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RESUMO

Investiga-se neste trabalho a aplicacao de algoritmos genéticos (AGs) ao problema da
otimizacgao de filtros nao-lineares bidimensionais, baseados em redes neurais, para inter-
polacao de imagens. Aplica-se também os AGs ao problema da decodificacao de cédigos
corretores de erros, onde se verifica quao importante é a representacio cromossdmica e
a estrutura do problema. Um algoritmo genético padrao foi inicialmente aplicado na oti-
mizacao desses dois problemas. Introduzindo-se informagoes adicionais relativas & estru-
tura do problema, modificagdes neste algoritmo foram entao propostas e implementadas,
com o objetivo de melhorar a sua eficiéncia. No problema da interpolacao de imagens,
uma informacgao importante que deve ser preservada sao as bordas da imagem. Estudou-
se uma forma de utilizar tal informacao na amplificacio de imagens, visando uma boa
qualidade subjetiva. Um algoritmo interpolador nao-linear, que explora intensamente as
caracteristicas de bordas, foi implementado e os resultados comparados com as técnicas

convencionais.

ABSTRACT

The object of this dissertation is to study and apply Genetic Algorithms (GAs) to
the optimization of bidimensional non-linear filters, based on neural networks, for image
interpolation. The GAs are also applied to the decoding of binary error-correcting codes,
where the important issues of chromosome representation and problem structure are em-
phasized. A standard genetic algorithm is initially applied to both of these problems, in
order to assess its performance. By introducing additional information about the structure
of the problems, modifications are then proposed and implemented in order to increase
the efficiency of the standard GA. For example, in the image interpolation problem one
key aspect is the preservation of image borders. By preserving borders in the amplified
image, subjective picture quality is greatly improved. A specific algorithm that exploits
these characteristics is implemented and the results compared with those of traditional

techniques.
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Capitulo 1

Introducao

1.1. Objetivos da Tese

Dois temas sao abordados nesta tese : interpolacdo de imagens e decodificacio de
cédigos lineares. Apesar de serem dois t6picos bastante diferentes, eles tém em comum
a utilizagao de algoritmos genéticos, seja para a otimizagdo de um filtro nao-linear para
interpolagao de imagens, seja para encontrar uma palavra c6digo, de um cédigo linear, que
¢ a mais proxima de um vetor bindrio recebido no que se refere & métrica de Hamming,
apos transimissao sobre o Canal Bindrio Simétrico.

[uterpolagao espacial € uma técnica importante que é freqilentemente utilizada na am-
pliagao de mmagens ou, simplesmente, na recuperacao da imagem original a partir da sua
versao dizimada. Sao muitas as aplicagOes praticas desta técnica. Por exemplo, ampliacao
de video/imagem para monitores de video, televisao de alta definicio, scanners dpticos,
impressoras de alta resolugao, sistemas de transmissio progressiva de imagens, etc. O
mercado de microcomputadores (PCs) e estagbes de trabalho tem crescido bastante nos
dltimos anos, em razao da utilizacao de tecnologias avancadas na confeccao de CPUs, bar-
ramentos de entrada/saida (PCI por exemplo) de altfssima velocidade, discos rigidos de
grande capacidade {acima de 4Gbytes), amplos monitores com altas taxas de varredura,
bem como de placas aceleradoras de video com elevado poder de processamento gréfico,
que suportam altas resolucdes de imagem a taxas de 24 bits/pixel ou maiores. Estes siste-

mas nos tornam aptos a adquirir, armazenar, processar e visualizar imagens de altissima

13




CAPITULO 1. INTRODUCAO 14

resolucao. Com toda esta evolugdo, os dispositivos digitais passaram a incorporar funcgdes
de ampliacao de imagem diretamente em seus “chips” graficos. Entretanto, os algoritmos
por eles empregados sao em geral baseados em técnicas lineares de interpolacio que re-
sultam em imagens interpoladas de baixa qualidade. Nesta tese, a ampliacio espacial é
mvestigada através do estudo de técnicas néo-lineares de interpolacdo para melhorar a
qualidade psico-visual da imagem final interpolada.

De fato, uma contribui¢ao importante deste trabalho estd no desenvolvimento e im-
plementagao de duas técnicas nao-lineares, que melhoram a resolugdo da imagem inter-
polada a partir da predicao, baseada em modelos de multi-resolucio, de informacoes de
alta freqiiéncia. Algoritmos Genéticos e Redes Neurais bidimensionais sao utilizados na
construgao do modelo de predicdao usando apenas dois niveis de resolu¢io da imagem a
ser interpolada. B também utilizado um modelo de predicao que enfatiza as caracteristi-
cas de bordas da imagem, evitado serrilhamento e degradagao de bordas. Resultados sio
apresentados e comparados com ampliagdes obtidas por técnicas lineares.

Outra contribuicao deste trabalho é a aplicacio de Algoritmos Genéticos ao problema
da decodificacdo de codigos corretores de erros. A validagio desta técnica de decodificacao
evoluciondria € conduzida via simulactes que, devido aos interessantes resultados obtidos,

apontam para solucoes ainda pouco exploradas na decodificacio de cédigos lineares.

1.2. Motivacao

Muitas técnicas de interpolacao convencional tém sido utilizadas para aumentar a re-
solugao espacial de uma imagem. Alguma destas incluem replicacio de pixel, interpolacao
bilinear, métodos baseados em splines, etc. Entretanto, estas técnicas tém um desem-
penho pobre no que se refere ao aspecto subjetivo da imagem interpolada, visto que elas
tendem a borrar a imagem ou introduzir artefatos na forma de serrilhamento na imagem
interpolada.

A tendéncia recente tem sido implementar estas técnicas de interpolacao em “hard-
ware” para expansao de imagens em tempo real. Isto é particularmente importante para
video digital, onde grandes larguras de banda sfo requeridas. Por exemplo, técnicas de

escalonamento de video usam uma largura de banda adicional para transmitiv informa-
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¢oes de alta freqliéncia num sistema de servigo diferenciado. Técnicas de interpolacio
nao-linear permitem a reproducio de video em mais alta resolucio sem a necessidade
desta largura de banda adicional. Neste caso, as informagoes de alta freqiiéncia, em vez de
transmitidas, sao estimadas. Dispositivos de aquisicio de imagens, tais como “scanners 7|
também utilizam técnicas de interpolacio de modo a aumentar a resolucio éptica através
de “software”. Portanto, estd justificada a necessidade e a importancia de algoritmos
robustos para interpolagiao de imagens visando, principalmente nos aspectos subjetivos,
uma qualidade final melhor do que aquela obtida por métodos lineares.

J& a decodificagio de cddigos lineares & um problema em que a complexidade da
busca cresce rapidamente com o comprimento do cédigo utilizado, ou seja, ocorre o que é
chamado de explosio combinatorial. Existem métodos que conseguem encontrar excelentes
solugoes para este problema. Entretanto, exige-se, nestes casos, uma certa rigueza no
que se refere as estruturas algébricas do cédigo utilizado, o que resulta em algoritmos de
decodificagao bastante especificos. Isto justifica a necessidade de se desenvolver algoritmos
de decodificagao mais robustos, que possam ser empregados na decodificacio de cédigos

sem estrutura algébrica, mas com melhores propriedades de distdncia minima.

1.3. Interpolacdo Nao-Linear de Imagens

O problema da interpolacao de imagens é mal condicionado, porque existe uma infi-
nidade de imagens expandidas que ao serem decimadas geram a mesma imager. Deste
modo, a idéia por trds dos métodos de interpolagio aqui desenvolvidos, estd na criacio
de modelos que levem a uma determinada imagem expandida a partir da preservacio do
contetdo de freqiiéncia original e adigdo de informagoes de mais alta freqiiéncia. Isto deve
ser desenvolvido, a fim de realgar certos aspectos, tais como as bordas da imagem, ou
para melhorar a resolugao em freqiiéncia da imagem expandida, obtendo assim imagens
menos borradas do que as obtidas por métodos tradicionais.

Numa primeira etapa, sdo utilizadas redes neurais como filtros bidimensionais nao-
lineares, para extrair, a partir de duas resolucGes da imagem original (ela prépria e a
sua versao dizimada), um modelo de expansdo que seja capaz de enriquecer a imagem

interpolada. Estes filtros sao otimizados para atender uma medida objetiva de qualidade.
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Nesta tese, foi utilizado o erro quadrético médio (EQM). Devido & estrutura nio-linear do
filtro empregado, sua otimizacao, com relacio ao EQM, leva a uma superficie continua,
deriviavel e multimodal. As caracteristicas de continuidade e existéncia de derivadas de
primelra ¢ segunda ordem da superficie de erro sdo importantes, pois nos habilitam a
utilizar métodos de otimizagdo baseados no gradiente. Todavia, a multimodalidade, ou
seja, o fato da superficie de erro ser composta de muitos vales e picos, torna necesséria
a utilizacao de algoritmos que ndo fiquem presos em pontos de 6timo local. Com isto
em mente, neste trabalho utilizamos algoritmos genéticos (AGs), assim como algoritmos
hibridos que associam métodos de gradiente com AGs, para a otimizacao dos filtros.
Numa segunda etapa, implementamos um modelo de expansao que pode ser utilizado
em qualquer imager, sem a necessidade de treinamento. Este modelo de expansio consiste
em Interpolar a imagerm de forma adaptativa, considerando informacoes de bordas locais.
A idéia é utilizar operagSes lineares, sempre discriminando, dentro de uma janela de
convolugdo, duas regioes, cujas fronteiras sao as bordas. Mais ainda, esta estratégia nos
habilita a controlar o grau de degradacao desejado para as bordas e, ao mesmo tempo,

evita que ocorra serrilhamento nas mesmas.

1.4. Decodificacao Genética de Cédigos Lineares

Nesta tese, utilizamos algoritmos genéticos também para implementar um decodifica-
dor para o caso mais geral onde se conhece apenas a matriz geradora G do cédigo utilizado.
Entretanto, as manipulacoes cromossomicas usuais, definidas pelos operadores genéticos
e realizadas diretamente sobre as palavras cédigo, podem gerar palavras que nio perten-
cem ao codigo utilizado. O método aqui proposto utiliza os conjuntos de informacao para
garantir que toda possivel solucao seja uma palavra cédigo, isto é, esteja dentro do espaco
de busca. Isto & feito representando cada solucio por dois cromossomos, sendo que um
deles & um conjunto de informagao e o outro, um vetor qualquer x, de comprimento igual
ao da palavra cédigo, que pode estar, ou néo, dentro do espago de busca. Desta forma, os
operadores de selecao, cruzamento e mutacdo sio aplicados sobre os individuos para que
a populagao evoluga na direcao do vetor recebido, de modo a decodificd-lo corretamente.

Uma variante desta estratégia, que aumenta significativamente o desempenho do algo-
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ritmo, consiste em manter o vetor X sempre numa vizinhanca do vetor recebido e aplicar

as operacoes genéticas também aos conjuntos de informacao.

1.5. Organizacdo da Tese

Neste capitulo, apresentamos ao leitor o tema da tese e o que motivou tal escolha.
Definimos quais os problemas a serem atacados e, através de um breve resumo dos métodos
aqui desenvolvidos e implementados, apresentamos as possiveis solucoes para os mesmos.
A seguir, descrevemos sucintamente cada capitulo desta tese, com o objetivo de facilitar
a sua leitura.

No Capitulo 2, apresentamos as propriedades que tornam os algoritmos genéticos tAo
importantes no que se refere ao problema de busca e otimizacao. Descrevemos a estrutura
bdsica desses algoritmos, qual o papel dos operadores genéticos utilizados nessa estrutura,
asslm como as possiveis variagoes na estrutura e nos operadores de modo a superar certas
limitacoes existentes no algoritmo bésico. Um exemplo de implementacao de um algoritmo
genético & desenvolvido passo a passo para um problema simples, com o objetivo de
facilitar o seu entendimento.

No Capitulo 3, damos uma visdo geral sobre as diversas técnicas, lineares e nio-
lineares, de interpolagio de imagens. Também é feita uma revisio de redes neurais e a
sua utilizacao como filtro nao-linear bidimensional de fase zero. Apresentamos ainda, um
algoritmo genético (AG), seguido de uma demonstragio formal de convergéncia, bem como
alguns esqueinas hibridos envolvendo AGs e métodos de otimizagio baseados em gradiente.
Todos estes esquemas apresentados visam a otimizacao do filtro nao-linear bidimensional.
Para finalizar, sao apresentados dois esquemas de interpolacio. O primeiro é um sistema
interpolador baseado em redes neurais e o segundo & um interpolador adaptativo para
preservagao de bordas.

