as duas regiões de mesma textura pois 
existe uma conexão física, ainda que mínima, entre as mesmas. 

(a)        (b) 
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Figura 4.12: Segmentação da imagem da Figura 4.10 utilizando a rede ONNIS-GI com 
determinação de pesos baseada em filtros de Gabor  

Apesar dos resultados preliminares apresentarem-se estimulantes, a utilização de 
filtros de Gabor para determinação dos pesos da rede ONNIS-GI apresenta algumas 
limitações. Uma delas diz respeito à elevada complexidade, o que deve certamente 
comprometer a aplicação destes filtros na solução de problemas de segmentação de 
imagens em tempo real. Por outro lado, a determinação a priori do número de filtros e 
de seus parâmetros para uma aplicação genérica apresenta-se como um procedimento 
ainda não convenientemente formalizado, conduzindo à necessidade de um elevado 
nível de interatividade entre o usuário e o processo. O assunto, entretanto, é promissor 
para o desenvolvimento de pesquisas futuras. 

4.4 Determinação dos Pesos Através de Detecção de Bordas 

A determinação dos pesos da rede proposta com base na diferença entre atributos de 
pixels adjacentes pode ser comparado a um procedimento de determinação de bordas. 
Se os atributos dos pixels adjacentes forem suficientemente diferentes, os mesmos 
pertencerão a segmentos diferentes e o peso assim determinado (com valor zero) 
corresponde a uma borda infinitesimal posicionada entre os dois pixels. Desta forma, o 
estudo e aplicação de algoritmos robustos de detecção de bordas que apresentem 
possibilidade de implementação em arquitetura maciçamente paralela pode trazer 
melhoria na qualidade de segmentação da rede proposta na presença de ruído na 
imagem de entrada. 

4.4.1 Os Pesos da Rede como Bordas da Imagem 
A Figura 4.13 apresenta uma imagem (a) e os respectivos pesos da rede ONNIS-GI 

determinados utilizando como base a semelhança entre as intensidades dos pixels 
adjacentes  considerando Lw=0. Nas imagens que representam os 8 conjuntos de pesos 
(Figura 4.13 (b) até Figura 4.13 (i)), branco corresponde aos pesos unitários, enquanto 
preto corresponde aos pesos nulos. Tais imagens correspondem, respectivamente à 

 

   (d)                               (e)                               (f) 
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comparação da intensidade do pixel com índice (i,j) com seus 8 vizinhos de índices (i-1, 
j-1), (i-1, j), (i-1, j+1), (i, j+1), (i+1, j+1), (i+1, j), (i+1, j-1), (i, j-1). Pode ser claramente 
observada a semelhança entre os pesos nulos e as bordas dos segmentos da imagem 
original. As imagens da Figura 4.13 (c) e (g) podem ser relacionadas com as 
componentes horizontais das bordas, enquanto que as imagens (e) e (i) podem ser 
relacionadas com as componentes verticais. Já as imagens (b), (f), (d) e (h) podem ser 
relacionadas com componentes diagonais das bordas nas direções de 45o e -45o. Desta 
forma, os pesos das redes ONNIS e ONNIS-GI podem ser entendidos como bordas 
infinitesimais entre os segmentos, podendo ser calculados através de procedimentos de 
determinação de bordas. 

 
 

Figura 4.13: Pesos determinados com base na semelhança entre as intensidades de 
pixels adjacentes 

A presença de ruído na imagem de entrada da rede pode conduzir à determinação 
imprecisa dos pesos e à segmentação incorreta das regiões da imagem. Para 
exemplificar este fato, a Figura 4.14 apresenta os pesos referentes à imagem da Figura 
4.13 (a) com a adição de ruído gaussiano de média nula e variância igual a 25, e valores 
de Lw respectivamente iguais a 0, 5, 10 e 25. Para que as bordas da imagem possam ser 
claramente detectadas, Lw deve ser aumentado, o que, por outro lado, pode conduzir à 
supressão de alguns pontos pertencentes às bordas (Figura 4.14 (d)). Nesta situação, a 
rede pode proceder a segmentação incorreta da imagem. Outro aspecto negativo 
vinculado ao aumento do limiar Lw é a possibilidade de aglutinação de regiões 
adjacentes com pequenas diferenças entre os atributos dos pixels considerados para a 
segmentação da imagem. 

(b)           (c)                          (d)                          (e) 

(f)           (g)                          (h)                          (i) 

(a) 
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Figura 4.14: Influência do ruído na determinação dos pesos para diversos valores do 
parâmetro Lw 

Tendo em vista o exposto, conclui-se que os pesos da rede ONNIS-GI podem ser 
determinados a partir de procedimentos de determinação de bordas. Também são 
relevantes a avaliação da influência do ruído na determinação dos pesos e o 
estabelecimento de procedimentos que tornem a determinação dos pesos mais robusta. 

4.4.2 Um Procedimento Robusto para Determinação dos Pesos 
Para melhorar o desempenho da rede ONNIS-GI na presença de ruído devem ser 

utilizados procedimentos que permitam a determinação robusta dos pesos nestas 
condições. A abordagem deste problema pode ser encarada sob dois diferentes pontos 
de vista, sendo o primeiro deles a utilização de filtragem para suavização da imagem de 
entrada, tornando a mesma mais homogênea, sem degradar significativamente as bordas 
das diversas regiões. Neste caso, podem ser adotados procedimentos mais simples para 
determinação dos pesos da rede, ficando a maior complexidade computacional 
vinculada ao procedimento de filtragem. O segundo ponto de vista diz respeito à 
utilização de procedimentos de detecção de bordas robustos ao ruído para determinação 
direta dos pesos da rede proposta.  

Entre os procedimentos clássicos para detecção de bordas, o operador de Sobel  
destaca-se pela sua simplicidade computacional. A utilização de operações locais entre 
os pixels é também um fator atraente para implementação em arquiteturas maciçamente 
paralelas. Considerando-se que este operador agrega intrinsecamente uma filtragem do 
tipo passa-baixas, é obtida uma maior robustez em relação à presença de ruído na 
imagem a ser processada na determinação das bordas.  

O operador de Sobel foi concebido para detectar as componentes das bordas nas 
direções vertical e horizontal através da convolução da imagem com as máscaras mh e 
mv definidas respectivamente em (4.16) e (4.17) (JAIN, 1989). Sob o ponto de vista de  
filtragem para suavização, as máscaras de Sobel podem ser compreendidas como a 
convolução da imagem individualmente com máscaras de suavização vertical e 
horizontal e posteriormente com máscaras que implementam as derivadas de primeira 
ordem também nas direções vertical e horizontal. As referidas máscaras de suavização e 
de diferenciação combinadas através da operação de convolução também podem ser 
observadas em (4.16) e (4.17). 
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onde: 
 mv é a máscara para obtenção das componentes verticais das bordas; 
 mh é a máscara para obtenção das componentes verticais das bordas e 

o símbolo * representa o operador convolução. 
 

A utilização do operador de Sobel para determinação dos pesos da rede proposta 
apresenta dois inconvenientes. O primeiro deles diz respeito à determinação de bordas 
com espessura de um pixel, enquanto que os pesos da rede proposta são equivalentes a 
bordas infinitesimais entre dois pixels da imagem. O segundo inconveniente está 
relacionado com a determinação dos pesos nas direções diagonais. Neste caso, a 
utilização das componentes horizontal e vertical das bordas para determinação das 
bordas diagonais pode conduzir a distorções significativas, comprometendo os 
resultados da segmentação. 

Inspirado no funcionamento do operador de Sobel, é proposto um procedimento para 
determinação robusta dos pesos da rede. Este procedimento consiste em filtrar 
inicialmente a imagem com a máscara mo apresentada na equação (4.18). Através da 
mesma equação pode ser observado que a filtragem da imagem com a utilização da 
máscara mo é equivalente a filtragens sucessivas nas direções horizontal e vertical, 
resultando em um efeito de suavização onidirecional. A imagem obtida através deste 
procedimento de filtragem é então utilizada para a determinação dos pesos da rede 
proposta utilizando a técnica anteriormente descrita. Resultados numéricos sobre o 
desempenho da rede proposta utilizando este procedimento para determinação dos pesos 
são apresentados no Capítulo 5. 
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onde: 
mo é a máscara para a suavização onidirecional da imagem. 

O procedimento proposto baseado no operador de Sobel apresenta baixa 
complexidade computacional e pode ser implementado com a utilização unicamente de 
operações entre EPs vizinhos, uma vantagem sob o ponto de vista de arquiteturas 
maciçamente paralelas. Outros procedimentos também poderiam ser utilizados como 
base para obter os pesos da rede. Uma das possibilidades seria a otimização dos 
coeficientes da máscara mo em função do nível de ruído presente na imagem utilizando 
o método do gradiente estocástico (JAIN, 1989), por exemplo. Um procedimento 
baseado no método de Canny, reconhecidamente um dos que apresentam melhores 
resultados na obtenção de bordas na presença de ruído, apesar de computacionalmente 
complexo, é uma outra possibilidade. Finalmente, é importante ressaltar que o benefício 
decorrente da utilização de diferentes procedimentos para determinação dos pesos da 
rede proposta deve ser avaliado em termos do compromisso entre a qualidade da 
segmentação obtida e da complexidade computacional resultante. O aspecto relativo à 
utilização prioritária de operações entre EPs vizinhos é um outro ponto que pode 
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inviabilizar a utilização prática da algum procedimento a ser adotado no caso de uma 
implementação maciçamente paralela. 

4.5 Conclusão 

Neste capítulo foi apresentada a proposta de uma rede neural adequada à 
segmentação de imagens. A rede é basicamente um arranjo bidimensional de EPs com 
as mesmas dimensões da imagem de entrada e associado a estruturas de conexões locais 
excitatórias e inibitórias. 

Foram apresentadas duas versões da rede proposta. A primeira delas, denominada 
ONNIS, foi inspirada diretamente no comportamento da rede LEGION. A segunda 
versão da rede proposta, denominada ONNIS-GI, utiliza um mecanismo de inibição 
global e apresenta uma estrutura adicional de conexões globais, sendo mais adequada a 
aplicações práticas do que a rede ONNIS. 

Com base nos estudos e resultados obtidos, pode-se concluir que a rede proposta, em 
suas duas versões, apresenta características operacionais semelhantes à rede LEGION. 
A implementação em arquitetura maciçamente paralela é adequada à realização de chips 
de visão para segmentação de imagens, tendo também a capacidade de separar os 
objetos segmentados temporalmente, facilitando a posterior identificação. Quando 
comparada especificamente com a rede LEGION em sua versão contínua, as redes 
ONNIS e ONNIS-GI, apresentam as seguintes vantagens: 

 
• Pode ser implementada mais facilmente utilizando tecnologia digital, ao 

contrário da proposta de Wang, a qual utiliza funções matemáticas que 
implicam maior complexidade computacional; 

• Possui poucos parâmetros, de ajuste intuitivo; 
• Não apresenta o efeito de percepção dúplex; 
• Não possui capacidade de segmentação limitada; 
• Apresenta flexibilidade para implementação de procedimentos de 

segmentação mais sofisticados e 
• Não necessita da adição de um valor aleatório às entradas para diminuir a 

possibilidade de sincronismo entre segmentos distintos e evitar estados 
estáveis. 

 
Na implementação da versão contínua da rede LEGION, foram adotadas operações 

matemáticas que implicam elevada carga computacional ou complexidade de hardware 
para sua implementação prática com circuitos digitais. As redes ONNIS e ONNIS-GI, 
por outro lado, são implementadas com operações lógicas simples, facilitando sua 
realização com dispositivos lógicos programáveis. 

O neurônio oscilador de Terman-Wang apresenta uma série de parâmetros com 
ajuste pouco intuitivo. Da mesma forma, os parâmetros da rede LEGION não 
apresentam relação intuitiva com o procedimento de segmentação, tornado seu ajuste 
complicado e altamente dependente do sinal a ser segmentado. A rede ONNIS possui 
dois parâmetros enquanto que a rede ONNIS-GI possui um único parâmetro, cujo 
ajuste, apesar de dependente do sinal a ser segmentado, tem significado intuitivo. 

