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Resumo

Memorias associativas (AMs) s@o modelos matemadticos inspirados na capacidade do cérebro humano
de armazenar e recordar por associacio. Sobretudo, assim como o cérebro, AMs também sdo capazes
de recordar um certo padrao mesmo quando a entrada representa uma versao incompleta ou ruidosa de
um item armazenado. O proponente introduziu recentemente uma classe de modelos de AMs, chama-
das memdrias auto-associativas morfolégicas esparsas (SCAMMs). As SCAMMs sao redes neurais
progressivas de camada Unica cujos neurdnios calculam ou o mdximo ou o minimo de algumas das
entradas. Essas memorias sdo computacionalmente mais baratas que modelos tradicionais e possuem
um vasto campo de aplicagdes pois estdo baseadas apenas numa estrutura de reticulado completo. Em
particular, as SCAMMs podem ser usadas para o armazenamento e recorda¢do de imagens coloridas.
Nesse projeto de pesquisa, daremos continuagdo aos estudos sobre os modelos de memérias associ-
ativas para imagens coloridas. Em particular, investigaremos propriedades teéricas das SCAMMs defi-
nidas em diferentes espacos de cores e com diferentes esquemas de ordem. Além disso, compararemos
o desempenho das SCAMMs com outros modelos da literatura, como a memoria bidirecional hetero-
associativa de Monteros e Azuela e a classe de redes de Cohen-Grossberg desenvolvida por Zheng et al.

para imagens coloridas.

Palavras-chave: memodrias associativas, redes neurais artificiais, morfologia matematica, reticulado,

reconstrucio de imagens.

1 Introducao Geral

Memdrias associativas (AMs, Associative Memories) sao modelos matematicos inspirados na habilidade
do cérebro humano de armazenar e recordar informacdes [15, 21]. Tais como as redes neurais bioldgicas,
AMs devem ser capazes recuperar uma informa¢do memorizada mesmo diante da apresentacao de um item
incompleto ou distorcido. Aplicacdes de AMs incluem classificacdo [42, 53], previsao [43, 44, 45, 41] e
reconhecimento de padrdes [51, 52].

Houve um aumento de pesquisa em modelos de AMs para o armazenamento de imagens coloridas nos
ultimos anos [28, 47, 54]. Por nosso conhecimento, existem duas abordagens que permitem generalizar de
forma direta um modelo em tons de cinza para imagens coloridas.

A primeira abordagem estd baseada na representagao 24-bit de imagens coloridas. Aqui, os valores de

cada pixel variam de 0 a 2%*

— 1. Essa técnica foi utilizada por Monteros e Azuela para o armazenamento
de imagens true-color em modelos de memorias associativas com sinapses dindmicas [28, 29].

A segunda abordagem € baseada no sistema RGB, onde uma cor é expressa em termos das componentes
vermelha (red), verde (green) e azul (blue). Dessa forma, uma imagem colorida pode ser decomposta em
trés imagens em tons de cinza, que sao armazenadas separadamente em trés AMs. Essa estratégia foi
empregada por Zheng et al. para o armazenamento de imagens coloridas numa classe de redes de Cohen-
Grossberg [54].

Diferente das duas abordagens mencionadas acima, o proponente desenvolveu recentemente uma classe
de AMs, chamadas memorias auto-associativas morfologicas esparsas (SCAMMs, Sparsely Connected

Autoassociative Morphological Memories), que ndo estdo baseadas em modelos em tons de cinza [47, 48].



De fato, as SCAMMs foram concebidas para armazenar e recordar padroes multi-valores, que incluem as
imagens coloridas como caso particular.

As SCAMMs sdo equipadas com neurdnios que calculam ou uma dilatagdo ou uma erosao da morfologia
matematica (MM), uma teoria muito empregada no processamento e andlise de imagens e sinais [37, 38, 18,
40]. Especificamente, a saida de um neurdnio de uma SCAMM € dada ou pelo maximo ou pelo minimo de
algumas de suas entradas. Esses sdo, portanto, modelos muito gerais de neurdnios, pois requerem apenas
uma estrutura de reticulado completo, i.e., um conjunto parcialmente ordenado no qual o supremo (ou
maximo) e o infimo (ou minimo) estdo bem definidos [9].