No Capftulo 4, sédo apresentados os resultados experimentais obtidos dos esquemas do
Capftulo 3. Sao comparados os diferentes algoritmos de otimizagao — gradiente conjugado,
algoritmo genético e esquemas hibridos AG-Gradiente — implementados para otimizar o
filtro nao-linear bidimensional. Também sdo apresentadas imagens expandidas pelos dois

esquemas de interpolacao aqui desenvolvidos, e validada a hipétese de que a rede neural é
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capaz de representar o modelo de interpolacio através de apenas dois niveis de resolucio
da imagem a ser expandida.

No Capitulo 5, apresentamos a estrutura do AG utilizado na decodificacio de cédigos
lineares, assim como a representagio cromossdmica adotada e os diferentes operadores
geneticos implementados. Resultados de simulagio sdo obtidos com o objetivo de validar
o método e comparar a eficiéncia dos diferentes esquemas de decodificacio por AGs.

As conclusdes deste trabalho sdo apresentadas no Capftulo 6, assim como as vérias

possibilidades de trabalhos futuros originadas a partir desta tese.




Capitulo 2

Algoritmos Genéticos

2.1. Introducao

A maioria dos problemas clentificos pode ser formulada como um problema de busca
e otimizacao, podendo ser visto como uma caize preta contendo entradas, safdas e um
determinado nimero de pardmetros a serem determinados. Deseja-se entao determinar
tais pardmetros de acordo com uma funcao objetivo f : R® — R™, sendo que n é o
mimero de entradas e m é o mimero de safdas. Um exemplo de tal fungiao objetivo é o
erro quadrdtico médio entre a safda do sistema, para uma determinada entrada, e a saida
desejada.

Neste caso, os pardmetros podem ser obtidos considerando apenas problemas de mi-
nimizacao. Dado uma fungio f : R” — R™ e um espago de busca S C R*, o problema de

otimizacao pode ser formulado como
minimizar f(s)ls € S.
Em termos de busca, o mesmo problema pode ser escrito na forma
encontrar s*|f (s*) < f(s), Vse S.

Portanto, existe uma dualidade entre as duas solugoes, de modo que um problema de
otimizagao pode ser considerado um problema de busca e vice-versa. Neste trabalho, os
dois termos sao utilizados indistintamente.

O interessante do problema de busca ou de otimizacio é a diversidade na forma da

19
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funcao objetivo, que pode ser derivavel, ou nao, uni- ou multi-dimensional e uni- ou
multimodal, ou seja, com muitos vales e picos.

Existemn basicamente trés métodos de otimizacao : os numéricos, os enumerativos e os
probabilisticos. Existe também uma quantidade enorme de técnicas hibridas.

A categoria de algoritmos que chamamos de métodos numeéricos engloba praticamente
todos os algoritmos tradicionais, que se baseiam no gradiente, para ajustar os parametros
do sistema recursivamente. A idéia bdsica é ter um ponto de partida qualquer e calcular o
ponto seguinte com hase no gradiente local. Também podemos olhar para a concavidade
da fumcao objetivo na vizinhanca do ponto de referéncia e calcular o ponto seguinte a par-
tir das segundas derivadas parciais, assim como das primeiras. Normalmente, as derivadas
parclals sao aproximadas localmente em cada iteracao. Métodos de gradiente-conjugado,
quase-Newtonianos e estratégia de métrica varidvel utilizam esta idéia de aproximacio ite-
rativa das derivadas parciais. Uma restrigao fundamental & que a busca realizada por tais
algoritmos € local. Esta é uma caracteristica dos métodos de gradiente, que sao ineficientes
quando a funcao objetivo ¢ multimodal. De fato, se tais métodos forem empregados num
espaco de busca multimodal, os algoritmos convergirao para um étimo local que depen-
derd do ponto de partida utilizado. Estes algoritmos também sao incapazes de lidar com
problemas em que a funcao objetivo & nao diferencidvel e/ou descontinua. A grande maio-
ria das funcoes relacionadas com problemas extraidos do mundo real sio descontinuas,
ruidosas e/ou multimodais. Portanto, é de se esperar que métodos com restricoes de conti-
nuidade e existéncia de derivada nao sao apropriados para todos os possiveis problemas
de busca e otimizacao e sim para um dominio de problemas bastante limitado.

Existe uma grande variedade de esquemas enumerativos. A idéia & bastante intuitiva
e basicamente imita o tipo de busca que nds humanos realizamos no dia a dia : examinam
ponto a ponto o espa¢o de busca atrds do 6timo global. Apesar da simplicidade deste
tipo de algoritmo ser bastante atrativa, tal esquema deve ser desconsiderado por uma
simples razao : ineficiéncia quando o espago de busca é extremamente grande ou infinito.
Mesmo os esquemas enumerativos de programagdo dindmica tornam-se ineficientes no que
se refere ao tamanho e a4 complexidade do espaco de busca.

Jd os esquemas probahilisticos, sao métodos que se utilizam da escolha probabilistica
como ferramenta em um processo de busca dirigida. Um exemplo desta técnica é a cha-

mada témpera simulada gue utiliza processos aleatérios para auxiliar na busca por estados
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de energia minima. Outro exemplo sdo os algoritimos genéticos (AGs) [4], [7], [27], [28].

AGs sao processos de busca aleatéria estruturada, que imitam o processo de evolucao
bioldgica baseado nas leis da sele¢ao natural e da genética. O algoritmo inicia com uma
colecdo de estimativas codificadas (individuos) da solugdo procurada para o sistema. Esta
representacao por individuos é uma particularidade do algoritmo que nao trabalha dire-
tamente no espago de busca e sim na sua versao parametrizada. A cada individuo estd
assoclada uma medida da qualidade relativa da estimativa associada & solucio desejada
para o sistema. A esta medida é dado o nome de adequabilidade e a colecio de estimativas
de populagao. Em cada geragao, ou seja, iteraciao do algoritmo, individuos sio selecio-
nados com base na sua adequabilidade para gerar novos individuos que formario a base
da préxima geracao. A analogia com o processo bioldgico sugere que tal procedimento
conduzird a solugoes eficientes para problemas nio lineares complexos.

No aspecto tedrico, 0 AG é um dos paradigmas e métodos englobados pela Computacio
Euoluciondria (CE). Outros métodos sdo a Programacao Evoluciondria (PE), Estratégias
Evoluciondrias (EEs), Programaciao Genética (PG) e Sistemas Classificadores (SCs). Os
SCs e a PG podem ser vistos como aplicagbes de AGs, enquanto a PE e as EEs foram
desenvolvidas independentemente dos AGs. Devido a flexibilidade e simplicidade de im-
plementacao, além da eficdcia na realizacio de busca global num espaco n-dimensional
com muitos picos e vales, os Algoritmos Genéticos sao as mais difundidas e estudadas das
técnicas de CE.

A partir da discussdo realizada sobre os métodos de otimizacéo, concluimos que os
métodos de busca convencionais nao sao robustos. Obviamente esta conclusao & um tanto
vaga, visto que nao foi feita uma anilise exaustiva sobre o grande ndmero de métodos
convencionais existentes. Entretanto, a falta de robustez de tais métodos nao implica que
0s mesmos nao sejam tteis. De fato, os esquemas convencionais mencionados e um in-
contavel nimero de métodos hibridos envolvendo tais métodos tém sido utilizados com
sucesso em muitas aplicacdes especfficas. A medida que problemas mais complexos sao
atacados, outros esquemas de busca vido surgindo. Quanto aos AGs, sio métodos mais
robustos de busca e cuja faixa de aplica¢des é bem mais ampla do que a dos demais mé-
todos. Por outro lado, para problemas de otimizagdo convexa ou para otimizacio local
de funcoes contfnuas, os métodos baseados no gradiente podem ser muito eficientes. Por

este motivo, € comum criar métodos hibridos, envolvendo AGs e métodos convencionais,
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para melhorar a eficiéncia dos AGs de acordo com o problema tratado. Nesta tese sfo
desenvolvidos esquemas hibridos para melhorar a eficiéncia do AG em aplicagdes de pro-
cessamento de sinais (otimizacdo de filtros ndo-lineares), em particular para interpolacéo

de imagens.

2.2. Caracteristicas de um Algoritmo Genético

De modo geral, podemos citar quatro caracteristicas fundamentais dos AGs que os
diferenciam das técnicas convencionais, tornando-os algoritmos mais robustos. Primeiro,
AGs nao trabalham diretamente no espaco de busca e sim mum espago de solucdes co-
dificadas. Segundo, a busca realizada pelos AGs ¢ feita a partir de uma populacio de
pontos, e nao a partir de um ponto isolado. Terceiro, a tinica informacio utilizada pelos
AGs & um valor, calculado a partir de uma fung¢io objetivo, associado a cada ponto da.
populagao, nao necessitando deste modo o uso de derivadas ou qualquer outra informacio
auxiliar. Finalmente, os AGs usam regras associadas a traunsicbes probabilisticas, e nao
regras deterministicas.

Os AGs requerem um conjunto de estimativas codificadas da solicao do problema de
otimizacao, onde toda possivel solugdo é codificada como uma ou mais seqiiéncias de sim-
bolos de algum alfabeto finito A. O mais comum é utilizar o alfabeto bindrio A = {0,1}.
Nao existe uma regra pré-estabelecida de como tal codificacio deva ser feita; de fato, o
método de codificagao dependerd de cada problema. De acordo com a metafora biolégica
usualmente empregada, cada possivel solugdo codificada ¢ chamada de individuo. Cada
individuo pode ser representado por um ou mais cromossomos, que sao as seqliéncias de
sfmbolos citadas acima. Normalmente, a cada individuo é associado apenas um cromos-
somo, de modo que, quando isto ocorre, os dois termos sio utilizados indistintamente.

Muitas técnicas requerem informacoes auxiliares além daquela representada pelos va-
lores da funcao objetivo. Por exemplo, métodos baseados no gradiente necessitam das
derivadas para maximizar ou minimizar a fungdo objetivo, e outros procedimentos de
busca local, como as técnicas de otimizagdo combinatorial, requerem acesso i maioria,
se nao a todos, os pardmetros tabulados. Ao contrdrio destes métodos, os AGs nio ne-

cessitam de nenhuma informacao auxiliar, mas apenas dos valores associados & funcao




CAPITULO 2. ALGORITMOS QENETICOS 23

objetivo. Por este motivo, diz-se que os algoritmos genéticos sao cegos e é esta cegueira
que os tornam tdo robustos. E verdade que diferentes problemas tém diferentes formas
de informacoes auxiliares, e a nao utilizacao destas informagbes pode tornar os AGs me-
nos eficientes, em termos de performance (convergéncia mais lenta), quando comparados
com métodos projetados especificamente para um determinado problema. Dai a impor-
tancia de se alterar o AG padrao, imbutindo nele métodos tradicionais que exploram tais
caracteristicas auxiliares, com o objetivo de acelerar a convergéncia.

Diferentemente de muitos métodos, os AGs usam regras de transicio probabilistica
para guiar sua busca. Isto nao significa que os AGs sejam ingénuas buscas aleatdrias ; pelo
contririo, os AGs tentam dirigir as buscas para regioes do espago onde é mais provivel
encontrar a solugiao do problema de otimizagao.

Juntas, estas quatro caracteristicas - espaco de busca codificado, busca a partir de
uma populagao de pontos, cegueira com relagdo as informacdes auxiliares e a utilizacio
de operadores probabilisticos — contribuem para a robustez dos algoritmos genéticos e

resultam em vantagens sobre as técnicas usualmente empregadas.

2.3. A Estrutura Bdsica de um AG

O objetivo desta se¢do é dar uma visdo geral do AG padrao no que se refere aos seus
operadores e & sua estrutura basica. Nao entraremos em detalhes de implementacio, assim
como nao analisaremos os operadores genéticos em profundidade, mas apenas lustraremos
a funcao de cada operador.

Antes de tudo, a primeira coisa a ser feita é a defini¢io de uma representacao cromosso-
mica para o problema. Em muitos problemas, isto pode ser feito, determinando, primeiro,
qual o espago de valores sobre os quais os parfmetros estdo definidos. Em seguida, este
espaco deve ser quantizado, representando vetorialmente, através de um ndmero finito de
bits, cada valor decimal em uma base bindria.

Uma vez definida a representacdo cromossdmica, o préximo passo é gerar um conjunto
de solucoes-candidatas que ird constituir a populagdo inicial para o AG. Sobre esse
conjunto de pontos sao aplicados os operadores genéticos. A funcéo desses operadores

é alterar os elementos da populagao, de modo que ela evolua na direcao do 6timo global.
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Além disso, o tamanho da populagéo é alterado para mais ou para menos de acordo com
o operador aplicado. Porém, o tamanho bdsico, no inicio e no final de cada iteracao, é
sempre o mesmo. Como uma referéncia & evolucio Darwiniana, cada iteracdo de um AG
& chamada de geragao. Isto ndo implica, porém, que todos os individuos da préxima gera-
cao sejam filhos da geracao anterior, porque pode haver individuos que devido 4 sua alta
adequabilidade (aptiddo) sobrevivam nas geracoes seguintes.