O efeito indesejado da percepção dúplex não é verificado nas redes propostas. Tal 
característica implica que qualquer pixel da imagem de entrada seja obrigatoriamente 
vinculado a somente um segmento desta imagem.  

A capacidade de segmentação limitada, uma grande desvantagem de ordem prática 
apresentada pela rede LEGION também não é verificada nas redes ONNIS e ONNIS-
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GI, tornando as mesmas mais adequadas a aplicações onde o número de segmentos é 
elevado e desconhecido à priori. 

A utilização de dispositivos digitais também torna a redes propostas mais flexíveis 
quanto ao aspecto da reprogramação. Tal flexibilidade pode ser explorada para 
implementação de procedimentos de segmentação mais sofisticados, utilizando atributos 
diversos, como a segmentação baseada em texturas, por exemplo.  

Na rede LEGION, para facilitar o anti-sincronismo entre osciladores pertencentes a 
segmentos distintos e que se encontram na mesma fase é adicionado um ruído gaussiano 
de pequena amplitude às entradas da rede. Tal procedimento também evita o surgimento 
de estados estáveis indesejados tornando, porém, mais complexa a implementação da 
rede e dificultando o sincronismo de neurônios vizinhos com entradas semelhantes e 
baixa intensidade. O mecanismo de conexões excitatórias e inibitórias adotado nas redes 
ONNIS e ONNIS-GI torna desnecessária a adição de ruído às entradas da rede. Uma 
alternativa para evitar a adição de ruído às entradas da rede LEGION é inicializar os 
estados dos neurônios aleatoriamente em posições diferentes. Este procedimento, o qual 
é adotado na versão algorítmica da rede LEGION, além de não garantir o anti-
sincronismo, pois é aleatório, implica maior complexidade na implementação da rede. 
Outra desvantagem desta solução é a necessidade de um dispositivo de reset para a rede 
sempre que algum parâmetro ou as entradas forem modificadas. As redes ONNIS e 
ONNIS-GI apresentam insensibilidade às condições iniciais dos neurônios, o que 
dispensa mecanismos adicionais de reset e ajuste do estado inicial. 

O estudo da aplicação de procedimentos robustos para determinação de bordas para 
determinação dos pesos das redes propostas pode conduzir a um melhor desempenho 
das mesmas quanto à qualidade da segmentação em presença de ruído. Dentro deste 
contexto, é apresentada uma proposta para determinação dos pesos com base no 
operador de Sobel. 

De forma geral, as vantagens apresentadas pela rede ONNIS-GI em relação à rede 
LEGION, e sua menor complexidade em relação à rede ONNIS, tornam a mesma mais 
adequada para implementações de chips de visão em tecnologia digital com capacidade 
de segmentar imagens.  

Finalmente, ressalta-se também que, em relação a alguns modelos de redes neurais 
artificiais, as redes propostas apresentam como aspecto positivo a não necessidade de 
treinamento para determinação de seus pesos, os quais são calculados diretamente a 
partir do sinal de entrada da mesma. 
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5 RESULTADOS OBTIDOS COM A REDE ONNIS-GI 

Para verificar o desempenho da rede ONNIS-GI foram realizados dois tipos de 
implementação. A primeira diz respeito à simulação do comportamento da rede através 
de um algoritmo implementado em computadores PC utilizando ambiente Delphi. Tal 
algoritmo simula o comportamento da versão da rede que utiliza o mecanismo de 
inicialização global. A segunda implementação refere-se à utilização do programa 
Max+plus II da Altera (ALTERA, 2004) para simulação da rede, em suas duas versões, 
e verificação da viabilidade de realização da mesma em dispositivos FPGA.  

O presente capítulo apresenta resultados obtidos com a simulação da rede ONNIS-
GI em microcomputadores PC, através de sua versão algorítmica implementada. 
Primeiramente, são descritos o procedimento para avaliação da qualidade dos resultados 
e o ambiente de simulação utilizado. Após, são apresentados os resultados obtidos na 
segmentação de imagens artificiais, naturais e em presença de ruído e variação de 
iluminação. 

5.1 Procedimento de Avaliação da Qualidade da Segmentação 

Para comparar diferentes procedimentos de determinação dos pesos da rede ou a 
utilização de diferentes valores de parâmetros para um mesmo procedimento foram 
adotados os seguintes critérios: 

 
• Verificação do número de segmentos detectados pela rede; 
• Percentual de pixels pertencentes à região segmentada e classificados como 

não pertencentes (falsa rejeição), denominado e1; 
• Percentual de pixels não pertencentes à região segmentada e classificados 

como pertencentes (falsa detecção), denominado e2, e 
• Percentual total de pixels incorretamente classificados, denominado et. 

A determinação dos percentuais de erro só foi realizada naquelas situações onde a 
rede conseguiu discriminar o número correto de segmentos da imagem. Entretanto, 
mesmo em número correto, os segmentos encontrados podem diferir em muito do 
resultado correto. Por outro lado, tal fato pode ser facilmente identificado através dos 
valores dos erros que, nesta situação, tornam-se bastante elevados podendo inclusive 
ultrapassar 100% dos pixels do segmento.  

Na avaliação da qualidade da segmentação foram utilizadas duas imagens em 256 
níveis de cinza geradas artificialmente, as quais foram corretamente segmentada por 
processo manual para obtenção das respectivas referências (ground truth). Uma destas 
imagens é apresentada na Figura 5.1, juntamente com os valores dos pixels relativos a 
cada uma das regiões da mesma. Na concepção desta imagem, a qual tem dimensões de 
256x256 pixels, foram utilizadas bordas verticais, horizontais, diagonais e circulares. Os 
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valores dos pixels das regiões foram escolhidos com o objetivo de obter vários níveis de 
diferença entre as intensidades de regiões adjacentes. 

Através da imagem apresentada na Figura 5.1 também pode ser verificada a 
diferença de sensibilidade do olho humano para diferentes intensidades. Os segmentos 
com intensidades 8 e 16 parecem visualmente compor um único segmento, enquanto 
que os segmentos com intensidade 240 e 248 podem ser mais facilmente discriminados, 
ainda que possuam a mesma diferença de intensidade dos segmentos mais escuros. A 
obtenção, com a rede proposta, de resultados semelhantes àqueles percebidos através 
visão humana pode ser alcançada através de alguma transformação adequada na 
imagem de entrada. Tendo em vista que, em algumas aplicações, a discriminação linear 
de diferenças de intensidades, independente do nível das mesmas, pode ser encarada 
como uma vantagem em relação ao mecanismo de visão humana, não é adotada 
qualquer transformação da imagem para segmentação utilizando a rede proposta. É 
importante também ressaltar que esta propriedade não linear do olho humano refere-se 
ao atributo intensidade, não podendo ser generalizada para outros atributos dos pixels da 
imagem.  

 

Figura 5.1: Imagem de teste (a). Bordas e valores dos pixels das regiões (b) 

A Figura 5.2 apresenta os 10 segmentos obtidos com a versão algorítmica da rede 
ONNIS-GI com determinação dos pesos com base na diferença entre as intensidades de 
pixels adjacentes (Lw=0) a partir da imagem de teste da Figura 5.1. Os segmentos foram 
apresentados seqüencialmente na saída da rede, sendo a forma e o tamanho dos mesmos 
exatamente igual àquela obtida com a segmentação manual da imagem. Tal resultado já 
demonstra a correta operação da rede proposta. 

 

Figura 5.2: Segmentos da imagem de teste 
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Por outro lado, para avaliar a robustez da rede ONNIS-GI em relação à presença de 
ruído nas imagens segmentadas, foi utilizada uma segunda imagem de referência 
(Figura 5.3), à qual foi adicionado ruído gaussiano, com média nula e diferentes 
variâncias. Esta imagem, com dimensões de 256x256 pixels, é composta por três 
segmentos, os quais dizem respeito a um objeto octogonal possuindo um furo circular 
central disposto sobre um fundo homogêneo. O objeto octogonal possui intensidade 
igual a 150 e área correspondente a 30,13% (19744 pixels) da área total da imagem. A 
intensidade do fundo é igual a 100. 

 

Figura 5.3: Imagem utilizada para avaliação da sensibilidade ao ruído 

A influência do ruído sobre o procedimento de segmentação proposto está vinculada 
à relação entre a amplitude do mesmo e as amplitudes das bordas da imagem. Desta 
forma, definiu-se uma medida de relação sinal/ruído, representada pela equação (5.1), a 
qual relaciona a amplitude da borda a ser detectada e valor eficaz do ruído sobreposto. 
Para um ruído gaussiano de média nula, o valor eficaz do mesmo, vr, corresponde ao seu 
desvio padrão. O valor de vb corresponde à amplitude da borda considerada. 
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Figura 5.4: Imagem de teste corrompida por ruído gaussiano e RSRb=7,96 dB 
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A Figura 5.4 (a) apresenta a imagem da Figura 5.3 com a adição de um ruído 
gaussiano com valor eficaz igual a 20. Tendo em vista que a amplitude das bordas 
presentes na imagem é igual a 50, a relação sinal/ruído computada com a utilização da 
equação (5.1) é de 7,96 dB. É apresentado também o perfil das intensidades 
correspondente à linha central da imagem (Figura 5.4 (b)), onde pode ser observada a 
dificuldade imposta pelo ruído à correta detecção das bordas. 

5.2 Ambiente de Simulação 
Para comprovar o correto funcionamento e o desempenho da rede ONNIS-GI, foi 

desenvolvido um aplicativo em ambiente Delphi baseado no algoritmo apresentado na 
seção 4.2.6. A rede foi implementada para realizar a segmentação da imagem de entrada 
segundo a semelhança de intensidade entre pixels vizinhos e utiliza o procedimento de 
inicialização global proposto, minimizando o número de imagens nulas na saída.  

A Figura 5.5 apresenta a interface gráfica do aplicativo desenvolvido, onde podem 
ser visualizadas a imagem original, à esquerda, e uma imagem que apresenta um a um 
os segmentos obtidos em função do tempo, à direita. Os pixels desta imagem 
correspondem às saídas excitatórias dos EPs da rede, sendo que a cor branca representa 
os EPs ativos, enquanto que a cor preta representa os EPs inativos. As imagens 
utilizadas na entrada da rede são do tipo BMP, coloridas ou monocromáticas. As 
imagens coloridas são internamente substituídas por uma imagem em níveis de cinza 
correspondente à intensidade. 

 

Figura 5.5: Tela do aplicativo desenvolvido para avaliação do comportamento da rede 
ONNIS-GI 
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Além dos segmentos da imagem de entrada, o aplicativo desenvolvido também 
fornece o número total de segmentos discriminados pela rede proposta, o número de 
ordem do segmento a partir da inicialização global, a área relativa do segmento em 
relação ao tamanho da imagem e a área total segmentada. São apresentados 
automaticamente o número de linhas e o número de colunas da imagem de entrada, 
correspondendo às dimensões da rede em questão. O tamanho de rede de EPs é 
automaticamente ajustado ao tamanho da imagem de entrada, já que a cada pixel da 
imagem deve corresponder um EP da rede. 

É possível ajustar o parâmetro Lw com o objetivo de obter o melhor resultado 
possível na segmentação da imagem. Este ajuste pode ser realizado continuamente, sem 
parar o processamento da rede já que o resultado fornecido pela mesma depende 
somente do valor deste parâmetro e da imagem de entrada. O parâmetro Nl, apesar de ter 
sido considerado fixo na concepção da rede (Nl=8), pode ser ajustado para verificar sua 
influência no resultado da segmentação. Este parâmetro representa o número de EPs 
vizinhos semelhantes considerados para determinação dos EPs líderes (0�Nl�8). 