Além dessas observagdes, as SCAMMs sdo sintetizadas utilizando uma técnica de armazenamento que
geralmente produz uma rede de estrutura esparsa. Consequentemente, elas requerem menos esforco compu-
tacional que muitos modelos tradicionais de AMs. Por exemplo, uma SCAMM consumiu aproximadamente
83MB para o armazenamento de doze imagens coloridas de tamanho 512 x 512 pixels [47]. Por outro lado,
mais de 1TB seria necessario para o armazenamento do mesmo conjunto de imagens na rede de Cohen-
Grossberg usando a abordagem baseada no sistema RGB [54].

As SCAMMs também apresentam muitas caracteristicas desejaveis, incluindo capacidade de armaze-
namento 6tima e convergéncia numa Unica iteragdo no caso auto-associativo com realimentacgao [47].

Em vistas dessas consideragcdes, nesse projeto de pesquisa pretendemos dar continuacio aos estudos
sobre as SCAMMSs. Além disso, iremos comparar o desempenho desses modelos com outras memdorias
associativas, incluindo o modelo desenvolvido por Monteros e Azuela [28, 29] e 0o modelo desenvolvido por
Zheng et al. [54]. Acreditamos que, como fruto desses estudos, novos modelos de memorias associativas
para imagens coloridas serdo desenvolvidos. Sobretudo, os resultados obtidos poderdo ser submetidos para

publicagdo, na forma de artigo cientifico, em periddicos de circulacdo internacional.

2 Identificacao e Caracterizacao do Problema

2.1 Memorias Associativas Neurais

Memorias associativas (AMs, Associative Memories) sdo modelos projetados para armazenar um conjunto
finito de associagdes {(xg, yé ) E=1,..., p}, chamado conjunto das memdrias fundamentais [2, 15, 21,
30]. Sobretudo, uma AM deve ser capaz de recordar uma saida desejada mesmo apds a apresentacdo de
uma versao distorcida ou incompleta de um padriao de entrada. Em outras palavras, dado um conjunto de
memorias fundamentais {(xf y¢ ) E=1,..., p} C X x ), deseja-se encontrar uma aplicacio M tal que
M(x%) = y¢ paratodo & = 1,...,p. Além disso, a aplicagdo M deve possuir uma certa tolerAncia com
respeito 2 ruido, i.e., a igualdade M (x%) = y* deve valer para versdes ruidosas ou incompletas X* de x°.
Note que o conjunto X que contém todos os padrdes de entrada x deve ser equipado com uma certa medida
de similaridade. Em geral, X’ e )/, os conjuntos dos padrdes de entrada e saida, sio ambos espagos métricos.

Uma AM pode ser auto-associativa ou hetero-associativa. Tem-se uma memoria auto-associativa, tam-
bém chamada memdria enderecada por conteiido, se o conjunto das associacdes é da forma {(x¢,x) : £ =
1,...,p}. A famosa rede de Hopfield é um exemplo de memdria auto-associativa [19]. Uma AM é chamada

hetero-associativa se a saida y¢ difere da entrada x¢. Exemplos de modelos hetero-associativos incluem a



memoria associativa linear otima (OLAM, Optimal Associative Memory) de Kohonen e a memdria asso-
ciativa bidirecional (BAM, Bidirectional Associative Memory) de Kosko [21, 22].

Finalmente, tem-se uma memoria associativa neural se a aplicacdo M € descrita por uma rede neu-
ral artificial [15, 16]. Uma rede neural é um modelo matemadtico inspirado no cérebro humano onde as
unidades bdsicas de processamento sdo os neurdnios [2, 16, 17]. Os modelos mencionados no paragrafo
anterior sdo exemplos de memorias associativas neurais. Uma memodria associativa (neural) morfologica
(MAM, Morphological Associative Memory) ¢ uma memdria associativa neural na qual os neurdnios efe-
tuam operagdes da Morfologia Matemdtica (MM) [33, 34]. A proxima subsecdo contém uma breve revisao

das operacoes elementares da MM.