Nao hd uma regra geral no que se refere a inicializacdo da populacio. Pode-se gerar,
a partir de um gerador de ntimeros aleatdrios, N individuos que integrarao a populacio
nicial. Também pode-se fazer uso de algum processo heuristico para iniciar a populacéo.
Porém, seja qual for o método de inicializagdo, é importante ter em mente que, do mesmo
modo que no caso hiolégico, a evolucio esta diretamente relacionada com a diversidade da
populacao. De fato, uma populagao diversificada implica que os seus individuos constituem
wma boa amostragem do espaco de busca.

Outro aspecto da implementacao do AG, que pode provocar dividas, ¢ a condicio
de finalizacao do algoritmo. Fsta nao é uma questao trivial quando a fungdo objetivo
é intrinsicamente multimodal. O AG deveria parar quando encontrasse o 6timo global.
Entretanto, tal ponto ¢timo é desconhecido. Para contornar este problema, pode-se esta-
belecer que, se o AG ficar preso em um determinado ponto durante um certo niimero de
geragoes, o algoritmo deve ser finalizado. Entretanto, isto é perigoso porque estes pontos
podem nao corresponder ao ponto 6timo global. Por causa deste critério de parada, o AG
pode convergir para um ponto sub-étimo, apesar de se poder provar a convergéncia do
AG para o ponto étimo global.

A avaliacao em um algoritmo genético é fundamental, pois é ela que atribui ao indivi-
duo wm valor que expressard a sua adequabilidade relativa no processo de evolucao. A
partir da analogia com o processo bioldgico, esta medida refletiria o quanto cada individuo
estd adequado (adaptado) ao meio ambiente em que vive. Por este motivo, tal medida é
chamada de adequabilidade. Portanto, a avaliacao ird medir a capacidade que um indivi-
duo tem de sobreviver ao longo das geracoes futuras, gerando descendentes semelhantes
a ele. Em muitos problemas esta medida é o préprio valor da funcao objetivo que se quer
otimizar.

Na Figura 2.1 é ilustrado o algoritmo com trés operadores bdsicos, que sao selecdo,

cruzemento ¢ mutacdo. Este algoritmo revela bons resultados em muitos problemas pra-
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ticos.

O operador selecao, em um AG, tenta imitar o processo de selecio natural da evo-
lugao Darwiniana. Isto significa que individuos sdo eliminados pela adversidade do meio
{competicao, predadores, doengas e outros obstdculos), deixando apenas os individuos
mais fortes, ou seja, aqueles mais adequados ao meio. Aqueles que sobreviverem irdo se
reproduzir, passando seu material genético adiante. Observe que tal operador reduz o
tamanho da populacao original, digamos de N para D) individuos. Entretanto, nio se
estad simplesmente escolhendo os D melhores individuos, porque nao & isso que ocorre na
natureza. Assim, com o objetivo de preservar a diversidade da populacio, um individuo
fraco pode vir a sobreviver ou, ao contrdrio, um individuo forte pode vir a morrer. De
fato, na natureza o individuo mais forte tem maior probabilidade de sobrevivéncia do que
um individuo mais fraco. Com isto em mente, deve-se associar, a cada individuo da po-
pulacao, uma probabilidade de sobreviver (ser selecionado), que serd calculada de acordo
com a sua adequabilidade.

A partir das probabilidades de sobrevivéncia de cada individuo, constroi-se um pro-
cesso de selecao andlogo a uma roleta. Neste processo, cada individuo est4 associado um
slot na roleta e o tamanho de cada slot estd diretamente associado com a adequabilidade.
Na Figura 2.2, mostra-se uma distribuicao hipotética para um tamanho de populacao
igual a quatro. Deste modo, para se selecionar D individuos, basta rodar a roleta 7 vezes.

Apds o operador selecao ter sido aplicado & populacdo P, o tamanho da mesma é
reduzido de N para D). Assim, a partir de P obtém-se uma subpopulacao de tamanho
D < N. O passo seguinte é aplicar o operador cruzamento para que novos individuos,
semelhantes aos pais, sejam gerados e restaurem o tamanho da populagio base, ou seja,
uma populagao de tamanho N.

Cruzamento é um operador que imita o processo bioldgico de reproducao sexuada.
A idéia bdsica € realizar a troca de material genético entre dois individuos para gerar
um ou mais filhos. Um procedimento simples de cruzamento, apresentado na Figura 2.3 e
empregado ac caso em que um individuo é representado por apenas um cromossomo, pode
ser desenvolvido em dois passos. Primeiro, um par de individuos é escolhido aleatoriamente
da populacao. Em seguida, os dois cromossomos sfo recombinados da seguinte forma :
uma posi¢ao inteira k& € gerada aleatoriamente com distribuigao uniforme no intervalos

11,1 — 1], sendo ! o comprimento do cromossomo. Como ilustracao, suponha o seguinte
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Figura 2.1: Estrutura bdsica de um AG com trés operadores : selecdo, cruzamento e

mutacao.
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Figura 2.2: Exemplo de roleta utilizada pelo operador sele¢do. Neste exemplo, a populacio

& de tamanho quatro e os valores dos slots sao hipotéticos.

par de cromossomos :

¢y = 111011011
Cy = 0000110001

Neste caso, a posicao k& escolhida aleatoriamente entre 1 e 8 foi & = 4, como indicado

acima. O resultado da recombinacao é :

C; = 111010001
Cy = 00001]1011

O operador cruzamento realiza entdo a recombinagdo cromossémica com o objetivo
de explorar a bagagem genética da populacdo para encontrar o melhor individuo possivel.
Visto que o tamanho da populagio é finito, todas as possiveis recombinacoes de individuos
da populagao ird cobrir uma regiao finita do espaco de busca, cujo tamanho dependerd
do tamanho da populagao e da diversidade da mesma. Por este motivo, a recombinacao
é equivalente a uma busca local porque, qualquer que seja o individuo gerado por tal
operagao, ele se encontrard dentro desta regido finita do espago de busca. Portanto, se o
ponto Gtimo estiver fora desta regido, ele jamais poderd ser encontrado apenas com 0s
operadores sele¢do e cruzamento. O operador sele¢do tem a funcdo de reduzir a carga
genética da populacao de modo a reduzir a regiao de busca local realizada pelo operador

cruzamento. Essa restricao da regiao de busca local é feita de forma inteligente, ou seja,
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Figura 2.3: Recombinacao de dois cromossomos pais para gerar dois cromossomos filhos.

| |
i Mutagdo

Figura 2.4: Processo de mutagdo.

ela é feita de modo que a regido de busca resultante continue englobando o ponto de étimo
existente nesta regiao que pode ser ou nao o étimo global.

Quando o operador mutagio é aplicado em uma populacao, todos os cromosssomos da
populagao serao percorridos, posi¢ao por posicio, havendo uma probabilidade p,,,; de se
alterar o valor associado a posicao atual. O processo é ilustrado com um cromossomo na
Figura 2.4. A alteracao aleatoria de individuos implica em uma modificagido da bagagem
genética original da populagao, de modo a alterar a regiao de busca da recombinacao.
Portanto, a mutacao faz com que o AG tenha maior mobilidade, e nao fique preso a uma
inica regiao do espago, podendo alcancar o 6timo global mesmo que ele nao se encontre na
regiao de busca definida pela populacéo inicial e pelas operacoes de selecao e cruzamento.
Em outras palavras, a mutacdo explora novas regides do espaco, realizando uma busca
global. Outra fungao do operador mutacio consiste em renovar a carga genética perdida
devido ao operador selecao, ampliando a regido da busca local a ser realizada pelo operador

cruzamento.

2.4. Problemas Praticos do AG Padrao

Como a selecao é feita com base na probabilidade de cada individuo sobreviver, pode-
se perder o melhor individuo da populagdo, o0 que tornaria a convergéncia bem mais

lenta. Além disso, este método permite a selecio de um individuo j4 selecionado. Isto
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faria com que se perdesse informacao genética importante, visto que & totalmente possivel
que apenas individuos ruins sejam selecionados. Por outro lado, o mais provdvel, apds a
selegdo, é a mulfiplicidade de cépias do melhor individuo, devido a sua alta adequabilidade
com relagao aos demais. Isto implicaria em erros de amostragemn na populacio resultante.
Trata-se da selecao repetida de um mesmo individuo gerando um ndmero de cépias bem
maior do que o esperado, sendo que o nimero esperado de copias de um mesmo individuo
é dado multiplicando-se a sua probabilidade de selecio pelo tamanho da populacio. Erros
de amostragem podem resultar na perda de informacao genética importante e resultados
de baixa gualidade devido & convergéncia prematura do AG para uma solucido sub-6tima.
Em outra segao, sao discutidas formas de melhorar o operador, mas ja podemos adiantar
que uma forma de contornar este problema é realizar a selecao sem repeticio. Selecio
com repetigao € o caso mais simples, pois a roleta é implementada apenas uma vez por
geragao para gerar a subpopulacao que ird se reproduzir e restaurar a populacao base. Se
na subpopulagao selecionada for proibida a ocorréncia de individuos repetidos, entao, cada
vez que um individuo é selecionado, o slot correspondente aquele individuo é retirado e
a roleta é reimplementada. Isto é, a distribuigdo de probabilidade ¢ renormalizada. Nesta
fese, adotamos esta roleta varidvel.

Outro problema relacionado com a selegio é a perde de diversidade da populacao.
Diwersidade é um conceito abstrato que indica o grau em que as mais diversas regides do
espago de busca estao representadas na populagao, ou seja, quio variada é a populacio.
Este problema ocorre, por exemplo, quando se seleciona apenas os melhores individuos da
populacao, que embora sejam diferentes, levam a uma regido (definida pela recombinacio
destes individuos) do espago de busca dominada apenas por um étimo local. Entretanto,
a perda de diversidade é desejada quando a regifo, gerada por todas as possiveis recom-
binagoes dos individuos da populacdo, contiver o timo global.

Visto que o ato de selecionar individuos da populagio implica em perda de material
genético e, conseqiientemente, numa redugao da regiao alcangédvel pela recombinacio dos
mdividuos da populagio, entdo pode-se afirmar que se ndo houver mutagio ou se a pro-
babilidade de mutacao for pequena, independentemente do método de selecio adotado,
ocorrerd perda de diversidade. Isto significa que diferentes métodos de selecao podem ser
comparados entre si no que se refere a erros de amostragem.

A avaliagdo dos individuos determinard o grau de discriminacao dos individuos na
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populagao. Por exemplo, dados dois individuos diferentes, se a nota dada ao melhor in-
dividuo relativa ao outro for muito mais alta significa que a probabilidade dele ser se-
lecionado também é bem mais alta, ou seja, a discriminacao é maior. Portanto, quanto
maior for a discriminacao entre os individuos, maior serd a perda de diversidade. Por este
motivo, afirma-se que a perda de diversidade numa populagio ird depender do método de
avaliacao adotado.

O operador mutagao atenua o problema da perda de diversidade, visto que este ope-
rador amplia a regiao de busca local a ser realizada pela recombinacao. Todavia, nio
é possivel resolver o problema da perda de diversidade através da mutaciio sem que isso
afete o dempenho do AG, visto que isso poderia quebrar o balango existente entre selecio-
recombinacao e mutagao.

De fato, o balango entre sele¢io-recombinacao e mutacio é um dilema em AGs. Como
ja foi dito anteriormente, recombinagio realiza um tipo de busca localizada, visto que
utiliza a bagagem genética da populagao para gerar novos individuos ; a selecao restringe
a regiao de busca local da recombinacio, visto que material genético & descartado; e
a mutacao torna possivel ao AG explorar novas regides do espago de busca, ampliando
e deslocando a regiao da busca local a ser realizada pela recombinagio. Portanto, muita
selecao-recombinacao acelera a convergéncia do algoritmo, mas pode tornar a busca dema-
siadamente localizada, ao passo que muita mutagdo pode tornar a busca demasiadamente
desordenada.

Até aqui vimos que os erros de amostragem e a perda de diversidade levam o AG a
uma convergéncia prematura para uma solugao que néo & o 6timo global. Além disso, o
6timo global pode nio ser encontrado devido a natureza do problema que é enganadora.
Problemas enganadores surgem principalmente devido a representacao bindria dos cro-
mossomos. Nesses problemas existem fragmentos cromossémicos com alta adequabilidade
que junfos, em um Unico cromossomo, representam uma solugdo sub-6tima. Uma estra-
tégia para contornar este problema é aplicar uma transformacio no espaco de busca de
modo que o problema se torne mais facil para o AG.