Para determinação automática do número de segmentos da imagem de entrada, o 
algoritmo conta o número de iterações entre duas inicializações globais consecutivas. 
Em uma implementação em hardware, bastaria simplesmente contar o número de 
pulsos de clock entre pulsos consecutivos de inicialização global. 

Como a segmentação é realizada somente com base na intensidade associada a cada 
pixel, as imagens coloridas são automaticamente convertidas para imagens de 
intensidade em tons de cinza (grayscale) representadas em 8 bits. A intensidade é obtida 
através da média aritmética das componentes R, G e B de cada pixel da imagem. Para 
implementar a segmentação com base em atributos diversos, é possível carregar um 
arquivo de pesos em formato específico, gerado externamente. Quando necessário, os 
arquivos de pesos para diferentes atributos da imagem de entrada foram gerados através 
de uma rotina implementada em Matlab. O aplicativo desenvolvido permite também 
salvar o arquivo de pesos utilizado pela rede. 

Com a finalidade de segmentar somente determinadas regiões da imagem de 
entrada, foi implementado um procedimento para indicação de EPs líderes por parte do 
usuário. Assim, basta “clicar” sobre as regiões desejadas da imagem de entrada para que 
somente os EPs correspondentes sejam habilitados como líderes. As posições marcadas 
na imagem são utilizadas para gerar os sinais vli(i,j) dos EPs líderes. Desta forma, 
somente os segmentos que possuem líderes indicados aparecerão na saída da rede. 

É importante ressaltar que, tendo sido a rede ONNIS-GI concebida em arquitetura 
maciçamente paralela visando a implementação em hardware dedicado, sua simulação 
em máquinas seriais não apresenta o grande atrativo relativo à velocidade de 
processamento. Pode também ser claramente verificado o aumento drástico no tempo de 
processamento em função do tamanho da imagem, obtendo-se, contudo, os resultados 
desejados. Tratando-se também de um aplicativo destinado somente à avaliação do 
funcionamento da rede proposta, a questão relativa à otimização do software com o 
objetivo de minimizar o tempo de processamento foi desconsiderada. 

5.3 Resultados Obtidos na Segmentação de Imagens Artificiais 

A Figura 5.6 apresenta um exemplo de segmentação realizado com a implementação 
algorítmica da rede ONNIS-GI. A imagem original, com dimensões 100x310 pixels, 
observada na posição superior esquerda, possui 5 letras de mesmo tom de cinza isoladas 
umas da outras e sobrepostas a um fundo com diferente tom de cinza. A rede proposta 
determinou, a partir da intensidade de cada pixel da imagem original, a existência de 7 
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segmentos, os quais são representados pelas demais imagens. Os segmentos obtidos são 
apresentados seqüencialmente na saída da rede, observando-se que todas as letras foram 
corretamente segmentadas e isoladas no tempo, facilitando a aplicação posterior de um 
procedimento de reconhecimento de caracteres. Em todas as imagens referentes aos 
segmentos obtidos a cor preta representa EPs na fase silenciosa e a cor branca 
representa os EPs na fase ativa.  

 

Figura 5.6: Segmentação de uma imagem obtida com a rede ONNIS-GI 

5.4 Resultados Obtidos na Segmentação de Imagens Naturais 
A Figura 5.7 apresenta o resultado obtido com a rede ONNIS-GI na segmentação da 

imagem da Figura 3.24, podendo ser observados os segmentos relativos às 9 bolhas de 
hélio e um segmento adicional, referente ao fundo de silício. As bolhas foram 
corretamente segmentadas pela rede, preservando tamanho e forma das mesmas, 
resultado bastante semelhante àquele encontrado com a utilização da rede LEGION 
(Figura 3.25 e Figura 3.26).  

 

Figura 5.7: Segmentos obtidos com a aplicação da rede ONNIS-GI para segmentação da 
imagem da Figura 3.24 

Já a  Figura 5.8 apresenta os pixels (representados em preto) não segmentados pela 
rede. Tais pixels, por não pertencerem a regiões homogêneas da imagem de entrada, 
particularmente as regiões próximas às bordas das bolhas, não foram agregados a 
nenhum dos segmentos obtidos na saída da rede. Este resultado também se aproxima 
muito daquele obtido com a utilização da rede LEGION na segmentação da respectiva 
imagem (Figura 3.27). 
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 Figura 5.8: Pixels não segmentados pela rede 

O resultado apresentado, entre outros, indica que a rede ONNIS-GI tem capacidade 
semelhante àquela apresentada pela rede LEGION no que diz respeito a aplicações em 
segmentação de imagens reais. 

5.5 Desempenho da Rede ONNIS-GI na Presença de Ruído 

O desempenho da rede ONNIS-GI na presença de ruído foi avaliado através de dois 
procedimentos, cujos resultados são apresentados a seguir. O primeiro procedimento 
considera a determinação dos pesos diretamente a partir da imagem de entrada 
utilizando a equação (4.5). O segundo procedimento utiliza uma pré filtragem da 
imagem com a máscara de coeficientes proposta em 4.4.2. 

5.5.1 Resultados Obtidos sem Filtragem Preliminar da Imagem 

A Tabela 5.1 apresenta os resultados obtidos com a utilização da rede ONNIS-GI 
para segmentação de imagens na presença de ruído sem qualquer filtragem. Os 
resultados foram obtidos utilizando-se a imagem de teste apresentada na Figura 5.3, 
tendo sido adicionado ruído gaussiano com valores eficazes (vr) 0, 1, 5, 10 e 25 e 
parâmetro Lw entre 50 e 0. 

A relação sinal/ruído RSRb apresentada na Tabela 5.1 foi calculada utilizando a 
equação (5.1) situando-se ente os valores infinito (para vr=0) e 6,02 dB (para vr=25). 
Tendo em vista a característica aleatória do ruído, foram realizadas 100 simulações para 
cada valor eficaz de ruído e para cada valor de Lw. A coluna denominada Oc. indica o 
número de vezes nas quais a rede conseguiu discriminar 3 segmentos a partir da imagem 
de teste. Os casos em que o número de segmentos foi diferente de 3 não foram 
utilizados no cálculo dos erros apresentados. Os erros percentuais e1, e2 e et, conforme 
definidos na seção 5.1, foram calculados somente para o segmento correspondente à 
região octogonal presente na imagem, utilizada como referência. 

A primeira linha de dados da tabela indica que para uma relação sinal/ruído infinita 
e Lw =50, não foi possível discriminar os segmentos desejados (Oc.=0), não tendo sido 
determinados os erros. Já da segunda linha de dados da tabela conclui-se que, também 
para uma relação sinal/ruído infinita, consegue-se discriminar o segmento desejado com 
erro nulo em 100% das ocorrências para 0� Lw �49, situação esta exemplificada através 
da Figura 5.9. A imagem original é representada em (a), enquanto que os 3 segmentos 
obtidos na saída da rede são representados através de (b), (c) e (d). Já com uma relação 
sinal/ruído de 13,98 dB, a rede consegue discriminar os 3 segmentos em 95% dos casos, 
com Lw =7 e erro total máximo de 13,7%. Já com relação sinal/ruído igual a 6,02 dB, 
mesmo tendo sido encontrados 3 segmentos, em muitos casos sua áreas não 
correspondiam aos segmentos desejados, implicando erros elevados, em alguns casos 
maiores do que 100%.  
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 Tabela 5.1: Erro obtido na segmentação da imagem de teste na presença de ruído 

v r RSR b L w Oc. e 1 min % e 1 med % e 1 max % e 2 min % e 2 med % e 2 max % e t min % e t med % e t max %

0 - 50 0 - - - - - - - - -
0 - 49...0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 33,98 50...46 0 - - - - - - - - -
1 33,98 45...5 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 33,98 4 100 0 5,06E-05 5,06E-03 0 0 0 0 7,22E-05 5,06E-03
1 33,98 3 100 0 2,74E-03 1,52E-02 0 0 0 0 2,78E-03 1,52E-02
1 33,98 2 100 4,56E-02 9,63E-02 1,62E-01 0 0 0 4,56E-02 9,81E-02 1,62E-01
1 33,98 1 100 1,53E+00 1,76E+00 2,03E+00 0 0 0 1,53E+00 1,77E+00 2,03E+00
1 33,98 0 2 9,96E+01 9,97E+01 9,98E+01 0 0 0 9,96E+01 9,96E+01 9,98E+01
5 20 50...30 0 - - - - - - - - -
5 20 29...21 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 20 20 94 0 1,62E-04 5,06E-03 0 0 0 0 9,64E-05 5,06E-03
5 20 19 96 0 2,64E-04 5,06E-03 0 0 0 0 1,58E-04 5,06E-03
5 20 18 99 0 7,67E-04 1,01E-02 0 0 0 0 6,98E-04 1,01E-02
5 20 17 99 0 1,74E-03 1,52E-02 0 5,12E-05 5,06E-03 0 1,71E-03 1,52E-02
5 20 16 100 0 4,61E-03 2,03E-02 0 0 0 0 4,58E-03 2,03E-02
5 20 15 100 0 7,34E-03 3,04E-02 0 0 0 0 6,87E-03 3,04E-02
5 20 14 100 0 1,71E-02 3,55E-02 0 0 0 0 1,76E-02 3,55E-02
5 20 13 100 0 3,62E-02 7,09E-02 0 0 0 0 3,63E-02 7,09E-02
5 20 12 100 3,55E-02 7,12E-02 1,16E-01 0 0 0 3,55E-02 7,00E-02 1,16E-01
5 20 11 100 7,60E-02 1,33E-01 1,92E-01 0 0 0 7,60E-02 1,32E-01 1,92E-01
5 20 10 100 1,62E-01 2,47E-01 3,19E-01 0 0 0 1,62E-01 2,45E-01 3,19E-01
5 20 9 100 3,29E-01 4,37E-01 5,62E-01 0 0 0 3,29E-01 4,34E-01 5,62E-01
5 20 8 100 6,33E-01 7,94E-01 9,98E-01 0 0 0 6,33E-01 7,96E-01 9,98E-01
5 20 7 100 1,19E+00 1,37E+00 1,56E+00 0 0 0 1,19E+00 1,38E+00 1,56E+00
5 20 6 100 2,15E+00 2,41E+00 2,67E+00 0 0 0 2,15E+00 2,40E+00 2,67E+00
5 20 5 100 3,82E+00 4,24E+00 4,68E+00 0 0 0 3,82E+00 4,26E+00 4,68E+00
5 20 4 98 7,12E+00 7,83E+00 8,62E+00 0 0 0 7,12E+00 7,85E+00 8,62E+00
5 20 3 92 1,48E+01 1,59E+01 1,68E+01 0 0 0 1,48E+01 1,59E+01 1,68E+01
5 20 2...0 0 - - - - - - - - -