2.2 Morfologia Matematica em Reticulados Completos

A Morfologia Matemdtica (MM) é uma teoria empregada no processamento e andlise de objetos (ou ima-
gens) [18, 37, 38, 40] que utiliza operadores e funcdes baseadas em conceitos topoldgicos e geométricos
[14, 27]. Essa teoria foi desenvolvida por Matheron e Serra nos anos 1960 e estava baseada nos trabalhos
de Minkowski e Hadwiger [24, 25, 26, 37]. Durante os anos 1980, a MM adquiriu créditos em areas como
processamento de imagens, reconhecimento de padrdes e visdo computacional. Sua aplicagdo abrange seg-
mentacao e reconstrucdo de imagens [20, 46, 49], reconhecimento de caracteristicas [39], decomposi¢do de
sinais [10] e deteccdao de caminho minimo [7, 40].

A MM pode ser muito bem conduzida numa estrutura matematica chamada reticulado completo [18, 36].
Um reticulado completo (complete lattice) € um conjunto ndo-vazio IL equipado com uma ordem parcial <
tal que todo subconjunto X C L. admite supremo e infimo em L [18, 9]. Denotamos o supremo e o infimo
de X por A X e \/ X, respectivamente. Exemplos de reticulados completos inclui o conjunto dos ndimeros
reais estendidos R = R U {—o0, +00} e o conjunto dos inteiros estendidos Z = Z U {—o0, +-00}.

Operadores que comutam tanto com a operag@o de supremo ou a operacdo de infimo possuem um papel
importante na MM [18]. Um operador que comuta com o supremo é chamado dilatagcdo e um operador que
comuta com o infimo é chamado erosdo. Em termos matematicos, dados reticulados completos I e M, um
operador 9 : . — M e um operador ¢ : . — M constituem respectivamente uma dilatagdo e uma erosdo

se, e somente se, as seguintes equagdes sdo validas para qualquer X C L:

5(\/X>:\/5(x) e 5(/\X):/\6(a:). (1)

zeX rzeX
Nesse projeto de pesquisa nos concentraremos nas dilatagdes e erosdes. Todavia, muitos operadores mor-
foldgicos interessantes podem ser obtidos combinando esses dois operadores elementares [18, 37, 40]. De
fato, Banon e Barrera mostraram que qualquer operador ¥ : . — M, entre reticulados completos L. e M,

pode ser escrito em termos de combinagdes de supremos e infimos de operadores elementares da MM [6].

2.3 Dilatacoes e Erosoes para Imagens Multi-valores

Em termos gerais, uma imagem x é uma fun¢io de um dominio espacial {2 em um conjunto de valores V

[35]. Em particular, tem-se uma imagem em tons de cinza se V é um subconjunto de R ou Z. Tem-se uma



imagem multi-valores se os elementos de V sdo formados por vérios valores tais como subconjuntos de R”

ou Z¥ para v > 1. Imagens coloridas sdo exemplos de imagens multi-valores [4].

Nesse projeto de pesquisa nos concentraremos em dominios espaciais finitos, isto é, 2 = {01, ..., 0,}.
Nesse caso, uma imagem x corresponde a uma arranjo [Xj,Xs,...,X,] € V", onde x; = x(o0;) para
todo j = 1,...,n. Além disso, iremos assumir que o conjunto de valores V constitui um reticulado

completo com algum esquema de ordem especifico. Consequentemente, o conjunto de todas as imagens de
Q={oy,...,0,} emV, ou seja, o conjunto V", também representa um reticulado completo com a seguinte

ordem induzida: Dados x = [x3,...,X,] € V' ey = [y1,...,yn] € V", defina
x <y seesomentese X; <y;, Vj=1...,n. 2)

Além disso, podemos definir operadores 0 e € de V" em V como segue para quaisquer conjuntos de indices
J, K CA{1,2,...,n}:
I(x) = \/ x; and e(x) = /\ X - 3)

jeg kek
O operador ¢ definido acima comuta com o supremo enquanto que £ comuta com o infimo. Em outras

palavras, tem-se a seguinte proposi¢ao:

Propositicao 1. Os operadores d,¢ : V" — V definidos em (3) efetuam respectivamente uma dilatacdo e

uma erosdo para quaisquer conjuntos J, K C {1,2,... n}.