Tendo em vista que os AGs operam com vdrias “frentes de busca”, caracterizadas pelos
mdividuos da populagao, o cdlculo da funcéo de adequabilidade pode se tornar o ponto
critico na implementacao do algoritmo. Embora os operadores genéticos sejam sempre de

muito baixa complexidade, a avaliacao dos cromossomos pode demandar um grande pro-
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cessamento para certos problemas. Por exemplo, em processamento de sinais, a avaliacio
pode envolver um banco de filtros aplicados a certos sinais, como imagens, voz, etc. Neste
caso, para cada cromossomo numa geragao, é necessdrio filtrar o sinal a partir deste banco
de filtros. Uma solugao para este problema pode estar na implementacio paralela do AG.
Em vez de se ter uma grande populagdo evoluindo ao longo das geragoes, ter-se-fa virias
populacoes pequenas evoluindo paralelamente. Obviamente, estas populagoes terao de in-
teragir de alguma forma. Um estudo bastante interessante das diferentes possibilidades

de se implementar um AG paralelo é apresentado em Goldberg [4].

2.5. Qutros Modelos Populacionais

Nesta Secao sao apresentadas vérias alternativas ao modelo populacional do AG pa-
drao, que apenas produz uma nova populagao e substitui a anterior sem impor nenhuma
condigio a este processo. Obviamente, a imposicio de condigdes & geracio de wma nova
populagao, para substituir a anterior, aumentard a complexidade do algoritmo, sendo
necessario um tempo malor de execucao para 0 mesmo nimero de geragoes.

Uma condigao que poderia ser imposta é a nao existéncia de duplicatas na popula-
¢ao. Esta & uma medida que atenua o problema da rapida perda de diversidade de um AG
simples. 4 inumeras maneiras de se implementar esta condi¢ao. Uma delas seria a gera-
cao aleatéria de individuos para substituir as duplicatas, que poderia ser encarada como
uma imigracao de individuos, vindos de outras regides do espaco de busca. Poder-se-ia
ainda mudar o valor de uma ou mais posigoes, aleatoriamente escolhidas, do cromossomo
a ser substituido, o que corresponderia a um tipo de mutacao for¢cada. Outra forma, que
foi implementada nesta Tese, é a utilizacao de uma roleta de comprimento varigvel, para
evitar que um individuo j4 selecionado seja selecionado novamente.

Também poder-se-fa impor a condigao de que o melhor individuo fosse mantido na
populagio seguinte. Esta é uma condicao razodvel, porque evita que tal individuo seja
perdido durante o processo de selecao, e é conhecida como estratégia elitista. Isto
significa aumento na velocidade de convergéncia do algoritmo sem perda de diversidade.
Uma implementacao desta estratégia consiste em gerar uma nova populagido a partir

do par de operadores selecao-recombinacao. Neste caso, antes de substituir a populagao
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antiga, deve-se mvestigar se o melhor individuo da nova populacio é melhor ou nao do
que o melhor individuo da populacao anterior; se nio for methor, substitui-se o pior da
nova populacao pelo melhor da populacao anterior.

Como jé foi dito anteriormente, em um AG padréo, uma nova populacio é gerada a
partir da aplicagao do par de operadores selecao-recombinacao. Com este procedimento,
pais com adequabilidade maior do que a dos filhos sdao perdidos. Este problema pode
ser facilmente contornado se a ordem dos operadores for invertida. Primeiro aplica-se o
operador recombinacao direto na populacio base (N pais) para gerar uma populacio com
N filhos. Pais e filhos sao unidos em uma sé populacao com tamanho 2N e, em segnida,
é aplicado o operador selecao para gerar a nova populacao. A desvantagem deste método
& que ele requer o dobro de avaliagoes de individuos por geracgao, e é a avaliagdo que em
geral eleva o custo do AG. Este procedimento é conhecido como modelo de geracgao
continua e é ilustrado na Figura 2.5.

Outra forma de evitar a perda de diversidade de uma populagao é impor que todos
os individuos da populagdo, exceto o mais adequado, sejam eliminados e no lugar deles
sejam gerados aleatoriamente outros individuos. Esta técnica é chamada de extingdo e
imigragao. Extincao porque em uma populacao com N individuos, N —1 sdo eliminados,
e lmigracao porque outros N — 1 individuos imigram de outras regioes do espaco de busca
para preencher a populacio. A extingao e imigracao devem ocorrer quando nao houver
melhora na adequabilidade do melhor individuo num determinado nidmero de geragoes.

Ilsta & wma técnica simples que nao auwmenta a complexidade do algoritmo.

2.6. Métodos de Avaliacao

Fm geral, nao é uma estratégia inteligente utilizar diretamente a funcao objetivo como
uma medida de adequabilidade, mesmo quando a funcao a ser otimizada seja real e seus
valores sempre positivos. O mapeamento funcdo objetivo f(x) — funcdo adequabilidade
a{z) & fundamental, e deve ser feito com muito cuidado.

Devido ao método de selecao, a fungao adequabilidade deve ter certas caracteristicas.
Primeiro, os valores de adequabilidade devem ser sempre positivos. Uma forma de sempre

se obter valores positivos de adequabilidade é somar, ao valor da fungao objetivo dos
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Figura 2.5: Modelo de geragao continua. A populacio da geracao seguinte é obtida a partir
da aplicacao do operador selecao numa populacao constituida por pais e filhos, sendo que

os filhos foram obtidos a partir dos pais por recombinagcao.
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individuos, o valor absoluto Cy, obtido a partir do menor valor que a funcio objetivo
assume na populagao, isto é,

€& (‘T) = f (33‘) + Cmin'

Segundo, & interessante que a adequabilidade de um determinado individuo seja tal que,
quanto mais alta, maiores sejam as chaces de sobrevivéncia. Portanto, se o problema de
otimizagao for a minimizacao de uma fungdo objetivo, a fungio adequabilidade pode ser
obtida multiplicando os valores da funcao objetivo por —1. Entretanto, este procedimento
nao garante que todos os possfveis valores de adequabilidade sejam positivos. A idéia
¢ transformar o problema de minimizac¢ido em um problema de maximizacio. Por este

motivo, a seguinte transformacao é comumente utilizada
t(z) = Chax — f{x),

onde Chay, pode ser escolhido como sendo o maior valor de f {z) entre os individuos da
populacao a ser avaliada.

Definimos pressdo seletiva como a capacidade de discriminacao dos individuos de wma
populagdo com relagao & probabilidade de selecido. Por exemplo, se os individuos de uma
populacao tém probabilidades de sele¢ao semelhantes, entdo diz-se que a pressao seletiva
é baixa, caso contrério, se os piores individuos tém uma probabilidade de selecio bem
menor do que a dos melhores, entao diz-se que a pressao seletiva é alta.

A pressao seletiva estd implicitamente relacionada com a diversidade da populacio.
Alta pressao seletiva tende a fazer a diversidade cair rapidamente, levando a populacio
a estagnar em poucas geracoes. Por outro lado, uma baixa pressao seletiva pode tornar o
processo de busca proibitivamente lento.

Portanto, em vez de se utilizar uma pressao seletiva constante ao longo de todas as
geracoes, pode-se tornéd-la adaptativa. Nas primeiras gera¢des utiliza-se uma baixa pressio
seletiva, de modo que mesmo individuos de baixa qualidade relativa tenham alguma chance
de sobreviver. Quando a populagao j4 estiver madura, depois de muitas geracoes, é interes-
sante aumentar a pressao seletiva, porque os valores de adequabilidade de tais individuos
ja estarao muito proximos entre si.

Neste trabalho apresentamos quatro técnicas para controlar a pressao seletiva ao longo

das geracoes : escalamento linear; graduacao ; corte o; e nicho e compartilhamento.
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2.6.1. Escalamento Linear

Seja f (-) a fungao objetivo, que chamaremos de adequabilidade crua, e a (-) a funcéo
de adequabilidade efetiva. O mapeamento que leva a adequabilidade crua a adequabilidade
efetiva, a (-) = f (-), nao é eficiente nos casos em que a adequabilidade crua assume valores
semelhantes entre os individuos da populagao. Também, nao ¢ eficiente nos casos em que
surgem individuos excepcionalmente ruins ou bons, quando comparados com o restante
da populacao. No primeiro caso, quando as adequabilidades dos individuos da populacio
sao semelhantes (varidncia baixa), a populagdo j4 estd estagnada, ou seja, préximo de um
ponto 6timo. Portanto, ¢ interessante aumentar a pressao seletiva de modo que, a partir
da recombinacao genética, a convergéncia para o ¢timo seja acelerada.

O mapeamento linear f (-) — a(-), definido pela equacao

a()=af()+8, (2.1)

tem por objetivo controlar de forma efetiva a pressdo seletiva exercida sobre a populacao.

Quando os valores da funcao objetivo, ou adequabilidade crua, sio muito préximos
entre os individuos da populacao, a populacio jd estd madura e indica uma proximidade
de um étimo que pode ser ou nao o 6timo global. Se a adequabilidade crua fosse utilizada,
todos os individuos da populacao teriam praticamente a mesma chance de sobrevivéncia,
tornando muito lenta a convergéncia para o ponto ¢timo. Além disso, dependendo da
natureza do problema, as adequabilidades cruas dos individuos podem ser semelhantes,
mesmo tratando-se de individuos distantes entre si no espago de busca. Neste caso, é
interessante aumentar a pressao seletiva, acelerando a convergéncia do AG, de modo que
uma busca local mais refinada seja feita. Uma maneira de aumentar a pressao seletiva é
utilizar um mapeamento linear, como mostrado na Figura 2.6, que aumente a variancia
da adequabilidade crua sem alterar seu valor médio, distingiiindo melhor os individuos
para selecgao.

Por outro lado, quando a adequabilidade crua na populagao possuir uma alta varian-
cla, nao é interessante usi-la diretamente, porque a pressao seletiva seria alta. A idéia
¢ baixar a pressao seletiva a partir de uma contracao linear, diminuindo a variancia da
adequabilidade crua mas mantendo a adequabilidade média, como é mostrado na Figura

2.7. Isto ¢é feito para permitir que mesmo individuos com baixa qualidade relativa pos-
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Figura 2.6: Escalamento linear que aumenta a pressao seletiva, preservando a adequabili-

dade meédia.

sam sobreviver. Por exemplo, na populacao pode-se ter individuos com qualidade relativa
alta, cujo material genético delimita uma regiao do espaco de busca que nao engloba o
6timo global, mas a0 mesmo tempo existir um individuo com baixa qualidade relativa que
pode levar o AG ao 6timo global, a partir da recombinagao de seu material genético com
o dos outros individuos. O importante é a carga genética da populacao como um todo,
porque serd ela quem delimitard a regiao do espaco de busca local a ser explorada pela
recombinacao.

Existe ainda a possibilidade de aparecer um individuo cuja adequabilidade relativa
seja muito maior ou menor do que a dos demais individuos. No segundo caso, nao haveria
problemas porque a chance de sobrevivéncia de tal individuo é baixa e nao afetaria a
pressao seletiva. O problema estd no primeiro caso, em que a adequabilidade relativa de um
individuo é muito alta, porque afetaria a pressao seletiva. Neste caso, as probabilidades de
sobrevivéncias, p; = a;/ ;a5 dos demais individuos seriam semelhantes e bem menores
do que a deste super-individuo, implicando em perda rapida de diversidade. Para contornar
este problema, deve-se mapear a adequabilidade crua maxima para um valor que seja,
digamos, um multiplo da adequabilidade média, amax = ¥ fmed - Isto é ilustrado na Figura
2.8

Com base nos argumentos acima, pode-se utilizar um escalamento linear que realiza o
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Figura 2.7: Escalamento linear (contrativo) a ser utilizado quando a variincia da adequa-

bilidade crua é alta, diminuindo a pressao seletiva.

fon o f 1O

Figura 2.8: Escalamento a ser realizado quando surge um individuo muito acima da média.

Aqui fixamos v == 1,5,
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seguinte mapeamento :

fm ed fm ed

f mayx  ? 'Yf med

Deste modo, a partir da equagao da reta, podemos escrever

@ () - fmed — /Tfmed '“ fmed
f(')_fmed fmax“”fmed

Desenvolvendo (2.2) na forma da Equacgao 2.1, obtemos :

(2.2)

Fmax—Ffrmed ) (23)
b= Frea'piziee

Observe que este mapeamento controla efetivamente a pressao seletiva, atendendo aos
casos llustrados nas Figuras 2.6, 2.7 e 2.8. Por exemplo, no caso em que a varidncia da

adequabilidade crua na populagao é baixa,

<< 2 (amax - amed) - erm‘.ti (Af/ - 1) ;

para v = 1,5, a varidncia da adequabilidade efetiva torna-se maior do que a da adequabi-
lidade crua, aumentando a pressao seletiva ; no caso em que a varincia da adequabilidade
crua ¢ alta, digamos bem maior do que fi,cq (a maxima varidncia da adequabilidade efetiva
para v = 1,5), estamos reduzindo a varifncia e, deste modo, a pressao seletiva. Portanto,
a varidncia mixima da adequabilidade efetiva é fixa e igual a 2f,.q (v — 1). Mais ainda,
ela representa um limiar, que se adapta a populagio ao longo das geragoes, abaixo do qual
a adequabilidade crua da populacao é anmentada e vice-versa.