10 13,98 50...15 0 - - - - - - - - -
10 13,98 14 1 1,59E+00 1,59E+00 1,59E+00 1,01E-02 1,01E-02 1,01E-02 1,60E+00 1,60E+00 1,60E+00
10 13,98 13 2 1,99E+00 2,00E+00 2,00E+00 1,52E-02 2,03E-02 2,53E-02 2,02E+00 2,02E+00 2,02E+00
10 13,98 12 8 2,49E+00 2,75E+00 3,02E+00 5,06E-03 1,77E-02 4,05E-02 2,50E+00 2,80E+00 3,04E+00
10 13,98 11 32 3,38E+00 3,63E+00 4,05E+00 0 1,36E-02 4,05E-02 3,40E+00 3,64E+00 4,06E+00
10 13,98 10 49 4,40E+00 4,89E+00 5,28E+00 0 1,47E-02 7,09E-02 4,41E+00 4,91E+00 5,29E+00
10 13,98 9 80 6,17E+00 6,62E+00 7,07E+00 0 7,53E-03 2,53E-02 6,17E+00 6,64E+00 7,08E+00
10 13,98 8 94 8,31E+00 9,13E+00 9,68E+00 0 7,11E-03 7,60E-02 8,31E+00 9,15E+00 9,68E+00
10 13,98 7 95 1,20E+01 1,29E+01 1,37E+01 0 3,20E-03 2,53E-02 1,20E+01 1,29E+01 1,37E+01
10 13,98 6 88 1,79E+01 1,95E+01 2,13E+01 0 1,38E-03 2,03E-02 1,79E+01 1,95E+01 2,13E+01
10 13,98 5 6 3,24E+01 5,55E+01 1,00E+02 0 2,56E+01 1,16E+02 3,24E+01 9,16E+01 2,16E+02
10 13,98 4 23 9,76E+01 9,96E+01 1,00E+02 0 1,21E+00 5,49E+00 9,76E+01 1,01E+02 1,05E+02
10 13,98 3 1 1,00E+02 1,00E+02 1,00E+02 1,92E-01 1,92E-01 1,92E-01 1,00E+02 1,00E+02 1,00E+02
10 13,98 2...0 0 - - - - - - - - -
25 6,02 50...17 0 - - - - - - - - -
25 6,02 16 1 1,00E+02 1,00E+02 1,00E+02 1,42E-01 1,42E-01 1,42E-01 1,00E+02 1,00E+02 1,00E+02
25 6,02 15 2 2,18E+01 6,08E+01 9,99E+01 0 9,11E+01 1,82E+02 9,99E+01 1,69E+02 2,04E+02
25 6,02 14 8 2,67E+01 8,18E+01 1,00E+02 0 4,49E+01 1,66E+02 9,98E+01 1,29E+02 1,94E+02
25 6,02 13 38 3,30E+01 8,56E+01 1,00E+02 0 3,27E+01 1,51E+02 9,31E+01 1,13E+02 1,84E+02
25 6,02 12 6 7,88E+01 8,82E+01 9,91E+01 9,62E-02 2,36E+01 5,92E+01 8,82E+01 1,11E+02 1,38E+02
25 6,02 11 13 9,45E+01 9,87E+01 1,00E+02 5,06E-03 2,32E+00 8,66E+00 9,49E+01 9,99E+01 1,08E+02
25 6,02 10 24 9,89E+01 9,99E+01 1,00E+02 0 4,55E-01 1,21E+00 9,89E+01 1,00E+02 1,01E+02
25 6,02 9 12 9,94E+01 9,98E+01 1,00E+02 0 1,56E-01 6,74E-01 9,94E+01 9,99E+01 1,01E+02
25 6,02 8 1 1,00E+02 1,00E+02 1,00E+02 1,42E-01 1,42E-01 1,42E-01 1,00E+02 1,00E+02 1,00E+02
25 6,02 7...0 0 - - - - - - - - -  
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Figura 5.9: Segmentos obtidos da imagem de teste com RSRb= � e Lw=0 

A Figura 5.10 apresenta um exemplo dos resultados obtidos com relação sinal/ruído 
de 13,98 dB e Lw =7, no qual foi possível separar adequadamente as três regiões da 
imagem de entrada da rede. Já no exemplo representado pela Figura 5.11, obtido com 
RSRb=6,02 dB e Lw =13, foram encontrados também três segmentos, porém com grande 
discrepância de forma e área quando comparados aos segmentos corretos. Tanto na 
Figura 5.10 quanto na Figura 5.11, a imagem original, corrompida pelo ruído gaussiano 
encontra-se representada em (a), enquanto que os 3 segmentos obtidos na saída da rede 
são representados através das imagens (b), (c) e (d). 

 

 

Figura 5.10: Segmentos obtidos da imagem de teste com RSRb=13,98 dB e Lw =7 

 

Figura 5.11: Segmentos obtidos da imagem de teste com RSRb=6,02 dB e Lw =13 

5.5.2 Resultados com o Procedimento Robusto Proposto 

A Tabela 5.2 apresenta os resultados obtidos com a utilização do procedimento 
robusto proposto para determinação dos pesos da rede. De forma análoga ao item 
anterior, os resultados foram obtidos utilizando-se a imagem de teste apresentada na 
Figura 5.3, com ruído gaussiano adicionado e variando-se do parâmetro Lw, com 100 
simulações para cada valor eficaz de ruído e para cada valor de Lw. 

  (a)    (b)     (c)     (d) 

  (a)    (b)     (c)     (d) 

  (a)    (b)     (c)     (d) 
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Tabela 5.2: Erro obtido com a utilização do procedimento robusto proposto para 
determinação dos pesos da rede 

v r RSR b L w Oc. e 1 min % e 1 med % e 1 max % e 2 min % e 2 med % e 2 max % e t min % e t med % e t max %

0 - 50...12 0 - - - - - - - - -
0 - 11...9 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 - 8...6 100 2,92E+00 2,92E+00 2,92E+00 0 0 0 2,92E+00 2,92E+00 2,92E+00
0 - 5...3 100 4,46E+00 4,46E+00 4,46E+00 0 0 0 4,46E+00 4,46E+00 4,46E+00
0 - 2...0 100 6,28E+00 6,28E+00 6,28E+00 0 0 0 6,28E+00 6,28E+00 6,28E+00
1 33,98 50...11 0 - - - - - - - - -
1 33,98 10 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 33,98 9 100 0 0 5,00E-03 0 0 0 0 0 5,00E-03
1 33,98 8 100 9,10E-02 8,06E-01 2,89E+00 0 0 0 9,10E-02 8,39E-01 2,89E+00
1 33,98 7 100 1,62E-01 2,89E+00 2,92E+00 0 0 0 1,62E-01 2,87E+00 2,92E+00
1 33,98 6 100 2,92E+00 2,94E+00 3,00E+00 0 0 0 2,92E+00 2,94E+00 3,00E+00
1 33,98 5 100 3,91E+00 4,13E+00 4,32E+00 0 0 0 3,91E+00 4,14E+00 4,32E+00
1 33,98 4 100 4,45E+00 4,46E+00 4,46E+00 0 0 0 4,45E+00 4,46E+00 4,46E+00
1 33,98 3 100 4,46E+00 4,46E+00 4,46E+00 0 0 0 4,46E+00 4,46E+00 4,46E+00
1 33,98 2 100 4,53E+00 4,60E+00 4,66E+00 0 0 0 4,53E+00 4,60E+00 4,66E+00
1 33,98 1 100 5,71E+00 6,16E+00 6,28E+00 0 0 0 5,71E+00 6,16E+00 6,28E+00
1 33,98 0 100 6,28E+00 6,28E+00 6,28E+00 0 0 0 6,28E+00 6,28E+00 6,28E+00
5 20 50...9 0 - - - - - - - - -
5 20 8 38 4,60E-02 8,10E-02 1,37E-01 0 1,20E-02 9,10E-02 4,60E-02 9,40E-02 1,82E-01
5 20 7 91 1,22E-01 2,40E-01 1,16E+00 0 5,00E-03 1,27E-01 1,22E-01 2,37E-01 1,16E+00
5 20 6 99 3,70E-01 1,48E+00 3,36E+00 0 0 4,60E-02 3,70E-01 1,49E+00 3,36E+00
5 20 5 100 1,12E+00 3,26E+00 3,87E+00 0 0 0 1,12E+00 3,23E+00 3,87E+00
5 20 4 100 2,82E+00 4,05E+00 4,32E+00 0 0 0 2,82E+00 4,08E+00 4,32E+00
5 20 3 100 4,03E+00 4,37E+00 4,47E+00 0 0 0 4,03E+00 4,37E+00 4,47E+00
5 20 2 100 4,46E+00 4,56E+00 4,63E+00 0 0 0 4,46E+00 4,55E+00 4,63E+00
5 20 1 100 4,97E+00 5,20E+00 5,44E+00 0 0 0 4,97E+00 5,20E+00 5,44E+00
5 20 0 6 1,72E+01 1,89E+01 1,98E+01 0 0 0 1,72E+01 1,89E+01 1,98E+01
10 13,98 50...8 0 - - - - - - - - -
10 13,98 7 13 2,43E-01 3,29E-01 5,42E-01 0 2,00E-02 6,60E-02 2,58E-01 3,31E-01 5,67E-01
10 13,98 6 76 4,81E-01 8,59E-01 1,29E+00 0 1,00E-02 9,10E-02 4,91E-01 8,48E-01 1,30E+00
10 13,98 5 99 1,33E+00 1,85E+00 2,42E+00 0 2,00E-03 4,60E-02 1,33E+00 1,83E+00 2,43E+00
10 13,98 4 100 2,54E+00 3,13E+00 3,75E+00 0 0 1,50E-02 2,54E+00 3,11E+00 3,75E+00
10 13,98 3 100 3,81E+00 4,18E+00 4,60E+00 0 0 0 3,81E+00 4,19E+00 4,60E+00
10 13,98 2 94 5,48E+00 6,06E+00 6,59E+00 0 0 0 5,48E+00 6,07E+00 6,59E+00
10 13,98 1 12 1,58E+01 1,74E+01 1,90E+01 0 0 0 1,58E+01 1,76E+01 1,90E+01
10 13,98 0 10 9,99E+01 1,00E+02 1,00E+02 0 2,00E-01 4,20E-01 9,99E+01 1,00E+02 1,00E+02
25 6,02 50...7 0 - - - - - - - - -
25 6,02 6 4 9,99E+01 1,00E+02 1,00E+02 2,00E-02 8,00E-02 1,47E-01 1,00E+02 1,00E+02 1,00E+02
25 6,02 5 28 6,46E+00 6,01E+01 1,00E+02 6,60E-02 3,56E+01 1,62E+02 6,96E+00 9,36E+01 1,69E+02
25 6,02 4 12 1,41E+01 5,03E+01 1,00E+02 0 1,61E+01 4,82E+01 1,45E+01 7,85E+01 1,48E+02
25 6,02 3...2 0 - - - - - - - - -
25 6,02 1 4 1,00E+02 1,00E+02 1,00E+02 5,60E-02 1,62E-01 2,53E-01 1,00E+02 1,00E+02 1,00E+02
25 6,02 0 0 - - - - - - - - -  

 
Com uma relação sinal/ruído de 13,98 dB e parâmetro Lw=4, por exemplo, foi 

possível separar adequadamente as três regiões presentes na imagem de entrada da rede 
em 100% dos casos simulados com erro total máximo de 3,75%. Este resultado é 
superior aquele apresentado sem a utilização do procedimento robusto (3 segmentos em 
95% dos casos, com Lw=7 e erro total máximo de 13,7%). A Figura 5.12 apresenta um 
exemplo dos resultados obtidos com a utilização do procedimento robusto proposto. 
Comparando este resultado com aquele apresentado na Figura 5.10 pode ser observada  
uma maior homogeneidade nos segmentos obtidos, resultado mais próximo da 
segmentação ideal. 
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Figura 5.12: Exemplo de segmentação utilizando o procedimento robusto proposto para 
determinação dos pesos (RSRb=13,98 dB e Lw =4) 

Para imagens com baixa relação sinal/ruído, a utilização do procedimento robusto 
proposto tende a fornecer geralmente melhores resultados do que a não utilização do 
mesmo. Por outro lado, para relações sinal/ruído elevadas a situação se inverte devido 
ao efeito de suavização das bordas, ainda que reduzido, introduzido pelo procedimento 
de filtragem proposto. Tal fato conduz à expectativa de que o ajuste dos coeficientes da 
máscara do filtro de acordo com a intensidade do ruído presente na imagem possa 
conduzir a resultados superiores, ao custo, é claro, de um aumento na complexidade 
computacional. 

5.6 Efeito da Variação de Iluminação na Imagem de Entrada 
Assim como a presença de ruído, a variação espacial da iluminação sobre uma 

imagem é um fator que dificulta sua segmentação adequada. Variações de iluminação 
espacialmente lentas podem não ser tão problemáticas. Por outro lado, variações rápidas 
de iluminação, caracterizando áreas de sombra, podem levar o procedimento de 
segmentação a discriminar equivocadamente tais regiões como sendo objetos da 
imagem. A seguir são apresentados resultados obtidos com a aplicação da rede ONNIS-
GI na segmentação de imagens onde a componente de iluminação sofre variação 
espacial ao longo da imagem. 