Note que a dilatag@o 0 e a erosao ¢ dadas por (3) dependem apenas do reticulado completo V, ou seja,
da ordem definida no conjunto de valores. Em particular, se os elementos de V possuem v > 1 valores,

entdo pode-se definir a seguinte ordem:

Defini¢do 2 (Ordem Lexicogrifica ). Dados elementos v = (v1,...,v,) € Veu = (uy,...,u,) € V
quaisquer, dizemos que v <j, u se, e somente se, existe um indice i € {1,...,v} tal que v; < u; e v; = u;

para todo j < i. Escrevemos v <y u se, e somente se, v.<; uouv = U

A ordem lexicogréfica tem sido muito usada na MM multi-valores [5, 3]. Primeiro, porque esse esquema
de ordem ndo gera as chamadas “cores falsas” [4]. A ordem lexicogréfica também evita ambiguidades
durante a ordenacdo dos elementos de V em vista da propriedade de anti-simetria. Finalmente, pode-se
estabelecer diferentes prioridades nos canais de cores de uma imagem. Por exemplo, o canal vermelho
pode ser priorizado no sistema RGB enquanto que o canal verde pode ser priorizado no sistema GRB.
Em vista dessas observacdes, nas proxima se¢des apresentaremos apenas resultados baseados na ordem
lexicografica. Todavia, nesse projeto de pesquisa pretendemos investigar diferentes esquemas de ordem
para o conjunto de valores V. Nesse ponto, gostariamos de lembrar que diversos esquemas interessantes

para imagens multi-valores podem ser encontrados em [5, 4, 8].

2.4 Memorias Associativas Morfologicas para Padroes Multi-valores

Nessa subsecdo apresentaremos uma breve revisdo das MAMs multi-valores introduzidas por Valle em

[47]. As MAMs multi-valores constituem de uma unica camada de neurdnios que efetuam exclusivamente



dilatagdes ou erosdes dadas por (3). Lembre-se que muitos modelos de memorias associativas, incluindo
a rede de Hopfield e as memdrias associativas morfoldgicas originais de Ritter e Sussner, também estdao
baseadas nessa mesma arquitetura de rede [15, 19, 34, 42].

A dilatacdo dada em (3) pode ser usada para definir uma MAM multi-valores como segue. Seja x =

[X1,...,X,] € V" um padrdo multi-valores, o padrio y = [y1,...,y.] € V™ recordado pela memoria é
determinado como segue onde 7; C {1,...,n} denota um conjunto de indices:
yi:\/xj7 paratodo: =1,...,m. 4)
Jj€Ti

O modelo descrito por (4) € referido como memdria associativa morfologica dilativa multi-valores (MD-
MAM, Multivalued Dilative Morphological Associative Memory). Note que uma MD-MAM corresponde
a uma dilatacdo D : V" — V' que pode ser usada para a reconstrucio de imagens multi-valores.

O conjunto J; em (4) pode ser interpretado como o conjunto das juncdes sindpticas do i-ésimo neurdnio
morfoldgico multi-valores. Portanto, a saida y; € simplesmente o mdximo das entradas x; que chegam
ao neurdnio através de uma juncdo sindptica. Nesse ponto, gostariamos de lembrar que a operacdo de
maximo, que possui papel importante nos neurdnios da MD-MAM, sdo biologicamente plausiveis [50]. De
fato, Poggio e outros pesquisadores conceituados observaram que a operacao de maximo possui um papel
importante em diversos processos do sistema visual [31, 12].