Entretanto, o mapeamento proposto insere um inconveniente que é ilustrado na Figura
2.9. Na situagao em que surge um individuo muito abaixo da média, este mapeamento pode
tornar a adequabilidade destes individuos negativa. Uma solugao para este problema, é
realizar outro mapeamento linear que leve a adequabilidade crua minima, f.;,, para uma
adequabilidade zero, mas que mantenha a adequabilidade média. Em outras palavras,

pode-se propor um escalamento linear que realiza o seguinte mapeamento

fmcd - fmcad

fmin - Oa
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Figura 2.9: Exemplo do caso em que 0 mapeamento linear escolhido leva a valores negativos

de adeguabilidade.

que deverd ser utilizado quando a.g;,, no mapeamento da Equacao 2.2, assumir valores
negativos. Deste modo, a partir da equacao da reta, o escalamento linear alternativo pode

ser escrito como :

a () . fmcd (2 4)
f () - fmin fmud - fmin
Neste caso, as constantes a e 8 sao entdo dadas por
_ .fmcd
Q== fmcd—'fmin (2'5)
16 [ Jmin zme(i
fm ad ‘fmin

Para resumir tudo o que foi dito acima, os coeficientes « e § da transformacio (2.1)

devem ser calculados como segue.

Se
fraim % (2.6)
entao
B = Jmea s

Caso contrario,
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Figura 2.10: Mapeamento a ser utilizado quando o mapeamento original leva a valores

negativos de adequabilidade.

oy == imed

- fmzd—fmin

’6 — JminSmed

fmed_fmin

2.6.2. Graduacao

Na graduacao, a medida de adequabilidade & parcialmente dissociada da funcio obje-
tivo (adequabilidade crua). Os cromossomos sio dispostos em um vetor em ordem cres-
cente, de acordo com o valor da funcao objetivo; ou seja, os cromossomos sao graduados e
os valores de adequabilidade sao atribuidos de acordo apenas com a ordem. Esta estratégia

é interessante porque evita variagoes indesejdaveis da func¢ao objetivo.

2.6.3. Corte o

De modo a evitar que individuos muito ruins sejam reproduzidos por erro de amostra-
gem, um método simples é cortar todos os pontos cuja adeqguabilidade seja inferior a um
limiar fixo menor do que a média, especificado em termos do desvio padrio {geralmente

representado pela letra o). Por exemplo, pode-se atribuir adequabilidade igual a zero para
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todos os individuos com adequabilidade menor do que a média menos duas vezes o desvio

padrao.

2.6.4. Nicho e Compartilhamento

O processo seletivo na maior parte dos AGs é bastante severo : todos os individuos com-
petem entre si, mas os mais fortes da populagao sao privilegiados. Na natureza, contudo,
espécies distintas e que tenham diferentes papéis ecoldgicos nao competem entre si e
podem conviver em um mesmo ambiente.

Essa idéia levou ao conceito de compartilhamento, em que a adequabilidade dos in-
dividuos é modificada de tal modo a diminuir o nivel de competicao entre individuos que
estejam distantes no espaco de busca. Por exemplo, pode-se usar

f (i)
Sl A (lzi — a4ll)”

onde ||z — y|| é a distdncia Euclidiana entre os pontos z e y, e A &€ uma fun¢io de compar-

a(z;) =

tilhamento, que deve ser decrescente em relaco a distancia entre os pontos. E comum que
A seja definida de modo a resultar igual a 1 para a menor distdncia entre dois individuos
da populacao e 0 para a maior distancia.

Na otimizacao de uma fun¢ao multimodal, o compartilhamento resulta na formacao de
subpopulacoes de individuos concentrados nos picos da funcao. Sem compartilhamento, a
tendéncia do AG seria convergir para um nico pico, nao necessariamente o mais alto.

Contra este método pesam os fatos de que o cilculo das distancias requer consideravel
tempo de processamento (O (N?/2)), e a pratica demonstra que as subpopulagdes, embora

proximas aos 6timos locais, geralmente nao convergem para eles.

2.7. Operadores Genéticos Melhorados

Existe um grande nimero de operadores especificos propostos para resolver um dado
problema. Nesta secao, estamos interessados em operadores de uso geral que sirvam como
métodos alternativos aos operadores empregados no AG simples. Com isto em mente,

apresentamos outros métodos de selecao e cruzamento. Entre eles, a roleta sem repeticao
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que foi proposta por esta tese.

2.7.1. Selecdo com Baixo Erro de Amostragem

A forma de sele¢ao que propomos nesta tese, como alternativa a roleta tradicional, é
a implementacao de uma roleta varidvel. A roleta tradicional tem comprimento 1 e seus
“slots” tém comprimentos correspondentes as probabilidades de selecao de cada individuo.
Esta roleta é fixa e, portanto, wm individuo selecionado pode ser escolhido novamente.
Para evitar este problema, retiramos o “slot” correspondente ao individuo j4 selecionado,
ou seja, fazemos sua probabilidade igual a zero. Isto faz com que o comprimento da roleta
seja decrescente, variando de 1, quando nenhum individuo foi selecionado ainda, até zero,
quando todos os individuos foram selecionados. A utilidade desta estratégia ¢ tao maior
quanto menor for o tamanho da populagdo, porque, ao evitar duplicatas, faz com que
nao haja erros de amostragem, mas perde a capacidade de simular o modelo biclégico de
reproducao assexuada.

Existem outros modelos de selecao, baseados no célculo do mimero esperado de cépias
de cada individuo, que é feito a partir da sua probabilidade de sobrevivéncia e do tamanho
da populagao. Entretanto, estes modelos de selecio nao sio muito tteis em populagoes
pequenas, porque, ac se permitir copias de um mesmo individuo, permite-se também uma

maior perda de diversidade da populagao.

2.7.2. Cruzamento

Uma primeira variante de cruzamento se refere ao pareamento de cromossomos, ou seja,
em vez de sortearmos aleatoriamente os pares para recombinacao, podemos pared-los de
acordo com o grau de adequabilidade. A idéia é parear individuos com adequabilidades
semelhantes, ou seja, dividir a populagao em dois grupos — os mais adequados e 0os menos
adequados —~ e realizar o pareamento dentro de cada grupo.

Outras variantes podem ser usadas na recombinacao. A recombinacio multiponto uti-
liza. a recombinacao tradicional com mais de um ponto de corte (Figura 2.11). Jd a re-

combinacao uniforme, utiliza uma seqiiéncia bindria auxiliar, aleatoriamente gerada com
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Figura 2.12: Cruzamento Uniforme.

mesmo comprimento dos cromossomos pais, para gerar dois cromossomos filhos a partir da
troca dos bits, de mesma posicado, dos cromossomos pais : para cada posicao da seqgiiéncia
auxiliar, se for encontrado um “1” realiza-se a troca, caso contririo nio se faz nada. A

recombinacao untforme é ilustrada na Figura 2.12.

2.8. AGs Hibridos

AGs sao algoritmos que em geral néo levam em conta a estrutura do problema a
ser otimizado. A tinica informacao necessaria é o valor da fungdo objetivo calculado nos
pontos de interesse. E por este motivo que 0s AGs sio tao robustos. Entretanto, quando
existem informagoes especificas, pode ser vantajoso considerar um AG hibrido. Algoritmos
genéticos podem ser combinados com vdrias técnicas de busca, especificamente projetadas
para o problema, de modo a formar um hibrido que explore tanto a perspectiva global do
AG como a convergéncia local da técnica de busca especifica.

Otimizacao local de uma funcao continua de uma ou mais varidveis & um problema
muito bem conhecido, e imimeras técnicas baseadas em gradiente estao disponivels para
o célculo do étimo local nestes problemas. Para desenvolver um AG hibrido para uma
fungao objetivo multimodal e derivivel, podemos simplesmente combinar as técnicas de
busca local com o algoritmo genético. Mas, devido as caracteristicas da busca local de um

problema especifico, vao existir diferentes técnicas hibridas de acordo com cada problema
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ou classe de problemas. Em outras palavras, ao implementar uma técnica hibrida, estamos
sacrificando alguma generalidade para utilizar informacdes especificas do problema com
o objetivo de aumentar a eficiéncia do AG.

Ha diversos modos de se implementar um AG hibrido. Uma maneira, talvez a mais
6bvia, seja executar o AG puro para obter uma estimativa inicial e entdo aplicar uma
técnica de busca local sobre um certo percentual de pontos da ltima geracio. Uma
outra maneira ¢ embutir uma técnica de busca local dentro do AG, a partir da criagio
de um novo operador. Este operador selecionaria, por exemplo, o methor individuo da
populagio, converteria sua representacdo cromossdmica para sua representacgao original,
aplicaria um mimero de iteragbes da busca local ao ponto escolhido e o converteria em
seguida para a representacao cromossémica. No Capitulo 3, apresentamos trés esquemas
hibridos aplicados na otimizagao de wm filtro nao-linear.

Uma forma de se implementar busca local baseada em gradiente, sem implicar em
perda de generalidade do AG, pode ser obtida através da alteracio nos k bits de um
cromossomo, com o objetivo de melhorar sua adequabilidade. E intuitiva a analogia desta
estratégia com o método do gradiente, que adiciona um AZ ao parimetro a ser otimizado
com o objetivo de se maximizar (ou minimizar) uma funcio objetivo. O algoritmo k-bits

pode ser implementado a partir dos seguintes passos :
1. Selecione um ou mais dos melhores individuos da populacao na geracao atual;

2. Percorrendo bit a bit a seqiiéncia cromossémica, realize sucessivas mudancas de um
bit, retende as alteragoes que melhoram a adequabilidade do individuo ou individuos

selecionados ;

3. No final da varredura, devolva estes individuos & populacao e continue o fluxo normal

do algoritmo genético.

2.9. Um Exemplo de Implementacao

Nesta se¢ao pretendemos ilustrar como as idéias apresentadas podem ser utilizadas
para minimizar uma fungao objetivo f(z), a partir do AG da Figura 2.1, preservando em
cada geracao o melhor individuo. A funcao escolhida é dada por

[ lx) =

__sin (4mz) @7

drx
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Figura 2.13: Funcdo f (z} que se deseja minimizar.

definida sobre o intervalo —10 < z < 10, sendo que o ponto de minimo global ocorre em
z == () conforme mostrado na Figura 2.13. Esta é wma funcio interessante de se analisar
pelo fato de ser multimodal com muitos pontos de méximo e de minimo locais, o que
implica que puros métodos de gradiente nao devem ser capazes de encontrar o 6timo

global na maioria das tentativas.

2.9.1. Representacido Cromossdmica

Cada possivel amostra x do espaco de busca é representada como uma seqiiéncia de bits
de comprimento finito L. Consegiientemente, o espago de busca terd de ser quantizado,
sendo que o passo de quantizagao corresponderd a precisao desejada. Escolhemos L = 32
bits, o que correspnde a um passo de quantizacao de 20/2% = 4, 656612873077 x 1077, ou
seja, uma precisao de nove casas decimais.

Uma vez definido o comprimento, em bits, do cromossomo, o proximo passo é mapear
o espago de busca para um espaco de solugdes codificadas. A idéia é mapear o intervalo
continuo —10 < z < 10 para um intervalo discreto 0 < z < 2" — 1. Computacionalmente,
z & do tipo ponto flutuante de 64 bits (tipo double em C) ¢ & & um inteiro sem sinal de

64 bits (unsigned long em C), sendo que utizamos apenas os 32 bits mais significativos do
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unsigned long. Desta forma, o mapeamento 2 — & é definido por

— .
:Emax £mm

7= {M (2% — 1) +0, 5J (2.8)

e 0 mapeamento inverso ¥ — x por

€T == ’2'}:':1_1 (-Imax - $min) + Trin. (29)

Nao & necessdric converter ¥ para a base bindria se a linguagem de programacao
utilizada suportar operadores bindrios, caso contrario serd necessario definir um vetor de
comprimento L e, em seguida, obter os componentes deste vetor convertendo-se T para a
base 2. Nesta tese, todos os algoritmos foram implementados em C, que possui operadores
bindrios, tais como and, or e xor. Estes operadores atuam bit a bit nos inteiros envolvidos.

Por exemplo, Tand 8 = 0, Tor8 = 15, Tzor 9 = 14.

2.9.2. Inicializacao

Tendo em vista que o AG & um conjunto de operadores atuando sobre uma populacio
de individuos (cromossomos) de tamanho N = 31, a primeira etapa do algoritmo é a
geragao de cromossomos para a populacao inicial, de modo que os individuos gerados
sejam uma representagao, a mais variada possivel, do espago de busca. Com isto em mente,
a populacao de cromossomos pode ser obtida gerando-se aleatoriamente, com distribuicio

uniforme, inteiros no intervalo 0 < 7 < 2% — 1.