Um modelo simplificado para a descrição de uma imagem representa a mesma como 
o produto ponto a ponto de duas componentes, uma denominada refletância e a outra 
denominada iluminação. Tais componentes dizem respeito respectivamente às 
características de reflexão dos objetos presentes na imagem e à quantidade de luz 
incidente sobre os mesmos (GONZALES; WOODS, 2000). Para variar a iluminação em 
uma imagem basta portanto multiplicar os valores de seus pixels por uma função com as 
mesmas dimensões da imagem e com valores ente 0 (iluminação mínima) e 1 
(iluminação máxima). 

A Figura 5.13 apresenta um exemplo onde a imagem da teste da Figura 5.1 foi 
submetida à uma componente de iluminação com variação linear no sentido vertical. No 
caso, a iluminação decresce de seu valor máximo (100%) na parte superior da imagem 
até o valor mínimo de 20% na parte inferior. Com a utilização de Lw=1, e sem qualquer 
filtragem preliminar, a rede proposta consegue discriminar todos os 10 segmentos da 
imagem, conforme apresentados na Figura 5.2. Neste mesmo exemplo pode ser 
observado que a rede proposta obteve maior poder de discriminação nas regiões de 
menor luminosidade (parte inferior da imagem) em relação à análise visual humana, a 
qual perde eficiência em cenas escuras. 
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Figura 5.13: Imagem com variação vertical linear de iluminação 

A Figura 5.14 apresenta uma situação na qual a variação de iluminação ao longo da 
imagem ocorre de maneira abrupta. Neste caso, a metade esquerda da imagem 
apresentada tem sua iluminação reduzida a 20% de seu valor original. A Figura 5.15 
apresenta os 11 segmentos obtidos utilizando a rede proposta também com Lw=1 e sem 
qualquer filtragem preliminar. Pode ser observado que a rede aglutinou segmentos 
distintos em um único segmento (terceira imagem superior a partir da esquerda) e 
também separou segmentos originalmente homogêneos correspondentes ao círculo 
central e à borda. 

 

 

Figura 5.14: Imagem com variação abrupta de iluminação 

Com base nos resultados apresentados, conclui-se que a segmentação utilizando a 
rede proposta apresenta sensibilidade a mudanças de iluminação sobre a imagem, fato 
igualmente comum a outros procedimentos de segmentação. Tal sensibilidade, a qual 
depende do conteúdo da imagem, principalmente da definição e da intensidade das 
bordas, pode ser minimizada através do ajuste do parâmetro Lw de forma criteriosa. 

Nos casos onde a variação de iluminação prejudicar significativamente o resultado 
da segmentação, algum procedimento específico deve ser adotado. Uma alternativa  
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seria a utilização de técnicas de filtragem homomórfica para minimizar o efeito da 
variação da iluminação, realçando detalhes em regiões mais escuras da imagem (JAIN, 
1989). Uma outra possibilidade seria a adaptação de Lw ao conteúdo da imagem, com 
valores menores naquelas regiões onde o nível de iluminação for reduzido. O efeito 
destas propostas carece, no entanto, de estudos mais aprofundados para determinar suas 
reais vantagens e limitações para resolver o problema em questão. 

 

 

Figura 5.15: Segmentos obtidos a partir da imagem da Figura 5.14 

5.7 Comparação com um Procedimento de Segmentação Clássico 

Na rede proposta, em qualquer de suas duas versões, a ativação do EP de maior 
prioridade conduz a uma ativação seqüencial de EPs correspondentes ao mesmo 
segmento. Tal comportamento é similar ao que ocorre no clássico método de 
segmentação denominado crescimento de regiões por agregação de pixels 
(GONZALES; WOODS, 2000). Esta comparação permite estabelecer uma equivalência 
de desempenho quanto à qualidade da segmentação entre a rede proposta e o referido 
método de segmentação de imagens. 

O procedimento de segmentação por crescimento de regiões consiste no 
agrupamento de pixels ou sub-regiões em regiões maiores. Na agregação de pixels 
utiliza-se como base um conjunto de pixels denominados sementes. A partir das 
sementes, são formados segmentos através da anexação de pixels que possuam 
propriedades similares. Um dos critérios utilizados para promover a agregação de pixels 
é o da diferença absoluta entre as intensidades de pixels adjacentes, o que é um 
procedimento equivale àquele utilizado para determinação dos pesos da rede proposta 
com base na equação (4.5). 

A Figura 5.16 apresenta um exemplo de segmentação utilizando o método de 
crescimento de regiões por agregação de pixels. Neste caso, foi utilizada a mesma 
imagem apresentada na Figura 5.10(a) como entrada do processo. A imagem da Figura 
5.16(a) apresenta a indicação do pixel utilizado como semente para o início do 
procedimento de segmentação. Para manter uma equivalência com o resultado 
apresentado na Figura 5.10, onde foi utilizado Lw=7, os pixels cujas intensidades 
diferem em no máximo 7 em relação a algum de seus vizinhos pertencentes à região da 
semente foram seqüencialmente aglutinados ao segmento. A Figura 5.16(b) indica o 
resultado após 10 iterações, enquanto que a Figura 5.16(c) apresenta o resultado após a 
iteração 100. Já a Figura 5.16(d) apresenta o resultado final da segmentação, após 225 
iterações, o qual é idêntico ao resultado apresentado na Figura 5.10(c), obtido com a 
rede ONNIS-GI.  
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Figura 5.16: Segmento obtido através do método de crescimento de regiões por 
agregação de pixels 

5.8 Conclusão  
No presente capítulo foram relatados os resultados práticos obtidos com a utilização 

da rede ONNIS-GI em segmentação de imagens. A partir de um procedimento para 
avaliação da qualidade da segmentação e de um aplicativo desenvolvido para simular o 
comportamento da rede foram realizados vários testes avaliando inclusive o efeito do 
ruído a da iluminação não homogênea sobre os resultados obtidos. 

O procedimento de avaliação da qualidade de segmentação baseia-se no número ou 
percentual de pixels corretamente classificados como pertencentes a um determinado 
segmento da imagem de entrada. Os resultados numéricos obtidos com a medida de 
qualidade estabelecida, revelam que a mesma apresentou-se adequada e compatível com 
a qualidade visualmente percebida. 

Já um aplicativo desenvolvido em ambiente Delphi implementa a rede ONNIS-GI 
para uma aplicação genérica. Apesar de não ter sido otimizado em relação à velocidade 
de processamento, e sim em função da flexibilidade para fins de avaliação da qualidade 
dos resultados, o aplicativo apresentou-se muito mais rápido do que um aplicativo 
semelhante desenvolvido para simular a rede LEGION. 

Tanto os resultados obtidos na segmentação de imagens artificiais quanto aqueles 
obtidos na segmentação de imagens naturais demonstraram que a rede proposta tem 
habilidade de segmentação similar à da rede LEGION, com diversas vantagens de 
ordem prática. 

Os resultados obtidos com a adição de ruído gaussiano à imagem de entrada 
demonstraram que a rede possui intrinsecamente uma certa robustez ao ruído. Neste 
caso, a qualidade dos resultados depende muito da relação entre o nível do ruído e a 
amplitude das bordas presentes na imagem. Verificou-se também que o ajuste cuidadoso 
do parâmetro Lw é necessário nesta situação. 

A utilização do procedimento robusto proposto para determinação dos pesos de rede 
apresentou, em alguns casos, melhoria significativa dos resultados para imagens com 
baixa relação sinal/ruído. Já nos casos onde a relação sinal/ruído é elevada, o 
procedimento robusto apresentou resultados inferiores, indicando que a adaptação dos 
pesos da máscara de filtragem em função da relação sinal/ruído pode ser uma alternativa 
mais frutífera. 

Um outro efeito que pode comprometer a qualidade da segmentação é a variação da 
iluminação ao longo da imagem de entrada da rede. Verificou-se que variações 
espacialmente lentas de iluminação podem ser desconsideradas pela rede e que, por 
outro lado, variações abruptas de iluminação podem comprometer significativamente os 
resultados da segmentação. Soluções específicas, como a utilização de filtragem 
homomórfica por exemplo, poderiam ser desenvolvidas para amenizar este problema. 

  (a)    (b)     (c)     (d) 
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A comparação com o clássico método de crescimento de regiões por agregação de 
pixels comprova que a rede proposta apresenta resultados idênticos quando o critério 
para agregação de pixels é semelhante ao critério utilizado para cálculo dos pesos da 
rede. Desta forma, pode ser afirmado que a rede proposta, em suas duas versões, 
apresenta qualidade de segmentação equivalente ao procedimento de segmentação por 
agregação de pixels. 

Finalmente, com base nos resultados obtidos, conclui-se que a rede ONNIS-GI 
apresenta a capacidade esperada de segmentar imagens. Por outro lado, mesmo não 
sendo uma exclusividade da mesma, a sensibilidade ao ruído e à variação de iluminação 
pode ser um empecilho de ordem prática, podendo ser necessário o estudo de algum 
procedimento para sua minimização em determinadas aplicações. 
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6 IMPLEMENTAÇÃO EM FPGA 

O presente capítulo tem como finalidade apresentar os resultados obtidos na 
simulação de pequenos protótipos das redes ONNIS e ONNIS-GI para implementação 
em FPGA com a utilização do programa Max+plus II da Altera. O objetivo deste estudo 
é o de obter argumentos que comprovem a viabilidade de implementação prática das 
redes utilizando dispositivos digitais. 

Tendo em vista a capacidade dos dispositivos FPGA disponíveis e a dificuldade 
prática para implementar uma interface de dados maciçamente paralela para um número 
elevado de EPs, foram implementadas redes de pequenas dimensões. Este fato, contudo, 
não invalida a verificação do correto funcionamento da rede, além do que os resultados 
obtidos podem ser generalizados para redes de quaisquer dimensões.  

Ao longo deste capítulo são apresentados detalhes sobre as duas implementações 
realizadas. A primeira implementação é relativa à rede sem inicialização global e a 
segunda relativa à rede com inicialização global, a qual resulta em uma menor 
complexidade do hardware. 

6.1 Rede ONNIS 

A Figura 6.1 apresenta uma rede de 3x5 EPs (Nn=15) sem inicialização global 
simulada e fisicamente implementada em um chip FPGA. A rede possui como entrada 
um clock, comum a todos os EPs, e, como saída, os sinais excitatórios dos 15 EPs (S1, 
S2, ... , S15). Para simplificação do hardware os valores de Ns, Lw e as entradas referentes 
às intensidades dos pixels foram considerados parâmetros da rede na etapa de 
compilação do Max+plus II, o que não constitui qualquer restrição quanto à correta 
operação da rede. Em uma aplicação real, entretanto, tais entradas devem ser 
externamente acessíveis para possibilitar a modificação dos parâmetros e dos valores 
dos pixels da imagem de entrada por parte do usuário. 

A estrutura interna do EP da rede da Figura 6.1 é apresentada na Figura 6.2. Com o 
objetivo de simplificar a implementação, cada EP da rede é responsável pela 
determinação de somente 4 do total de 8 pesos relativos às suas conexões excitatórias. 
Desta forma, um EP combina as excitações recebidas de 4 de seus EPs vizinhos com os 
respectivos pesos calculados internamente e envia sua excitação já devidamente 
combinada com os respectivos pesos a estes mesmos EPs vizinhos. Este artifício 
também torna necessário o recebimento das intensidades de somente 4 EPs vizinhos 
para cálculo dos respectivos pesos, diminuindo o número total de conexões da rede para 
manutenção da relação de vizinhança de 8 pixels. A Figura 6.3, a qual apresenta a lógica 
interna do EP, ilustra este aspecto. A estrutura utilizada para determinação dos pesos da 
rede, baseada no valor absoluto da diferença de intensidade de pixels adjacentes, é 
apresentada na Figura 6.4. 
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Figura 6.1: Implementação da rede ONNIS 
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Figura 6.2: Estrutura interna do EP da rede ONNIS 

 

Figura 6.3: Lógica interna do EP da rede ONNIS 



 104 

 
Figura 6.4: Etapa para determinação do peso excitatório do EP 

Na implementação dos EPs foram utilizados contadores de 4 bits, ilustrados através 
da Figura 6.5, implicando contagem de 0 até 15 (16 estados). Para redes de maiores 
dimensões um maior número de estados será necessário, vinculando assim a 
complexidade do EP ao tamanho da rede (Nn).  