De um modo similar, define-se uma memoria associativa morfologica erosiva multi-valores  ME-MAM,

Multivalued Erosive Autoassociative Morphological Memory) como segue onde x = [xy,...,X,| € V"
denota o padrdo de entrada multi-valores, IC; C {1,...,n} representa o conjunto das jungdes sindpticas e
Yy = [y1,-.-,¥n] € V" corresponde ao padrdo recordado pela memdria:
y; = /\Xk, paratodo 1 =1,...,m. &)
keK;

Note que uma ME-MAM dada por (5) corresponde a uma erosao &£ : V" — V™,

2.5 Técnicas de Armazenamento para as MAMs Multi-valores Auto-associativas

Nesse secdo revisamos as técnicas de armazenamento para as MAMs multi-valores auto-associativas defi-
nidas em (4) e (5) na subsec¢@o anterior. Essas técnicas foram introduzidas por Valle em [47] e geralmente
fornecem uma memdria com arquitetura de rede esparsa sendo, portanto, recomendadas para o armazena-
mento de grandes imagens coloridas.

Suponha que desejamos armazenar um conjunto de memorias fundamentais {x!,...,x”} C V" (auto-

associativo) numa MD-MAM dada por (4). Em outras palavras, deseja-se deteminar conjuntos de indices

J: C€{1,...,n} tais que as seguintes equacdes sdo vdlidas paratodo{ = 1,...,pei=1,...,n:
X = \/ % ©)
JET:

Pode-se mostrar facilmente que esse problema possui infinitas solu¢des. Com objetivo de encontrar

uma MD-MAM auto-associativa com uma certa tolerancia a ruido, Valle adotou os maiores conjuntos 7;’s
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que satisfazem (6) paratodoi =1,...,ne& = 1,...,p. Em termos matematicos, define-se [7; como segue

paratodo: =1,...,n:
ji:{j:xg ngf, paratodo £ =1,...,p}. 7

Alternativamente, o conjunto J; corresponde a seguinte interseccdo onde jf ={j: xg <L xf} para todo
E=1,...,p
p
Ji=7 ®)
¢=1

Lembre-se que o simbolo “<;” denota a ordem lexicografica apresentada na Defini¢do 2.
De um modo similar, dado um conjunto auto-associativo de memérias fundamentais {x', ..., x} C

V", define-se o conjunto das jungdes sindpticas de uma ME-MAM auto-associativa como:

Ki={k:xt<;,x}, VE=1,...,p}, paratodoi=1,...,n. 9)

2.6 Propriedades e Aspectos Computacionais das MAMs Multi-valores

As MAMs multi-valores apresentadas nas se¢des anteriores apresentam caracteristicas semelhantes as MAMs
originais introduzidas por Ritter e Sussner [42, 34, 32]. De fato, pode-se mostrar que o seguinte teorema

vale para as MAMs multi-valores auto-associativas:

Teorema 3. Considere um conjunto auto-associativo de memdrias fundamentais {x*, ..., x*} C V" e seja
x € V" um padrdo de entrada qualquer. Se os conjuntos de indices [J; sdo definidos através de (7), entdo
o padrdo recordado pela MD-MAM auto-associativa D : V" — V™ dada por (4) é o menor ponto fixo z de

D tal que z > x. Em outras palavras, tem-se
D(x):/\{ZGV”:D(z):z e z>X}. (10)

Analogamente, se os conjuntos de indices IC; sdo definidos através de (9), entdo o padrdo recordado pela
ME-MAM auto-associativa £ : V" — V" dada por (5) é o maior ponto fixo z de £ tal que z < x. Em

outras palavras, tem-se

S(x):\/{ZEV":E(Z):zezgx}. (11)
O conjunto dos pontos fixos dos operadores D e £ incluem as memdrias fundamentais {x',... x"}. Em
outras palavras, as equacoes D(x%) = x* e £(x*) = x* valem para todo € = 1,. .., p.

Como consequéncia do Teorema 3, podemos listar as seguintes propriedades das MAMs multi-valores

auto-associativas:

1. Ambas MD-MAM e ME-MAM exibem 6tima capacidade absoluta de armazenamento no caso auto-

associativo. Portanto, pode-se armazenar quantos padrdes forem desejados nesses modelos.