2.9.3. Condicdo de Término

Visto que o ponto de 6timo nao é conhecido, a melhor estratégia é investigar se,
depois de um certo ndmero de geragoes L, ndo houve alteracio no melhor individuo ou
a alteracao fol menor do que uma dada precisdo. No algoritmo implementado L; é feito

igual a 20.
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2.9.4. Avaliacao

A primeira etapa da avaliagdo consiste em calcular a funcio adequabilidade do indivi-
duo z;, com ¢ € [1--- N, sendo IV o tamanho da populagio. A funcio adequabilidade
a (z) deve ser sempre positiva e, quanto maior for o seu valor, mais préximo o individuo

x deve estar da solucao global. Com isto em mente, a adequabilidade ¢ dada por
a (CEZ) = fmax - f (T%) )

sendo fmax O maximo valor que f {z) assume ua populagao avaliada. Também, podemos

embutir no célculo de a (z;) o escalamento linear definido pela equacio 2.1 :

a ($1) = (fma.x - f (:E’L)) + )8 (210)
Uma vez calculada a fungao adequabilidade a (2;), o proximo passo é calcular a pro-
babilidade de selecao de cada individuo ¢, dada por
alr;
> alz))
j=1

2.9.5. Selecao

A técnica de selecao utilizada € a da roleta e o niimero de individuos selecionados é
igual a D = 15. Contudo, a roleta é alterada de modo que ndo haja duplicata entre os

individuos selecionados. O algoritmo é apresentado a seguir :

1. Define-se o inteiro 13, como sendo o nimero de individuos a serem selecionados.
Define-se um vetor rol cujo nimero de elementos ¢é igual ao tamanho da populacio.

Define-se o vetor p com N elementos, sendo que p[i] = p{z;).

oW N

Define-se um vetor S com D elementos.

5 Parak=1até k= D, faca :

(a) rol[1] = p[1]
(b) Para ¢ == 2 até ¢ = N, faca :

1. rol[f] = rol [t — 1] + pli]
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(c¢) fim de Para

(d) Se rol[N] igual a zero, entdo termine o algoritmo porque néo hd mais o que

ser selecionado.

{e) Gera-se um ntimero aleatdrio, prob, uniformemente distribuido no intervalo de
0 arol {N];

(f) selecionado = 0;
(g) Parai=1atéi= N, faga :
1. selecionado = selecionado + (prob > rol [i]) ;

(h) fim de Para

(i) S[k] = Zsetecionado; OU s€ja, tome o individuo selecionado e armazene-o no vetor

S.
(i) plselecionado] = 0;

6. im de Para.

Em vez de ficar renormalizando a distribuicio de probabilidade de selecio & medida
que individuos vao sendo selecionados, a idéia embutida no algoritmo consiste em gerar
um mimero aleatério, prob, no intervalo de 0 até SN p(z;). Se SV p(z) < prob <
Z,f‘”i 1 7 {x;}, entdo seleciona-se 0 M-ésimo individuo da populacio e iguala-se sua proba-
bilidade de sele¢io a 0. Feito isto, ndo hd como este individuo ser selecionado novamente,
pois S M p(x) = me_{i p (z;). Observe que o intervalo sobre o qual prob deve ser ge-
rado, vai sendo diminuido & medida que individuos vilo sendo selecionados. Por exemplo,
Z?:z p{z;) é sempre igual a 1 na sele¢do do primeiro individuo, mas, como a probabili-
dade do individuo selecionado é feita igual a 0, entao Zfil p(x;) torna-se cada vez mais
préximo de zero até que, quando nao hd mais o que ser selecionado, ZzNz ,p(z;) torna-se
igual a zero. O N-ésimo elemento do vetor rol fornece o somatério das probabilidades de

selecao dos individuos.

2.9.6. Cruzamento

O operador cruzamento consiste em agrupar pares distintos de individuos, de modo

que, a partir da recombinagao, dois outros individuos (filhos) sejam gerados. Empregou-
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se aqui apenas recombinacao aleatdria de um ponto. Neste processo, escolhe-se um ponto
de corte aleatoriamente, e efetua-se a troca dos segmentos correspondentes. Uma vez
escolhidos dois individuos P [pai] e P [mae] da populgdo P, o algoritmo de recombinacio

opera da seguinte forma :

1. Gera-se aleatoriamente um ponto de corte s entre 1 e L, sendo L o comprimento da

seqgiiéncia de bits.
maskl = 2° — 1;

mask2 = 2F — 1 — mask1:

W W

filhol = (P [pai] and maskl)or(P [mée] and mask2) ;
5. filho2 = (P [pai] and mask2)or(P [mae] and maskl) ;

Por exemplo, para L =4 e s =1, seja

Pipai] = 1139 =(101]1),
P [m&e] = 410 = (010! 0)2
Entio :
maskl = 1= 0001,

mask2 = 1445 = 1110,

filhol = (1ljpandlig)or (450 and 1444)
= Ligordy = 510 = (010]1),

filho2 = (1ligandl4s)or(4ypand 1)
= 104501059 = 1050 = (101]0),

2.9.7. Mutacao

O processo de mutagio ocorre apds o cruzamento. Escolhemos como probabilidade de
mutagao de bit py,,, == 0,01, de modo que, em média, pry X L X N = 0,01 x 32 x 31 =
9,92 bits sao alterados a cada geracao. Visto que a mutagdo é puramente aleatéria, o
cromossomo resultante poderd ter ou nao maior valor de adequabilidade. O algoritmo de

mutacao ¢ apresentado abaixo :
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1. Define-se P como um vetor de tamanho N, cujos elementos (inteiros sem sinal) sao

os individuos da populacao.

2. Define-se mask como um inteiro sem sinal, cujos bits indicarao quais bits, de um

determinado individuo, serao trocados,
3. Parati=1atéi= N, faga :
(a) mask = 0;
(b) Para k=1 até k = L, faca :
i. Gera-se um nidmero aleatdrio, prob, entre 0 e 15
il. Se prob < puue, faca :
A. mask = mask + 281,
iii. fim de Se.
(¢) P} = Pli]xormask;
4. fim de Para.

Como exemplo, suponha que L = 4 e que prob tenha sido menor que p,,.4 no algoritmo
acima, para k£ = 1 e £ = 3. Suponha também que o i-ésimo individuo seja P [i] = 15,5 =
1111,. Deste modo, obtemos :

mask = 2°+4 2% =515 = 0101,
P [@] == 1510 Xor 51{; = 101{} = 10102

Em outras palavras, trocou-se os bits 1 e 3 de P [i].

2.9.8. Resultados

A Figura 2.14 mostra os valores de f (-}, dados pela Equacido 2.7, para o melhor
individuo da populagao. Como pode ser visto nesta figura, o AG implementado teve
sucesso em obter o minimo global de f(-) em poucas geragoes. Terminado o algoritmo,
decodifica-se este melhor individuo de volta ao espaco de busca original. No caso desta

simulacao, o melhor individuo obtido foi

x = —3,8559 x 1075,
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Figura 2.14: Valores de f (-}, ao longo das geragdes, para o melhor individuo da populacio.

No total, as 38 geragoes corresponderam a 38 x 31 = 1178 individuos averiguados dos
232 possiveis individuos, representando 2,74 x 107°% do espaco de busca. Na verdade o

algoritmo convergiu em 18 geragoes, mas teve de esperar por 20 geragoes devido ao critério

de parada adotado.




Capitulo 3

Interpolacao Nao Linear de Imagens

3.1. Introducao

Seja para armazenamento ou transmissiao, o processo de dizimacao é um modo efetivo
de reduzir a informacao espacial em uma imagem digital. O processo inverso, chamado
de interpolacao, serve para recuperar a imagem original a partir da sua versao dizimada
ou, siplesmente, para ampliar wma imagem digital. Quanto as aplicagdes, a interpolacao
& necessaria em codificadores baseados na andlise de multiresolugao, ampliagao de ima-
gem/video para visualizagdo em computadores ou TV de alta definicio, scanners épticos,
impressoras de alta resolucao, conversao de formato de imagem/video, etc.. Para gerar
mapas precisos da superficie da Terra, cartografistas devem expandir pequenas regides de
imagens de satélite. Em imagens médicas, fatias de tomografia computadorizada e raios-X
podem necessitar ampliagdo na busca de anomalias. Fotografias de reconhecimento militar
devem ser expandiadas, de forma acurada, para mostrar detalhes escondidos de fabricas
de armamentos e pistas de aterrissagem.

Com métodos usuais de interpolagio, tais detalhes da imagem original tenderiam a
parecer menos importantes. Isto diminui a utilidade da ilmagem expandida no que se refere
a precisao dos detalhes. Algumas destas técnicas incluem replicacdo de pixel, interpolacao
bilinear e métodos baseados em spline. Entretanto, tais técnicas freqiientemente tém um
desempenho muito pobre quanto a qualidade subjetiva, visto que tendem a suavizar a
imagem nas regioes descontinuas ou criar artefatos.

O teorema da amostragem especifica qual é a maxima freqiiéncia que pode ser retida no

52
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Figura 3.1: Similaridade entre duas escalas de uma mesma imagem.

sinal amostrado, ou reamostrado digitalmente, sem que ocorra superposicao no seu espec-
tro de freqiiéncia. Tal limite é chamado de freqiiéncia de Nyquist e corresponde & metade
da freqiiéncia de amostragem utilizada. Isto impoe um limite fundamental no contetido de
freqiiéncia de um sinal digital disponivel para interpolacao, visto que o mesmo é limitado
em banda. Em outras palavras, dizimacao e interpolagao nao sao exatamente processos
inversos, porque para dizimar (ou reamostrar com uma freqiiéncia mais baixa) é necessé-
rio jogar fora informacgoes de alta freqiiéncia (detalhes) que nao podem ser recuperadas
na interpolacao. Isto significa que é possivel aumentar a taxa de um sinal digital mas nao
a sua resolugao. Entretanto, pode-se contornar este problema criando-se um modelo de
reconstrucao do sinal original a partir do sinal dizimado, ou seja, um modelo que diga
como prever as mais altas freqiiéncias, que foram perdidas, a partir das baixas freqiiéncias.

Neste trabalho, propomos que o modelo de reconstrucao seja aprendido a partir de um
filtro FIR bidimensional nio-linear, inspirado nas redes neurais. Neste modelo, se X ¢é a
imagem a ser interpolada e D (X) a sua versao dizimada, o preditor (interpolador) sera
treinado a partir do par [D (X), X] e, em seguida, utilizado para interpolar a imagem X.
Em outras palavras, o interpolador é ensinado a mapear D (X) em X e utilizado posterior-
mente para expandir X em uma versao ampliada A (X). O que sugere que tal estratégia
pode dar certo, é a similaridade existente entre as diversas escalas da imagem, conforme
é mostrado na Figura 3.1. De fato, comprovamos, através de simulagoes, a validade de tal
estratégia. Neste caso o filtro nao-linear é otimizado com algoritmos genéticos.

Em uma segunda etapa, implementamos um outro interpolador nao-linear, cujo modelo
de reconstrucao explora as caracteristicas de bordas da imagem. As bordas sao uma

caracteristica relevante da imagem devido a sua importincia para os estdgios iniciais
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do processamento visual humano. Além disso, verifica-se, ao dizimar vdrias vezes uma
mnagem, que as bordas sao mantidas, mesmo em uma resolucio mais baixa. Podemos
afirmar entao que a estrutura de construgdo de uma imagem, a partir de sua escala
inferior, estd intimamente relacionada com as bordas. Neste caso, o modelo de interpolacio
é adaptativo localmente 4s bordas da imagem e nio necessita de uma etapa de otimizacio

como no método descrito anteriormente.

3.2. Interpolacao Linear de Imagens

As técnicas lineares de interpolacéo de imagens podem ser classificadas em dois tipos :
interpolacao no dominio da fregiiéncia e interpolag¢do no domfnio do espaco. A inter-
polagdo no dominio do espago pode ainda ser dividida em interpolacio por filtragem e
interpolagio de nivel de cinza. As técnicas mais utilizadas sfo aquelas que manipulam os
pixels diretamente no dominio do espaco. Também sdo estas 1iltimas que dio os melhores
resultados. O objetivo desta secao & apresentar ambas as técnicas de interpolacio linear
para tornar evidente as vantagens dos métodos nao-lineares sobre as técnicas lineares.
Com isto em mente, apresentamos inicialmente o teorema da amostragem e, em seguida,
a conceituacao dos dois métodos de interpolagio, bem como as técnicas de interpolacao

de imagens mais utilizadas.

3.2.1. O Teorema da amostragem e sua aplicacdo a imagens

Seguiremos aqui, a mesma estrutura de exposicio utilizada por Ahmed [g8]. Primeiro
desenvolvemos o teorema para o caso unidimensional (1D}. Depois, estendemos o teorema

para o caso bidimensional (2D).