 
Figura 6.5: Contador interno do EP da rede ONNIS 

Com a utilização das características de um dispositivo FPGA Altera 
EPF10K10LC84-3 na simulação obteve-se uma necessidade de 124 células lógicas para 
implementação da rede, equivalente à cerca de 21% da capacidade do chip. Com relação 
a este aspecto, deve ser lembrado que a rede implementada foi bastante simplificada 
devido ao fato de considerarem-se suas entradas como parâmetros de compilação. 

Como exemplo, a Figura 6.6 representa uma pequena imagem de 3x5 pixels em 
níveis de cinza com os respectivos valores de intensidade de cada pixel (8 bits/pixel), a 
qual foi utilizada como entrada da rede. Considerando-se Lw=20, por exemplo, devem 
ser formados os grupos de pixels com níveis de cinza semelhantes apresentados na 
mesma figura. Tais grupos de pixels devem ser apresentados isoladamente e em tempos 
diferentes na saída da rede para caracterizar o correto funcionamento da mesma. 
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Figura 6.6: Imagem de entrada da rede simulada no Max+plus II e implementada em 
FPGA 

A Figura 6.7 apresenta as formas de onda (níveis lógicos 0 e 1) obtidas  através da 
simulação, onde pode ser verificado o agrupamento dos EPs com entradas semelhantes 
e a separação temporal de cada um destes grupos. O parâmetro Ns deve ter um valor 
mínimo igual ao número de segmentos contidos na imagem. A utilização de valores 
superiores acarreta somente o aparecimento de períodos sem qualquer segmento na 
saída da rede. O resultado apresentado foi obtido com Ns=6. Como todos os EPs 
partiram do estado zero, o primeiro segmento é apresentado na saída no sexto pulso de 
clock. A partir daí, os quatro segmentos são apresentados seqüencialmente na saída, 
existindo dois períodos de clock (Ns menos 4 segmentos) sem qualquer saída ativa entre 
cada seqüência. A saída seg refere-se à saída inibitória do EP com menor prioridade e 
pode ser utilizada como um indicador de presença de um segmento ativo na saída da 
rede. Este sinal, juntamente com o clock, pode ser utilizado para transferir dados 
referentes aos segmentos encontrados da saída da rede para algum dispositivo externo. 

A implementação da rede apresentada em um chip FPGA comprovou os resultados 
previstos através do simulador. Para verificar o estado das saídas dos EPs foram 
conectados LEDs a cada uma delas, tendo sido os mesmos acionados de forma análoga 
às formas de onda apresentadas na Figura 6.7. 

 

Figura 6.7: Resultado da simulação da rede ONNIS no Max+plus II 
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6.2 Rede ONNIS-GI 

O procedimento de inicialização global implica basicamente a modificação do 
contador vinculado ao EP da rede. Ao invés de serem utilizados contadores como os da 
Figura 6.5, foram utilizados flip-flops JK, conforme ilustrado através da Figura 6.8. A 
estrutura interna do EP da rede com inicialização global é apresentada na Figura 6.9.   

 

Figura 6.8: Contador interno do EP da rede ONNIS-GI 

 
Figura 6.9: Estrutura interna do EP da rede ONNIS-GI 
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Figura 6.10: Implementação da rede da rede ONNIS-GI 
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A lógica combinacional interna do EP da rede com inicialização global permanece 
como na Figura 6.3, enquanto que a estrutura utilizada para determinação dos pesos é a 
mesma da Figura 6.4. A Figura 6.10 apresenta a rede de 3x5 EPs (Nn=15) implementada 
utilizando o procedimento de inicialização global. 

Da mesma forma que a rede apresentada na seção 6.1, a rede possui como entrada 
um clock, comum a todos os EPs, e, como saída, os sinais excitatórios dos 15 neurônios 
(S1, S2, ... , S15). Para simplificação do hardware, o valor de Lw e as entradas referentes 
às intensidades dos pixels foram considerados parâmetros da rede na etapa de 
compilação, o que também não constitui qualquer alteração quanto à operação da rede. 
Por outro lado, o parâmetro Ns não se faz mais necessário, decorrência da utilização do 
procedimento de inicialização global. 

A Figura 6.11 apresenta as formas de onda obtidas  através da simulação utilizando-
se como entrada a imagem da Figura 6.6. A inibição global implica o surgimento de 
somente uma imagem em branco na saída da rede a cada ciclo, uma delas observada 
cerca de 450 ns após o início do processo. Com todos os EPs partindo do estado zero, o 
primeiro segmento é apresentado na saída já no segundo pulso de clock. A partir daí, os 
quatro segmentos são apresentados seqüencialmente na saída, existindo um período de 
clock sem qualquer saída ativa entre cada seqüência. Já sem a utilização de inibição 
global, com parâmetro Ns =6, são obtidas duas imagens nulas na saída da rede, como 
pode ser observado cerca de 800 ns após o início do processo (Figura 6.7).   

 

Figura 6.11: Resultado da simulação da rede ONNIS-GI 

A inibição global não implica que a complexidade do EP seja uma função do 
tamanho da rede (Nn), reduzindo portanto a complexidade do hardware para 
implementação da mesma. Com a utilização das características de um dispositivo FPGA 
Altera EPF10K10LC84-3 na simulação, obteve-se uma necessidade de 48 células 
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lógicas para implementação da rede, equivalente à cerca de 8% da capacidade do chip. 
Comparando-se este resultado com aquele obtido sem a utilização de inibição global 
pode-se constatar uma redução significativa da complexidade do hardware. Devem 
também ser ressaltado que esta redução de complexidade será proporcionalmente tanto 
maior, quanto maior for o número de EPs da rede. 

6.3 Estimativa da Velocidade de Processamento 
A velocidade de processamento das arquiteturas das duas versões de rede propostas 

é função do período do clock utilizado, o qual deve ser suficientemente grande para 
possibilitar a ativação integral de todos os EPs do maior segmento presente na imagem 
de entrada. Considerando que o número de portas lógicas entre a entrada excitatória e a 
saída excitatória do EP é maior do que o número de portas lógicas entre a entrada 
inibitória e a saída inibitória, o atraso na ativação do EP ao receber uma entrada 
excitatória é o que determina o período mínimo do clock (ver Figura 4.2 e Figura 4.7). 
Desta forma, quanto maior a cadeia de EPs a serem seqüencialmente ativados, o que 
deve ocorrer durante o semiciclo baixo do clock, menor a freqüência máxima do clock e 
menor a velocidade de processamento da rede. 

Para uma aplicação geral, deve ser determinado o segmento de maior comprimento 
que pode ocorrer na imagem de entrada. Com base neste segmento, pode ser então 
estabelecida a máxima freqüência do clock da rede. A Figura 6.12 apresenta um 
exemplo típico de um segmento de comprimento máximo no qual a ativação dos EPs é 
realizada de forma seqüencial, sendo que o EP de menor prioridade sofrerá o maior 
atraso em relação à ativação do EP de maior prioridade. 

 

 
Figura 6.12: Exemplo típico de segmento com máximo atraso para ativação completa 

Generalizando a situação apresentada na Figura 6.12 para uma rede de dimensões 
arbitrárias, com Nx≥Ny, a equação (6.1) determina o tempo necessário (ts) para que a 
rede proposta apresente um segmento de comprimento máximo em sua saída a partir 
borda de descida do clock. O tempo em questão é função basicamente do atraso para 
ativação de um EP ao receber uma entrada excitatória (4td) e do segmento de maior 
comprimento que pode ocorrer em uma imagem de dimensões NxNy pixels. Também é 
considerado o tempo que o EP de maior prioridade tem sua saída excitatória ativada 
após a borda de descida do clock (2td). Uma parcela de tempo adicional (tm) considera o 
tempo mínimo necessário para manutenção do segmento completo ativado na saída da 
rede, o que se faz necessário para possibilitar a transferência adequada da imagem de 
saída para um estágio posterior de processamento. Assim, com base no atraso 
determinado pela equação (6.1), um clock de onda quadrada (duty cycle igual a 50%) 
terá freqüência máxima igual a 1/(2ts). Tendo em vista o menor atraso na ativação das 
saídas inibitórias dos EPs, a possibilidade de utilização de um sinal de clock com duty 

Seqüência 
de 

ativação 
dos EPs do 
segmento 
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cycle menor do que 50% pode possibilitar maiores freqüências de oscilação e maior 
velocidade de processamento da rede. 
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+
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2

1
int(                        (6.1) 

onde: 
 Nx é o número de colunas da rede ou da imagem; 

Ny é o número de linhas da rede ou da imagem; 
ts é o atraso para ativação completa do segmento (em segundos); 
tm é o tempo para manutenção da saída ativa (em segundos) e 
td é o atraso máximo de uma porta lógica em segundos (em segundos). 

 
A velocidade de processamento da arquitetura proposta é função, além do número 

total de EPs (Nn) e dos atrasos lógicos (td), também do número de regiões a serem 
segmentadas (Ns). Assim, considerando Ns segmentos presentes na imagem de entrada, 
a rede poderia segmentar até 1/(2ts(Ns+1)) fps (frames per second), onde um frame 
corresponde a uma imagem de entrada ou Ns imagens (segmentos) de saída. Por 
exemplo, considerando um atraso de 1ns por porta lógica (td) e tm da mesma ordem, uma 
rede com 32x32 EPs (Nx=32 e Ny=32), e 10 segmentos na imagem de entrada (Ns=10), 
poderia segmentar até 22876 fps (22876 imagens de entrada ou 228760 segmentos de 
saída por segundo). Ainda que carecendo de maiores detalhes para uma comparação 
adequada com outras propostas, em (KYUMA et al., 1999) é mencionada uma retina 
artificial para reconhecimento de imagens de 32x32 pixels com capacidade de processar 
500 fps. 

6.4 Conclusão 
Os resultados das simulações realizadas com o Max+plus II e a implementação em 

um chip FPGA demonstraram que as redes ONNIS e ONNIS-GI operam segundo a 
forma desejada, agrupando corretamente as regiões cujos pixels têm características 
semelhantes e apresentam seqüencialmente de forma isolada cada grupo homogêneo em 
sua saída.  

Tendo em vista sua maior complexidade, a rede ONNIS necessita de maior 
quantidade de recursos para implementação em hardware do que a rede ONNIS-GI. 
Esta diferença de complexidade é tanto maior quanto maior for o número de EPs na 
rede, pois a estrutura do EP sem inicialização global tem complexidade dependente do 
tamanho da rede, ao contrário do EP com inicialização global. 

Na rede ONNIS foi observada a presença de várias imagens em branco em cada 
ciclo de segmentação, em número dependente do valor de Ns. Já na rede ONNIS-GI, 
onde Ns não é utilizado, é observada somente uma imagem nula na saída durante cada 
ciclo de segmentação. Esta imagem pode ser utilizada como um indicador externo de 
que todos os segmentos já foram extraídos pela rede. Neste caso, também o número de 
segmentos encontrados pela rede pode ser facilmente determinado através da contagem 
do número de pulsos de clock entre cada duas imagens em branco consecutivas, desde 
que a imagem de entrada e Lw sejam mantidos constantes no intervalo. 

Uma avaliação da velocidade de processamento da rede, a qual é função 
basicamente do atraso imposto pela lógica combinacional utilizada nos EPs, do número 
de EPs e dos número de segmentos na imagem de entrada, indica que podem 
potencialmente ser obtidos resultados bem superiores aos encontrados na bibliografia. 
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Esta análise, contudo, deve ser tratada com alguma restrição, pois as referências 
consultadas não fornecem dados suficientes para uma comparação mais apurada. 