2. O padrao recordado pelas MAMs multi-valores permanecem os mesmos apds repetidas aplicagdes
dos modelos. Em outras palavras, esses modelos apresentam convergéncia num unica iteracao se

empregadas com realimentagdo (feedback).



Figura 1: Imagens originais de dimensao 512 x 512 no sistema RGB.

3. O padrao recordado por uma MD-MAM auto-associativa representa 0 menor ponto fixo de D maior
ou igual ao padrao de entrada. Logo, é necessario que o padrdo de entrada x satisfagca x; <, Xf, para

todoi = 1,...,n, para que um padrdo original x¢ seja recordado pela memoria.

Dualmente, € necessério que xf <y x; paratodo ¢ = 1,...,n para que uma ME-MAM consiga

recordar corretamente um padrio original x°.

4. As MAMs multi-valores auto-associativas apresentam uma grande quantidade de memorias espurias
que sdo armazenadas indiretamente no modelo. Essa observacdo segue do fato dos conjuntos dos
pontos fixos de D e £ incluirem uma grande quantidade de pontos fixos diferentes das memdorias

1

fundamentais x°, . . . , xP.

A grande vantagem das MAMs multi-valores introduzidas por Valle refere-se ao seu aspecto computaci-
onal. De fato, muitos modelos de AM, incluindo as MAMs originais de Sussner e Ritter, requerem o cdlculo
de uma matriz de pesos sindpticos de dimensdes n x n [15, 34, 42]. Se os padrdes sdo multi-valores, entao
pode-se armazenar cada canal numa memdria diferente. Nesse caso, deve-se armazenar vn? valores corres-
pondentes os pesos sindpticos. Esse valor geralmente ndo depende da quantidade de padrdes armazenados
na memoria. Em contraste, as MAMs multi-valores requerem apenas o armazenamento dos conjuntos de
indices J;’s e IC;’s. Além disso, em vista de (7) e (9), geralmente obtem-se redes com estrutura esparsa, ou
seja, os conjuntos 7;’s e K;’s frequentemente possuem poucos elementos. De fato, assumindo que as me-
morias fundamentais x!, . . ., x? sdo varidveis aleatdrias independentes com distribui¢do uniforme, pode-se
mostrar que o nimero de juncdes sindpticas - € consequentemente os recursos computacionais - diminuem

consideravelmente quando o nimero de memorias fundamentais p aumenta [47].

2.7 Experimentos Computacionais

Considere as doze imagens coloridas de dimensdo 512 x 512 apresentadas na Figura 1. Usando o sistema

de cores RGB, geramos para essas imagens padrdes multi-valores x° de tamanho n = 262144 e valores

no intervalo unitdrio, ou seja, x¢ = [x$,...,x¢], onde x¢ = [r¥, ¢, b5] € [0,1]>. Os valores 7%, g e bt

1974
correspondem respectivamente as intensidades das cores vermelha, verde e azul do elemento Xf.
Os doze padrdes multi-valores x!, ..., x!? foram armazenados nas memdrias auto-associativas MD-

MAM e ME-MAM usando (7) e (9), respectivamente. Como mencionado na secao anterior, foram obtidas
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Tabela 1: Média do erro quadratico médio normalizado em 10 experimentos.

NMSE Ruido Pimenta Ruido Pimenta Ruido Sal Ruido Gaussiano Ruido Speckle Padrao
(mp =0.1) (m2 = 0.3) (m3 =0.1) (0 =0.1) (0 =0.1) incompleto