Teorema 3.1 Se um sinal z, (t) ndo contém nenhuma freqiiéncia mais alta do que Q,, ele
pode ser completamente determinado tomando-se suas amostras em intervalos iqualmente
espacados de T'. O intervalo de amostragem T é dado por

1
T <2
o WZQC?

sendo 1" dado em sequndos e Q. em radianos por sequndo.
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Apresentamos aqui algumas passagens da prova deste Teorema, a fim de fixarmos a
notacao e enfatizar alguns aspectos importantes para a interpola¢ao. Com isto em mente,

considere a representacdo de um sinal analégico z, (t) por sua transformada de Fourier

X, (1) = / x, (1) e Mt (3.1a)
7, (1) = 517-; / X, (550) 7Hd. (3.1b)

Se x |n] representa wma seqiiéneia discreta obtida por amostragem de z, {£) em inter-

valos igualmente espacados de T', entao podemos utilizar a Equacao 3.1b para escrever :
o0
1 :

ol = 0 (0T) = 5= [ X () @™ a0 (32)

7r E3

A partir da transformada de Fourier, obtemos
zn] = —L/X G (3.3)

27 ’

sendo X (e/} a transformada de Fourier discreta de z [n]. O proximo passo & entdo re-
lacionar as fransformadas de Fourier do sinal analdgico e a do sinal discreto. Isto é feito
a partir da comparacao entre as Equacgoes 3.2 e 3.3. Mas primeiro, é necessario escrever
a Equacao 3.2 na forma da Equacgao 3.3, mudando seus limites de integragao a partir
de manipulagdes matemdticas. Com isto em mente, escrevemos a integral no intervalo
| —00, 00] como somas de integrais sobre intervalos 27 /T :

(2r+ 0w /T

. 1 . QT
ol = 5 > f X, (50) /T 40
== /T

Hista expressao é equivalente a

w/T o0
1 ' 1 w 2nr ,
— It Sl S Jumno g,
x[n] 5 / (T Z Xa (3T~%~j 7 )) e’ dw. (3.4)
“W/T T — O

Comparando 3.4 com 3.3, obtemos :

20

X (&) :% > X, (M) (3.5)

P —0Q
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Figura 3.2: Espectro de freqiiéncia de um sinal analdgico e de sua versao amostrada.

A Equacao 3.5 é interpretada graficamente na Figura 3.2. A partir desta figura, concluimos
que
1

T < 25—
=750,

Teorema 3.2 O teorema da amostragem bidimensional estabelece que uma funcdo f, (z, ),
limitada em fregiiéneia, pode ser completamente recuperada de suas amostras se as linhas
e colunas forem amostradas independentemente com ntervalos entre as amostras dados
por

TH § Qﬁﬁ, TV 5 Qﬂﬁ 3 (36)
sendo Qy e Qp as mdzimas fregiliéncias em radiano por sequndo nas direcées horizontal

e vertical, respectivamente.
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A demonstracao deste teorema é idéntica a demonstragao do teorema anterior e nao é
feita aqui.

O teorema da amostragem impOe uma restricido importante : o sinal deve ter banda
finita para ser recounstruido perfeitamente. Entretanto, em imagens isto em geral nao
ocorre, apesar do seu espectro cair rapidamente. Portanto, é necessdrio utilizar wm filtro
passa-baixas antes de amostrar um sinal para limitd-lo em freqiiéncia. Se isto nao for feito,
qualquer que seja o valor escolhido para a freqiiéncia de amostragem, ird ocorrer sobre-
posigao espectral {“aliasing”). O mesmo ocorre quando se dizima uma imagem, quando é
sempre necessario um filtro passa-baixas (“anti-aliasing” ) antes de diminuir a resolugdo da
imagem. Conseqiientemente, sempre que se dizima uma imagem joga-se fora informacoes

de alta freqiiéncia que nao mais poderao ser recuperadas.

3.2.2. Interpolacdo no Dominio da Fregqiiéncia

Esta técnica é uma aplicacao direta do teorema da amostragem. Dada uma imagem
N x N, primeiro obtém-se sua transformada DFT. Em seguida, adiciona-se zeros como
informacao de mais alta freqiiéncia. Isto € mostrado na Figura 3.3. Finalmente, calcula-se
a DFT inversa para se obter a imagem interpolada. Observe que nao se adicionou nenhuma
informacéo espectral, porque ela nao é conhecida. Mais ainda, esta informacao espectral é
de dificil estimacao visto que a DF'T nao apresenta nenhuma localizacao espacial.

Por este motivo, pode-se afirmar que as transformadas wavelets sdo mais adequadas
do que a DFT no que se refere & estimagcio da informagao perdida. Para ser mais claro,
devido 4 localizacao e ao suporte compacto das funcoes de base, as sub-bandas da trans-
formada wavelet correspondem a detalhes, em um dado nivel de resolugao, da imagem a
ser interpolada. Um dos aspectos mais importantes de uma imagem, no que se refere ao
sistema visual humano, sfo as bordas. E interessante notar que as bordas de uma imagem
se manifestam em diferentes nfveis de resolucao, ou sub-bandas da transformada wavelet,
de modo que elas também devem se manifestar nas sub-bandas de mais alta freqiién-
cia que se quer estimar. O resultado é que se pode entao dobrar o tamanho da imagem
adicionando-se informacoes que foram estimadas a partir da informagao existente. O diff-
cil, neste caso, é encontrar um modelo que realize esta estimagao, visto que as sub-bandas

sao ortogonais entre si. Por outro lado, a similaridade entre as sub-bandas tem sido usada
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Figura 3.3: Adicao de zeros & DFT para obter o espectro da imagem expandida. Neste

exemplo, adicionou-se zeros ao espectro com o objetivo de dobrar o tamanho da imagem.

com sucesso na compressio de imagens Shapiro [22] e Said [23].

A desvantagem da técnica que utiliza a DFT é a distorcao da informacao original. A
DFT trata o sinal no dominio espacial como sendo periédico, provocando o surgimento
de descontinuidades que podem se manifestar ao longo de todo o espectro do sinal. Uma
solucao para este problema & a utilizaciio da DCT (Transformada de Cossenos Discreta)
no lugar da DFT. A DCT também vé o sinal como sendo periddico, entretanto ela impoe
simetria par ao sinal no dominio do espaco, e isto substitui as descontinuidades por pontos
de inflexfo, onde a derivada nao existe. Apesar disto, este efeito é menos danoso do que

as descontinuidades.

3.2.3. Interpolacdo por Filtragem

Iista técnica é bastante simples. Inicialmente, insere-se amostras na imagem a ser
interpolada entre as amostras conhecidas. O usual é a insercdo de zeros, visto que isto
implica em uma compressao do espectro da imagem pelo mesmo fator de ampliacao que
& desejado para a mesma. Devido a periodicidade do espectro, € necessédrio utilizar wma
filtragem passa-baixas para evitar que a mesma informacgdo nas baixas freqiiéncias se

repita nas mais altas freqiiéncias (em torno de ). Na Figura 3.4, ilustramos, a partir
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de um exemplo unidimensional, o efeito destas operagdes (realizadas no espaco) sobre o
espectro do sinal. Para mais detalhes, consulte Oppenheim [20].

Na aplicacao desta técnica a imagens, podemos supor separabilidade entre linhas e
colunas, de modo que as técnicas unidimensionais podem ser aplicadas diretamente a
imagens. Entretanto, esta estratégia ndo é interessante porque o filtro resultante bidimen-
sional tem simetria quadrada, ou seja, apenas as diregdes vertical e horizontal sdo tratadas
de forma idéntica pelo filtro passa-baixas. Obtém-se uma melhora qualitativa considers-
vel se o filtro for projetado diretamente no plano bidimensional com simetria circular na
freqiiéncia.

Aqui também nao se adiciona informacio alguma ao espectro do sinal. O objetivo é
preservar ao maximo a informacao original, melhorando-se o filtro passa-baixas de modo

a compensar seus desvios com relagao ao passa-baixas ideal.

3.2.4. Interpolacdo de Nivel de Cinza

Suponha uma imagem f com coordenadas (z,y) e uma imagem ¢ com coordenadas

(Z,%) relacionadas entre si pela seguinte transformagao geométrica

T = 2z (3.7a)
y = 2y (3.7b)

Esta transformacao gera uma imagem g (£, 7) cujo tamanho é o dobro do tamanho da ima-
gem f (z,y). Por causa da transformacao realizada, apenas os valores de pixel da imagem
g que envolvem coordenadas fmpares estdo indefinidos. Isto ocorre porque o mapeamento
inverso das coordenadas pares, na imagem ¢, leva a valores de coordenada fraciondrios na
imagem [ e, devido & imagem f ser digital, somente sdo conhecidos os valores de pixel em
coordenadas inteiras. Inferir quais os valores de nivel de cinza daquelas posi¢oes (impares
na imagem ¢ e fraciondrias na imagem f), com base somente nos valores de pixel das
coordenadas infeiras de f, forna-se entao necessdrio. A técnica utilizada para alcancar
este objetivo ¢ chamada de interpolacao de nivel de cinza.

O esquema mais simples para interpolagio de nfvel de cinza é baseado na abordagem
do vizinho mais préximo. Iste método, que também é chamado de interpolagio de ordem

zero ou replicagao de pixel, é ilustrado na Figura 3.5. Primeiro, realiza-se o mapeamento
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Figura 3.4: Efeito da interpolacao linear unidimensional, por filtragem no dominio espacial,
sobre o contetdo espectral do sinal. Em (a), X, (79) é o espectro do sinal analégico. Em
(b), X ('} & o espectro do sinal discreto, obtido a partir do analégico com a freqiiéncia
de amostragem minima posstvel. Em (c¢), U (¢’*) € o espectro do sinal discreto em (b),
x [n], apos ter tido suas amostras intercaladas com L — 1 zeros. Observe que hd uma
compressao do espectro de modo que se faz necessario o uso do filtro passa-baixas em (d).
Uma vez filtrado u [n| com h [n], obtemos o sinal y [n] com uma freqiiéncia de amostragem

aumentada L vezes, ou seja, obtemos o sinal ampliado I vezes.
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Figura 3.5: Interpolacao de nivel de cinza baseada no conceito de vizinho mais préoximo. As
posigoes (Z, 1) da imagem g em que os valores de pixel estao indefinidos, correspondem a
posigoes da imagem f cujas coordenadas (1, y1) sdo fraciondrias. Arredondando (z1,y1),

obtémese (z,9) e g (2,9) =  (z,1).

inverso das coordenadas fmpares {Z,y) nas coordenadas fraciondrias (z1,v;), a partir
das Equagoes {3.7a) e (3.7b). Segundo, arredonda-se as coordenadas fraciondrias para as
coordenadas inteiras (z,y) em f . Finalmente, faz-se ¢ (2,%) = f(z,v).

Embora a interpolacao de ordem zero seja de facil implementacao, este método tem a
desvantagem de produzir artefatos indesejdveis, tais como distor¢oes na continuidade de
hordas em imagens de fina resolucio. Resultados mais suaves podem ser obtidos por meio
de técnicas mais sofisticadas, tais como interpolacdo bicibica, que adapta uma superficie
do tipo sin {z) /z sobre um ndmero muito grande de vizinhos (digamos, 16) com o objetivo
de obter uma estimativa suave do nivel de cinza em qualquer ponto desejado. Esta & uma
técnica que reduz bastante o efeito de bloco, mas apresenta custo alto do ponto de vista
computacional e torna a imagem interpolada borrada. Um compromisso razodvel é utilizar
a interpolacao bilinear, que é computacionalmente mais simples, borra menos a imagem,
e gera efeitos de bloco na imagem final menores do que a replicacao de “pixels”.

A abordagem dada pela interpolagao bilinear utiliza os nivels de cinza dos quatro
vizinhos mais proximos. A idéia é mapear as coordenadas (Z,%) da imagem g, cujos

valores de pixel estao indefinidos, pois resultam em coordenadas fraciondrias (Z.ac, Yeae)
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na imagem f e, em seguida, tomar os quatro vizinhos mais préximos com coordenadas
inteiras (zi,41), (22,42}, (#s,93) € (x4, ys), para adaptar uma superficie quadrética de

intensidade de pixel passando por estes quatro pontos, na forma

flan,m) = axy+by +cevp +d
f(za,y2) = amy+byy + crayp +d
fla3,y3) = axg+bys + coays +d
S

Ty, 314) = ALy + bYys + cTays + d,

onde os quatro coeficientes da superficie sfo facilmente determinados da solucio deste
sistema com quatro equagoes e quatro incégnitas. Uma vez solucionado este sistema para

os coelicientes a, b, ¢ e d, calcula-se o valor do pixel na coordenada fraciondria

f (xf.mca yfmc) = QTfrac + byfr;u: + CLiracYirac + d

e torna-se

q (JA? :f;‘) = f (mfraw; yfl'ﬂ(:) -

3.3. Interpolacao Nao-Linear de Imagens

Ao invés de se utilizar técnicas lineares ou bilineares, pode-se interpolar uma ima-
gem com filtros ndo-lineares, que normalmente dao melhores resultados subjetivos. Desta
forma, esta secao apresenta o estado-da-arte em interpolagio nio-linear de imagens.