Em todas as simulações realizadas foi possível confirmar a facilidade de 
sincronismo entre EPs e a necessidade de poucas iterações (pulsos de clock) e em 
número facilmente previsível para obter o resultado desejado. A implementação de um 
pequeno protótipo em um chip FPGA comprovou na prática os resultados obtidos nas 
simulações. 
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7 CONCLUSÃO E DESDOBRAMENTO DO TRABALHO 

No presente capítulo é apresentada uma conclusão geral a respeito do trabalho 
realizado. Tendo em vista os resultados positivos obtidos, também é realizada uma 
avaliação sobre o desdobramento da pesquisa em trabalhos futuros. Finalmente, uma 
previsão das publicações que podem ainda ser obtidas a partir do presente trabalho é 
também apresentada. 

7.1 Conclusão Geral 

Como resultado do presente estudo foi desenvolvida uma rede neural para 
segmentação de imagens, em duas versões, as quais podem ser implementadas em 
arquitetura maciçamente paralela utilizando tecnologia digital, sendo particularmente 
adequadas à implementação de chips de visão. 

O desenvolvimento das pesquisas relativas ao tema de tese implicou inicialmente o 
estudo de procedimentos de segmentação de imagens, de aplicações de redes neurais 
nesta área, com ênfase nas redes neurais oscilatórias devido à sua natureza maciçamente 
paralela, e de chips de visão empregando também arquiteturas maciçamente paralelas.  

Durante o estudo da aplicação de redes neurais em segmentação de imagens foi 
identificada uma nova abordagem, as denominadas redes neurais oscilatórias, as quais 
têm apresentado resultados promissores e são relativamente ainda pouco pesquisadas. 
Dentro deste contexto, a denominada rede LEGION é a proposta mais consolidada, 
tendo sido encontrados vários estudos sobre sua aplicação em segmentação de imagens 
e implementação em hardware dedicado. 

Apesar dos resultados estimulantes obtidos, a rede LEGION apresenta algumas 
limitações de ordem prática relativas ao modelo complexo para implementação em 
hardware digital, à sua capacidade de segmentação limitada e ao elevado número de 
parâmetros e seu ajuste pouco prático. 

Foram desenvolvidas algumas aplicações práticas utilizando a rede LEGION, em 
sua versão algorítmica, para segmentação de imagens. Os resultados obtidos foram 
bastante interessantes, o que conduziu à utilização desta rede como modelo para o 
desenvolvimento de uma nova rede neural para segmentação de imagens. 

O desenvolvimento de chips de visão ou retinas de silício apresenta-se também 
como uma área de pesquisa nova e ainda com poucos resultados práticos. Nestes chips, 
o sensor de imagem propriamente dito é integrado em conjunto com uma rede 
maciçamente paralela de processadores para possibilitar um processamento muito 
rápido da imagem captada. Foram encontradas propostas para implementação de chips 
de visão utilizando tecnologia analógica ou digital. A utilização de tecnologia digital 
proporciona maior flexibilidade para reprogramação da função executada pelo chip, o 
que conduziu a presente pesquisa na direção de obter uma rede facilmente 
implementável com dispositivos digitais. 
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Com base no princípio de funcionamento da rede LEGION, a qual é inspirada no 
comportamento dos neurônios do córtex visual humano, foi então desenvolvida uma 
nova rede neural em duas versões. A redes desenvolvidas, denominada ONNIS e 
ONNIS-GI, apresentam capacidade de segmentar a imagem de entrada e de separar os 
segmentos no tempo e possuem arquitetura maciçamente paralela com estrutura 
facilmente implementável utilizando dispositivos digitais. Possuem poucos parâmetros e 
de ajuste intuitivo, apresentando também facilidade para implementação de 
procedimentos de segmentação de imagens mais elaborados como, por exemplo, a 
utilização de atributos de textura. 

A rede ONNIS-GI, baseada na utilização de inibição global, apresentou maiores 
vantagens de ordem prática ao custo de uma conexão global adicional entre os EPs da 
rede. 

Resultados de simulações da rede proposta em computadores PC utilizando um 
aplicativo desenvolvido em ambiente Delphi indicam que a mesma alcança seus 
objetivos iniciais em segmentação de imagens.  

Para a avaliação da qualidade da segmentação obtida em relação à presença de ruído 
na imagem de entrada da rede foi estabelecido um critério de avaliação que considera o 
percentual de pixels corretamente classificados para um determinado segmento. Através 
da realização de uma série de simulações concluiu-se que a rede proposta apresenta uma 
certa imunidade ao ruído a qual se dá através do criterioso ajuste do parâmetro Lw. A 
utilização de um procedimento de filtragem inspirado no detector de bordas de Sobel 
conduziu a melhores resultados na presença de níveis mais altos de ruído na imagem de 
entrada. Foi também mostrado que a rede proposta produz resultados, em termos da 
qualidade de segmentação, equivalentes àqueles obtidos com o clássico método 
Crescimento de Regiões utilizando agregação de pixels e o critério da diferença absoluta 
entre pixels vizinhos. 

A simulação utilizando o programa Max+plus II da Altera e a implementação de 
protótipo em FPGA ratificaram os resultados obtidos nas simulações anteriores. Foi 
verificado que a rede ONNIS-GI utiliza menos recursos de hardware o que, dependendo 
do tamanho da rede, pode implicar uma diferença de complexidade bastante 
significativa. 

Uma avaliação preliminar leva a conclusão de que a nova rede pode apresentar 
velocidade de processamento bastante elevada. Uma comparação mais detalhada com 
outras propostas não foi possível por carência de detalhes nas referências consultadas. 

Finalmente, com base nos resultados obtidos nas simulações e na implementação em 
FPGA conclui-se que a rede ONNIS e principalmente a rede ONNIS-GI apresentam 
resultados estimulantes em segmentação de imagens e diversas vantagens de ordem 
prática sobre a rede LEGION. Assim, verifica-se que o desenvolvimento de estudos 
visando o aprimoramento da rede proposta e de aplicações práticas para a mesma 
constitui-se em um campo de trabalho promissor.   

7.2 Desdobramento da Pesquisa 

O resultados obtidos com as simulações da rede proposta criaram algumas 
expectativas quanto a estudos abordando aplicações práticas da mesma, minimização de 
sua sensibilidade ao ruído, segmentação baseada em textura e implementação física de 
chips de visão. 

A versão algorítmica da rede ONNIS-GI pode ser utilizada como parte de um 
sistema mais sofisticado de visão artificial, segmentando objetos de imagens para sua 
posterior identificação ou quantificação. Desta forma, a utilização da rede em aplicações 
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práticas de segmentação de imagens é um dos campos que se apresenta com potencial 
para o desenvolvimento de pesquisas adicionais. 

O estudo de procedimentos para minimização da sensibilidade da rede ao ruído 
presente na imagem de entrada é outro ponto que se apresenta como objeto de estudos 
adicionais. 

A segmentação baseada em textura é um campo de pesquisa atraente. A utilização 
de filtros de Gabor para caracterizar as diversas texturas presentes em uma imagem tem 
alguns aspectos práticos ainda não formalmente resolvidos. O exemplo apresentado 
neste trabalho indica que a utilização de filtros de Gabor para a determinação dos pesos 
da rede proposta pode conduzir a um procedimento de segmentação baseado em textura 
bastante interessante e portanto merecendo atenção adicional. 

Finalmente, sendo uma das motivações iniciais para o desenvolvimento do tema de 
tese, a implementação física de chips de visão utilizando a rede proposta reveste-se de 
um atrativo especial. A idéia aqui é a de implementar fisicamente um chip, integrando 
sensores do tipo CCD, por exemplo, com a rede proposta. Desta forma, o sensor 
fornecerá em sua saída diretamente os segmentos da imagem captada com velocidade 
bastante elevada. 

7.3 Artigos a Serem Elaborados a Partir da Tese 
O Anexo 1 apresenta os cinco artigos publicados durante o desenvolvimento do 

presente trabalho. Estes artigos incluem aplicações desenvolvidas para a rede LEGION 
e a concepção da rede proposta, não esgotando porém a possibilidade de novas 
publicações baseadas em aspectos não abordados nos artigos já publicados. 

Dentre os possíveis temas para publicações baseadas no trabalho de tese 
desenvolvido, pode ser citada a concepção e utilização do procedimento de inicialização 
global e a avaliação das vantagens obtidas em relação à rede inicialmente concebida. 

A utilização da rede ONNIS-GI em conjunto com filtros de Gabor pode também 
servir como base para uma publicação interessante, abordando o tema de segmentação 
baseada em textura. 

Outra possibilidade de publicação refere-se à avaliação objetiva do desempenho da 
rede proposta na presença de ruído. 

Finalmente, uma publicação direcionada à implementação da rede ONNIS-GI em 
FPGA, mesmo implicando protótipos de pequenas dimensões com a tecnologia 
atualmente disponível, deve apresentar interesse de ordem prática. 
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GLOSSÁRIO 

Amostragem - Seleção de valores de uma função contínua, de uma ou mais dimensões, 
para valores discretos de seu domínio, geralmente regularmente 
espaçados.  

Anti-Sincronismo - O termo anti-sincronismo é empregado ao longo deste documento 
para indicar osciladores ou grupos de osciladores que estão ativos 
em intervalos de tempo distintos. 

Ground Truth - Representa um conjunto de dados de referência para calibração de um 
instrumento ou de um processo. 

Nullclines - Funções obtidas quando as derivadas de cada uma das variáveis de estado 
em relação ao tempo são igualadas a zero em um sistema de equações 
diferenciais. O termo em língua inglesa foi mantido tendo em vista não ter 
sido encontrado o termo equivalente em língua portuguesa nas fontes 
consultadas. 

Quantização - Representação de uma grandeza contínua através de um conjunto de 
valores discretos em quantidade determinada pelo número de bits 
disponível. 
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APÊNDICE A APLICATIVOS DESENVOLVIDOS 

Com o objetivo de avaliar o funcionamento e os resultados obtidos com a rede 
LEGION e com o algoritmo FPS na segmentação de imagens, foram desenvolvidos 
diversos programas aplicativos, todos em ambiente Delphi (THURROTT et al., 1997), 
os quais são apresentados neste apêndice.  

A Figura APA.1 apresenta a interface gráfica do aplicativo para visualização do 
funcionamento do neurônio oscilador de Terman-Wang. São apresentados gráficos com 
a resposta temporal do oscilador e o plano de fase com as nullclines associadas. É 
possível ajustar o nível da entrada do oscilador, os parâmetros α, β e ε, além das 
condições iniciais x(0) e y(0). Ao ser iniciada a simulação, um ponto, inicialmente 
posicionado no estado inicial x(0), movimenta-se sobre o gráfico da saída do oscilador 
em função do tempo, enquanto outro ponto correlacionado se desloca no plano de fase 
indicando o estado atual do oscilador. A solução do conjunto de equações diferenciais 
foi realizada através do método de Runge-Kutta (KREYSZIG, 1982), solução adotada 
em todos os demais aplicativos que utilizam o modelo contínuo da rede LEGION. 

 

Figura APA.1: Aplicativo para simulação do neurônio oscilador de Terman-Wang 
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A Figura APA.2 apresenta o aplicativo desenvolvido para simulação de uma rede 
composta por quatro osciladores de Terman-Wang conectados em uma configuração do 
tipo anel. O referido aplicativo foi utilizado para obtenção dos resultados apresentados 
na seção 3.2.4. São apresentados gráficos referentes às saídas de cada um dos 
osciladores e do inibidor global em função do tempo, onde pode ser observado o 
sincronismo temporal ou não das saídas dos diversos osciladores. As entradas externas 
de cada um dos osciladores podem ser independentemente ajustadas permitindo assim a 
criação de segmentos homogêneos na entrada da rede. Os parâmetros inerentes dos 
osciladores α, β e ε e os parâmetros vinculados à rede, Φ, Wik, Wz, θx, e θz, podem ser 
ajustados para possibilitar a visualização do efeito de cada um no desempenho do 
sistema. Neste aplicativo não foi utilizado o procedimento de normalização dos pesos 
dinâmicos, com o objetivo de comprovar a não obrigatoriedade de utilização do mesmo 
apontada pela bibliografia consultada. 