MD-MAM 0.0601 0.1858 0.3431 0.3153 0.4285 0.1030

ME-MAM 0.2932 0.4995 0.0606 0.3042 0.5024 0.1457

redes esparsas com aproximadamente 1/2'? do ndmero total de possivels jungdes sindpticas. Em termos
computacionais, as MAMs multi-valores consumiram aproximadamente 83MB de espaco no computador.
Completada a fase de armazenamento, confirmamos que os doze padrdes originais x!, . . ., x!? apresen-
tados na Figura 1 representam pontos fixos das MD-MAM e ME-MAM auto-associativas. Posteriormente,
foram apresentados as MAMSs multi-valores os padrdes distorcidos ou incompletos mostrados na primeira
linha da Figura 2. Os padrdes corrompidos foram obtidos adicionando ruido do tipo pimenta (pepper noise)
com probabilidades m; = 0.1 e my = 0.3, ruido do tipo sal (salt noise) com probabilidade 73 = 0.1, e
ruido Gaussiano (gaussian noise) e ruido speckle com variancia o = 0.1. As linhas seguintes da Figura 2
mostram as imagens recordadas pelas MD-MAM e ME-MAM. A Tabela 1 contém a média do erro quadrd-
tico médio normalizado (NMSE, normalized mean square error) obtido apds 100 experimentos similares.
Lembre-se que o NMSE € determinado através da seguinte equagdo onde x e y denotam os padrdes original
e recordado, respectivamente.
D it 2y (T = Yij)?
D it E;:l x?j '

Note que a MD-MAM apresentou resultados melhores que a ME-MAM com respeito a ruido do tipo

NMSE =

(12)

pimenta e padrdes incompletos, mas a segunda apresentou melhor tolerancia com respeito a ruido do tipo
sal. Essa observacdo ¢ uma consequéncia do Teorema 3. Note também que o canal vermelho € priorizado
pela MD-MAM devido a ordem lexicografica. Dualmente, a ME-MAM prioriza o canal azul em vista da
operacdo de minimo no mesmo esquema de ordem.

Finalmente, gostariamos de observar que muitos outros modelos de memdria associativa, como a classe
de redes de Cohen-Grossberg desenvolvida por Zheng et al. [54], iriam requerer o armazenamento da
ordem de n? pesos sindpticos para armazenar cada canal RGB num modelo diferente. Em termos computa-
cionais, esses modelos podem alocar mais de 1TB de meméria. Todavia, nossos computadores atuais nao
possuem tantos recursos disponiveis, o que revela a efetividade das MAMs multi-valores esparsas para o

armazenamento de grandes padrdes.

3 Objetivos e Plano de Trabalho

Nesse projeto de pesquisa daremos continuacdo nos estudos sobre os modelos de memdrias associativas
morfoldgicas para imagens coloridas. Em particular, investigaremos os seguintes itens conforme o crono-

grama apresentado abaixo.

1. Primeiro Semestre - Revisdo Bibliogrdfica:

Existem diversas representacdes matemdticas para imagens coloridas, além do sistema RGB conside-



Ruido Pimenta Ruido Pimenta  Ruido Sal Ruido Gaussiano Ruido Speckle Padrao
Incompleto
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ME-MAM MD-MAM Entradas

Figura 2: A primeira linha apresenta versdes distorcidas e incompletas das imagens originais mostradas
na Figura 1. As linhas seguintes contem as imagens correspondentes recordadas pela MD-MAM e pela
ME-MAM, respectivamente.

rado na secdo anterior. Podemos citar como exemplo o sistema HSV e CIELab [1, 11, 13]. Assim, no

primeiro semestre faremos uma extensa revisao das diferentes representacdes de imagens coloridas.

Nesse primeiro semestre, também revisaremos os principais modelos de memdrias associativas para
imagens coloridas existentes na literatura. Esses modelos serdo implementados em softwares mate-
maticos como GNU Octave e MATLAB e serdo utilizados para comparacdo nos proximos estagios

do projeto de pesquisa.

2. Segundo e Terceiro Semestres - Novas MAMs auto-associativas esparsas:

No segundo semestre investigaremos esquemas de ordem para as representacdes estudadas no item
anterior. Consequentemente, teremos novos operadores morfolégicos definidos em termos da equa-
¢do (3). Sobretudo, serdo demonstrados resultados gerais sobre capacidade de armazenamento, fase
de recordacao e pontos fixos das MAMs esparsas obtidas através das equacoes (7), (4), (9) e (5). Esses
resultados devem ser vélidos para as diferentes representacdes de imagens coloridas. Finalmente, ex-
perimentos computacionais realizados nos softwares matematicos GNU Octave ou MATLAB serao
efetuados para avaliar o desempenho das MAMs aplicadas para a reconstru¢do imagens de coloridas
corrompidas com diferentes tipos de ruido.

Gostarfamos de observar que parte dessa etapa ja foi realizada e os resultados obtidos foram publica-
dos na referéncia [48]. Acreditamos, contudo, que o assunto requer um estudo mais aprofundado.
3. Quarto, Quinto e Sexto Semestres - Investigacdo de outros operadores de dilatagdo e erosdo:

Os modelos de memdria associativa desenvolvidos pelo proponente em [47] estdo baseados nos ope-
radores de dilatacdo e erosao definidos em (3). Existem, entretanto, outras formas de definir operado-

res de dilatacdo e erosdo. De fato, Magaros introduziu uma estrutura algebria chamada clodum que
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unifica diversas abordagens da morfologia matematica, incluindo o caso bindrio, em tons de cinza e
fuzzy [23]. Resumidamente, um clodum (V, V, A, x, ¥') é uma estrutura matematica tal que:

e (V,V,A) éum reticulado completo infinitamente distributivo;

e (V,%) é um monoid comutativo na qual * efetua uma dilatacéo;

e (V ') é um monoid comutativo na qual " corresponde a uma erosao.
Sobretudo, Maragos enunciou a seguinte proposi¢do para dilatacdes em um clodum:

Propositi¢do 4. Considere um clodum (V,V,\,%,%') e seja V¢ o conjunto de todas as fungées de

um conjunto arbitrdrio ) em V. Um operador § : V¢ — V é uma dilatacdo que satisfaz

5<V(a*X)>:\/<a*5(X)), paratodoa €L e X € LY, (13)

se, e somente se, 0 pode ser expresso através da equacdo

= \/ H,(0) *x(w), paratodoo € Q, (14)

weN

onde, para cada w € ), tem-se alguma funcédo H,, : Q — V.

Maragos também demonstrou um resultado dual para erosdes em V*2,

Identificando o conjunto V¢ com o conjunto das imagens multi-valores (que sio fungdes de 2 em um
conjunto de valores V), no ultimo estdgio do projeto de pesquisa definiremos MAMs multi-valores
substituindo as expressoes em (3) por dilatagdes e erosoes definidas da seguinte forma onde h;; € V

egi; € Vparatodo¢,j =1,...,n:

\/ i xXj) /\ (gij ¥ x;) (15)

J=1

Para tanto, iremos definir opera¢des apropriadas x € ' em V. Nesse estidgio iremos também desen-
volver uma técnica eficiente de armazamento de padroes nas novas MAMs multi-valores. Seguindo
os itens anteriores, resultados tedricos serdo investigados e experimentos computacionais serdo efe-

tuados.

4 Contribuicoes e Resultados Esperados

Nesse projeto de pesquisa daremos continuac¢io aos estudos iniciados pelo proponente sobre modelos de

memorias associativas morfologicas (MAMs) para imagens coloridas. Como mencionado na introdugdo,

modelos de memdria associativa foram usados com sucesso em problemas de classificacdo, previsdo e

reconhecimento de padrdes. Portanto, esse projeto de pesquisa deve contribuir nessas aplicacdes. Por

limitagdes no cronograma de execugdo, entretanto, nos concentraremos apenas nas aplicagdes das MAMs

11



multi-valores para a reconstru¢do de grandes imagens coloridas. Desse modo, esperamos obter modelos
com melhores tolerancia a ruido e de menor custo computacional.

E importante ressaltar que todos os resultados desenvolvidos terdo forte fundamento matematico na
teoria dos reticulados ou em estruturas mais ricas, como a estrutura clodum introduzida por Maragos. Fi-
nalmente, acreditamos que os resultados desenvolvidos nesse projeto de pesquisa possam ser publicados em
pelo menos um artigo de um periddico de circulagao internacional como, por exemplo, o IEEE Transactions

on Neural Networks (Qualis A1) ou o Journal of Mathematical Imaging and Vision (Qualis A2).
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