 

Figura APA.2: Aplicativo para simulação de uma rede de quatro neurônios osciladores 
de Terman-Wang em anel 

A Figura APA.3 apresenta a tela do aplicativo desenvolvido para analisar o 
comportamento de uma rede LEGION bidimensional contínua sem o procedimento de 
normalização dos pesos dinâmicos. É utilizada uma rede de 20x20 osciladores com 
conexões excitatórias entre um determinado oscilador e seus vizinhos esquerdo, direito, 
superior e inferior (vizinhança 4). Os parâmetros inerentes aos osciladores, α, β e ε, e os 
parâmetros vinculados à rede, Φ, Wik, Wz, θx, e θz, podem ser ajustados para possibilitar 
a visualização do efeito de cada um no resultado obtido. A imagem apresentada à 
esquerda, com dimensões de 20x20 pixels, é a imagem binária a ser segmentada, 
apresentando dois quadrados brancos (nível 1) sobre fundo preto (nível 0), sendo cada 
pixel da imagem a entrada de um oscilador da rede LEGION. A imagem da direita 
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apresenta a saída dos osciladores da rede LEGION, sendo que a cor preta corresponde 
ao menor nível da fase silenciosa (-2), a cor branca corresponde ao maior nível da fase 
ativa (+2) e os diversos níveis de cinza correspondem aos valores intermediários das 
saídas dos osciladores da rede. A opção "binária" possibilita a apresentação das saídas 
da rede negativas como preto (fase silenciosa) e as saídas maiores ou iguais a zero como 
brancas (fase ativa). O número da iteração apresentado corresponde ao número de 
passos para os quais foram calculadas as saídas de cada um dos osciladores utilizando o 
método de Runge-Kutta. Especificamente, a situação apresentada na Figura APA.3 
demonstra que, naquela iteração, a rede LEGION conseguiu segmentar 
satisfatoriamente o quadrado menor, apresentando-o isoladamente em sua saída. 
Naquele instante, o oscilador correspondente ao pixel inferior direito do quadrado 
encontra-se com saída ligeiramente inferior em comparação com os demais osciladores 
do segmento. 

 

Figura APA.3: Aplicativo para simulação de uma rede LEGION com 20x20 
osciladores, sem normalização dos pesos dinâmicos  

A Figura APA.4 apresenta o aplicativo desenvolvido para simulação da rede 
LEGION contínua utilizando o procedimento de normalização dos pesos dinâmicos. 
Trata-se basicamente do mesmo programa apresentado na Figura APA.3 com a inclusão 
do procedimento de normalização dos pesos dinâmicos proposto por Terman e Wang, 
tendo sido o parâmetro Wik substituído por WT, o qual corresponde ao somatório dos 
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pesos das conexões entre um oscilador e seus vizinhos. Na situação em questão, foi 
apresentada uma imagem binária à rede composta por 4 caracteres brancos sobre um 
fundo preto. No instante de tempo apresentado (iteração), a rede LEGION segmentou 
perfeitamente uma das letras "P" apresentando a mesma isoladamente, tendo sido as 
demais letras também satisfatoriamente segmentadas e apresentadas seqüencialmente no 
tempo. Foi possível observar que o procedimento de normalização dos pesos dinâmicos 
implica maior facilidade da rede em segmentar imagens mais complexas. 

 

Figura APA.4: Aplicativo para simulação de uma rede LEGION com 20x20 osciladores 
e normalização dos pesos dinâmicos 

A Figura APA.5 apresenta o aplicativo desenvolvido para simulação da rede 
LEGION em sua versão algorítmica. É possível ajustar os parâmetros θp e Wz e escolher 
os mecanismo para determinação da excitação lateral entre “soma”, “máximo” ou 
“logarítmico”. A imagem a ser segmentada pode ser livremente escolhida, com a 
restrição de ser aceito somente o formato BMP com tamanho limitado a 600x600 pixels. 
A determinação dos pesos dinâmicos é realizada com base na intensidade de cada pixel 
da imagem a ser segmentada. Desta forma, o atributo considerado para segmentação é a 
intensidade do pixel, independente de sua cor. Os segmentos encontrados podem ser 
apresentados em branco sobre fundo preto, em preto sobre fundo branco ou em sua cor 
natural sobre fundo preto ou branco com o objetivo de facilitar a visualização dos 
mesmos. Também são fornecidas opções para montagem da imagem com os segmentos 
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discriminados, facilitando a identificação das regiões da imagem que não foram 
segmentadas. Para cada segmento discriminado, é fornecida sua área relativa em relação 
à área total da imagem. Ao discriminar todos os segmentos possíveis, o procedimento é 
parado, sendo então apresentado o número de segmentos encontrados, os quais podem 
então ser visualizados um a um. É possível também indicar pontos sobre a imagem de 
entrada, os quais são utilizados para determinação dos osciladores líderes da rede. Desta 
forma, somente os segmentos vinculados aos líderes indicados pelo usuário serão 
discriminados pela rede. No caso apresentado, uma imagem em tons de cinza (8 bits) 
com 221x232 pixels foi apresentada à entrada da rede LEGION, tendo sido indicado um 
ponto sobre a imagem de entrada. O respectivo segmento homogêneo da imagem 
original é apresentado em branco sobre fundo preto na imagem da esquerda, 
demonstrando sua correta discriminação. 

 

Figura APA.5: Aplicativo desenvolvido para simulação da rede LEGION em sua versão 
algorítmica 

A Figura APA.6 apresenta o aplicativo desenvolvido para avaliar os resultados do 
algoritmo FPS na filtragem de imagens. São apresentadas simultaneamente na tela a 
imagem original e a imagem filtrada, sendo possível a variação dos parâmetros R, θσ, k1 
e k2. Também é possível o ajuste do número de iterações para filtragem da imagem de 
entrada. O caso apresentado na Figura APA.6 ilustra a filtragem de uma imagem natural 
de baixa qualidade, captada através de uma câmera digital, com dimensões de 160x160 
pixels e 6 bits por amostra. A imagem filtrada foi obtida após a aplicação de 20 
iterações (2 x 101) do algoritmo FPS com parâmetros R=1, θσ =10, k1 =30  e k2=30. 
Apesar do aspecto bastante artificial adquirido, a imagem filtrada apresenta regiões 
nitidamente mais homogêneas, discriminando melhor as bordas dos grandes objetos, 
sendo portanto mais adequada à aplicação de um posterior processo de segmentação. 
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Figura APA.6: Aplicativo desenvolvido para simulação do algoritmo FPS 

A Figura APA.7 apresenta a interface gráfica do aplicativo desenvolvido para 
obtenção dos resultados que utilizam o filtro de Gabor. Neste aplicativo é possível 
selecionar a imagem de entrada (somente do tipo .BMP) e especificar os parâmetros �2, 
�

2, u0 e v0 do filtro de Gabor. Adicionalmente, um limiar pode ser também selecionado 
com o objetivo de indicar os valores do módulo da imagem filtrada que se encontram 
acima do percentual especificado em relação ao valor máximo do módulo. No exemplo 
apresentado, são detectadas as regiões da imagem de entrada que possuem texturas com 
a presença de componentes senoidais de freqüência espacial igual a zero ciclos por pixel 
(nível de cinza constante) na direção horizontal 0,2 ciclos por pixel na direção vertical. 
O resultado apresentado demonstra que o filtro de Gabor com os parâmetros 
especificados tem capacidade de discriminar adequadamente as regiões de ocorrência da 
componente de freqüência especificada. 

Todos os aplicativos apresentados foram desenvolvidos priorizando-se a 
flexibilidade na modificação de seus parâmetros e o aspecto visual da apresentação dos 
resultados, o que significou, em alguns casos, comprometimento da velocidade de 
processamento. Desta forma, não foi possível estimar com maior precisão a 
complexidade computacional para implementação da rede LEGION, tendo sido 
observado que, para imagens maiores, da ordem de 100x100 pixels ou mais, o tempo de 
processamento em computadores PC com processadores do tipo Pentium IV, mesmo 
utilizando a versão algorítmica da rede, pode se apresentar como um fator limitante 
adicional para aplicações práticas em tempo real. Tal fato é explicado pelo elevado 
número de osciladores da rede (um para cada pixel da imagem), o que, por outro lado, 
apresenta-se como uma característica interessante para implementação de um hardware 
paralelo analógico específico. 
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Figura APA.7: Aplicativo desenvolvido para o filtro de Gabor 
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ANEXO A ARTIGOS PUBLICADOS 

Aseguir são apresentados os cinco artigos publicados durante o desenvolvimento da 
tese4. Procurou-se preservar o formato original de publicação de cada artigo, porém, as 
restrições impostas pelas margens do presente documento implicaram uma pequena 
diferença de escala entre os documentos originais e as versões aqui apresentadas. 

O artigo Segmentation of Fetal Echocardiographic Images Using Self-Organizing 
Maps and Oscillatory Neural Networks (FERNANDES; SIQUEIRA; NAVAUX, 
2001-b) foi apresentado no VI Iberoamerican Symposium on Pattern Recognition. O 
tema abordado diz respeito à utilização da rede LEGION em um procedimento para 
extração e medida da área do ventrículo esquerdo em imagens de ecocardiografia fetal. 

O segundo artigo, Segmentation of TEM Images Using Oscillatory Neural 
Networks (FERNANDES; NAVAUX; FICHTNER, 2001-c), foi apresentado no XIV 
Brazilian Symposium on Computer Graphics and Image Processing. O artigo apresenta 
a utilização da rede LEGION, juntamente com o filtro FPS, em um sistema para 
contagem e medição da área de bolhas de hélio em amostras de silício utilizando 
imagens obtidas de microscópios de transmissão eletrônica. 

Já o terceiro artigo, Architecture of Oscillatory Neural Network for Image 
Segmentation (FERNANDES; STEDILE; NAVAUX, 2002), foi apresentado no 14th 
Symposium on Computer Architecture and High Performance Computing. O artigo 
apresenta a nova arquitetura de rede proposta sem inibição global e alguns resultados 
preliminares em segmentação de imagens. Também estão incluídos resultados referentes 
à implementação de um pequeno protótipo em FPGA. 

O quarto artigo, Rede Neural Maciçamente Paralela para Segmentação de 
Imagens (FERNANDES; NAVAUX, 2003-a), foi apresentado I Workshop do Grupo 
de Processamento Paralelo e Distribuído e publicado nos Cadernos de Informática – 
Processamento Paralelo e Distribuído na Informática/UFRGS. Trata-se de uma versão 
mais resumida e em português do terceiro artigo, com a inclusão de observações e 
referências à aplicação da rede proposta em chips de visão. Além disso, foi dada menor 
ênfase à rede LEGION. 

Finalmente, o artigo An Oscillatory Neural Network for Image Segmentation 
(FERNANDES; NAVAUX, 2003-b) foi publicado na Lecture Notes in Computer 
Science – Progress in Pattern Recognition, Speech and Image Analysis, referente aos 
anais do CIARP’2003 - 8th Iberoamerican Congress on Pattern Recognition, realizado 
em Cuba. O artigo apresenta a aplicação da rede proposta sem inibição global (ONNIS) 
na segmentação de bolhas de hélio, de maneira análoga àquela realizada com a rede 
LEGION no artigo 2.  

                                                
4 Dois artigos sobre a rede ONNIS-GI, um apresentado no WSPPD’2004 (UFRGS, Porto Alegre, 
julho/2004) e outro aceito para apresentação no ISSPIT’2004 (IEEE, Roma, dezembro/2004) não foram 
incluídos nesta relação pois não haviam sido publicados ou apresentados até a entrega do presente 
documento para avaliação pela banca. 
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