Um esquema de interpolagao nao-linear para enriquecer a resolucio de imagens paradas
& apresentado por Jensen [10]. Este algoritmo é baseado em um modelo de fonte que
enfatiza a integridade visual das bordas detectadas, e incorpora um operador adequado
para as bordas. Uma pequena vizinhanca sobre cada pixel na imagem de baixa resolucao
é primeiro mapeado, tendo as bordas como referéncia, para um espaco continuo. Uma
aproximagao quantizada em dois niveis serve como um modelo local, no qual uma grade
de amostragem de mais alta resolugao pode entao ser superposta. Visto que esta janela ird
correr pixel por pixel através da imagem, & inevitdvel que localmente haja sobreposicao de
janelas. Neste caso, deve-se tirar a média dos valores das janelas concorrentes para suavizar
os erros. O resultado ¢ uma imagem de melhor resolucao e com bordas notadamente

realcadas.




CAPITULO 3. INTERPOLACAO NAO LINEAR DE IMAGENS 63

No sistema de interpolacao proposto por Hong [9], uma parte dos coeficientes da DCT
¢ utilizada para extrair informacgdes de bordas em uma determinada janela da imagem.
Cinco diferentes tipos de bordas s@o identificados através do uso apropriado dos coefi-
cientes DCT. Cada tipo de borda determina qual técnica de interpolacio deve ser aplicada
para a regiao local correspondente. Depois que o tipo de borda é determinado, a inter-
polagao bilinear ¢ a replicagao de pixel sdo combinadas e desenvolvidas simultaneamente.
Finalmente, cinco diferentes filtros passa-baixas Gaussianos reduzem adaptativamente as
descontinuidades que resultam desta técnica de interpolacao.

Schultz [14] por sua vez, coloca o problema dentro de uma ahordagem estatistica,
utilizando estimagao de méximo a posteriori. A idéia bdsica é que interpolagiao de ima-
gens ¢ um problema mal-condicionado, visto que existe um conjunto virtualmente infinito
de imagens que podem ser expandidas a partir dos dados originais. Dois problemas sio
tratados em separado : primeiro, para a interpolacao de uma imagem livre de ruidos;
depois, para uma imagem corrompida por rufdo gaussiano. Problemas de minimizacio de
funcional sao definidos para ambos os casos, os quais sao entio resolvidos para formar
campos de pardmetros estimados que correspondem as imagens expandidas. Os funcio-
nals propostos sao convexos, de modo que métodos eficientes de otimizagao basados em
gradiente podem ser empregados na minimizacao.

Wong [12] desenvolveu um filtro espago-escala nao-linear baseado na teoria da infor-
magao e na mecanica estatistica. Para cada pixel na imagem, uma vizinhang¢a ponderada
é utilizada na clusterizacao. O cenfro do cluster (ou janela) determina a saida do filtro. O
filtro é governado por um pardmetro de escala simples que dita a extensio da vizinhanca
de cada pixel a ser utilizada na clusterizacao. Isto, juntamente com a caracteristica local
do sinal, prové mecanismos para remocao de ruido impulsivo, atenuacao de ruidos nao
impulsivos e preservacao de bordas. Wong [12] utilizou tal filtro ndo-linear para interpola-
¢ao dentro de um dos mais populares sistemas de multiresolucao {Pirdmide Laplaciana),
e demonstrou sua aplica¢ao na geracao de wm sistema de multiresolucio nao-linear.

Resumindo, o estado-da-arte em interpolagio ndo-linear de imagens, consiste em dar
uma abordagem baseada em um modelo estrutural, onde a informacio de alta freqiiéncia
pode ser predita com base no contetido de freqiiéncia da imagem a ser interpolada, sendo
que o foco da maioria dos modelos utilizados sdo as bordas da imagem. Outros algoritmos

de interpolagao nao-linear foram desenvolvidos por Wang [17], Vleeschauwer [18], Martinez
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[19], Herodotou [11], Lakshmanan [15], Zeng [16] e Onural [13].

3.4. Redes Neurais

-

O objetivo desta secdo & apresentar uma visio geral sobre as redes neurais e suas
possiveis formas de implementacao, visando sua utilizacio na interpolacio de imagens.

Uma rede neural (RN) é um modelo projetado para simular o modo como o cérebro
realiza uma determinada tarefa ou funcao de interesse. Uma RN pode ser implemen-
tada utilizando-se componentes eletronicos ou simulada via software em um computador
digital. Para alcangar boa performance, a rede emprega uma interconexao macica de uni-
dades bdsicas de processamento conhecidas como neurdnios. Deste modo, pode-se definir
uma rede neural como sendo um processador composto de células bdsicas (neurénios),
organizadas em uma estrutura macicamente paralela, cuja funcao é o armazenamento do
conhecimento pela experiéncia. O conhecimento é adquirido pela rede através de um pro-
cesso de aprendizagem (treinamento) e é armazenado na rede pelas interconexfes entre
os neurtnios. Estas interconexoes sao conhecidas como pesos sindpticos.

O procedimento utilizado no treinamento da rede é chamado de algoritmo de apren-
dizagem. Sua fungao é modificar os pesos sindpticos para atender um objetivo de projeto.
Usualmente o treinamento é supervisionado, ou seja, para cada sinal aplicado a entrada,
¢ 1mposta uma saida desejada. Desta forma, os pesos sindpticos sao corrigidos de modo
a minimizar o erro médio entre a saida desejada e a saida obtida. Ao par entrada-saida
utilizado na fase de treinamento, dd-se o nome de amostra. Uma técnica de aprendizagem
consiste em repetir o treinamento para muitas amostras, até que a rede alcance um estado
estaciondrio, ou seja, nao haja mais mudancas significativas nos pesos sindpticos, ou o erro
médio entre a saida desejada e a safda obtida atinja seu valor minimo. Deste modo, a rede
aprende com as amostras a construir um mapeamento entre a entrada e a safda da rede.

A unidade bdsica de uma rede neural é o neurénio, que ¢ um dispositivo nao linear.
Conseqiientemente, uma rede neural constituida pela interconexdo de vdrios neurénios,
também & nao-linear. Nao-linearidade é uma propriedade importante, principalmente se o

mecanismo fisico responsdvel pela geragao do sinal de entrada é inerentemente nio-linear.
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3.4.1. Modelo de Neurdnios

Um neurdnio € a unidade bésica de processamento da informacio, que é fundamental
na operagao da rede neural. A Figura 3.6(a) mostra o modelo de um neurénio tipico. Sio
trés os elementos bdsicos de wm neuwrdnio : wm conjunto de sindpses, um somador e uma
funcao de ativagao. Observe que o modelo da Figura 3.6(a) também inclui um limiar que
é externamente aplicado & funcdo de ativacio. Na Figura 3.6(b), tal limiar é interpretado
como wm peso sindptico. Em termos matematicos, pode-se descrever um neurdnio a partir

do seguinte par de equactes

r
vy = Zwkjmj (3.8)
=1

Y = @ (ve — Ok) (3.9)

onde T, T2,...,Z, a0 as entradas; wyy, wya, . .. , Wy, 540 08 pesos sindpticos do neurdnio
& ; vp € a combinagao linear das entradas; 8, & o limiar; ¢ () é a funcio de ativacio e y, € 0
sinal de saida do neurdénio. O uso do limiar tem o efeito de aplicar uma transformacéo afim
a saida vy do combinador linear no modelo da Figura 3.6, como mostrado por u;, = v, — 8.

A fungao de ativagio, denotada por ¢ (-), define a safda de um neurénio em termos do
nivel de atividade em sua entrada. Pode-se pensar em diversos tipos de funcao de ativacao,
sendo que a mais comum ¢ a sigméide. Ela é definida como uma funcio estritamente
crescente, que exibe suavidade (¢ derivdavel em todos os pontos) e propriedades assintéticas.
Esta ltima propriedade & importante para que o nivel da saida do neurdnio esteja sempre

dentro de um intervalo finito. Um exemplo de sigmdide ¢ a funcao logistica, definida por

_ 1
1 4exp (—av)

@ (v)

onde a ¢ o pardmetro de inclinacio da sigmdide.

(3.10)

b

A fungao de ativacao definida por (3.10) varia de 0 a +1. E muitas vezes necessério
que a funcao de ativagio seja simétrica em torno da origem, por exemplo, variando-se de
—1 a +1. Deste modo, subtraindo 0,5 de (3.10) e multiplicando em seguida por 2, obtém-

se a funcao signum, que nada mais ¢ do que a funcdo tangente hiperbélica. Variando
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Figura 3.6: Modelo Nao-Linear de um Neurénio.
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tanh(ax/2)

Figura 3.7: Exemplos de sigmdides para diferentes valores da constante a.

o parimetro a, pode-se obter signums com diferentes inclinagbes, como é mostrado na

Figura 3.7.

o) = tanh () = =22 L) (3.11)

3.4.2. Arquiteturas de Rede

Na secao anterior, falamos sobre a unidade bdsica de uma rede neural : o neurénio.
Também dissemos que uma rede neural consiste basicamente da interconexio macica
destas unidades bdsicas. Nesta secao, descrevemos as possiveis arquiteturas de redes, isto
& as formas como as redes neurais podem ser estruturadas. De modo geral, podemos
identificar quatro classes diferentes de arquitetura de redes : redes de camada tinica, redes
multicamadas, redes recorrentes e redes com estrutura reticulada (lattice).

Uma rede de camada inica tem este nome porque existe apenas uma camada de neurd-
nios. Também existe uma camada de nés de entrada, mas esta camada nao é considerada
porque nenhuma operagao é feita ali. Além disso, esta rede nao possui realimentacao, ou
seja, toda informagao aplicada em sua entrada se propaga diretamente até a saida. Esta
rede, ilustrada na Figura 3.8, é também chamada de Perceptron.

Fm uma rede multicamadas ou perceptron multicamadas, a propagacao da informacgao
também é direta, ou seja, sem realimentacio. O que a difere da rede de camada vnica &,
como o proprio nome diz, a existéncia de outras camadas de neurdnios entre a camada de

nés de entrada e a camada de neurémios de saida. Tais camadas sao chamadas de camadas
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Nobs da Neurdnios da

camada de camada de
entrada saida

Figura 3.8: Rede de camada 1inica.

escondidas, porque nio fazem parte da interface do usudrio, como o fazem as camadas de
entrada e safda. Pela adi¢do de unia ou mais camadas escondidas, a rede se torna apta a
extrair estatisticas de mais alta ordem, adquirindo uma perspectiva global, apesar de sua
conectividade local.

Em uma rede de camada tinica, é através dos nés de entrada que o sinal de ativacio
¢ adquirido e propagado para a camada de neurtnios de saida. No caso de uma rede
multicamadas, o sinal de ativa¢do de uma camada sio as saidas da camada anterior, ou
seja, uma rede multicamadas nada mais ¢ do que o cascateamento de redes de camada
unica. Na Figura 3.9 é mostrada a estrutura de uma rede multicamadas para o caso de
uma camada escondida. Esta rede, em particular, é dita ser 6-4-2, visto que contém seis
noés de entrada, quatro neurdnios escondidos e dois neurdnios de saida. Esta rede também
¢ dita fotalmente conectada, visto que cada nd em uma camada da rede é conectado a
cada outro né da camada adjacente posterior. Quando alguma conexdo da rede inexiste,
diz-se que a rede é parcialmente conectada.

As redes recorrentes sdo muito semelhantes as redes multicamadas, a nio ser pela
presenca de realimentagao. Ao se introduzir uma realimentacio, também se introduz um
atrasador que ¢ um elemento de memdria. Na Figura 3.10 & mostrado um exemplo de rede
recorrente obtida pela realimentacao dos neurdnios de saida na rede da Figura 3.9.

Uma rede com estrutura em lattice é uma rede cujos neurénios estio distribuidos ao

longo de wm arranjo multidimensional, cada um dos quais alimentado pelos mesmos nés
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Figura 3.9: Rede neural multicamadas com uma camada escondida.
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Figura 3.10: Rede recorrente com uma camada escondida.




CAPITULO 3. INTERPOLACAOQ NAO LINEAR DE IMAGENS 70
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Figura 3.11: Uma rede “lattice” bidimensional 2 por 2.

de entrada. A safda da rede serd um arranjo multidimensional constituido pelas saidas
dos neurdnios da rede. Na Figura 3.11 é apresentado um exemplo de rede com estrutura

e lattice bidimensional 2 x 2.

3.5. A Rede Perceptron Multicamadas como Filtro Nao-

Linear Aplicado a Imagens

Nesta segao & apresentada a estrutura do filtro interpolador nao-linear bidimensio-
nal ¢ 0 modo de obté-la a partir de uma rede neural. Em seguida, adaptamos este filtro
nao-linear bidimensional para o caso de imagens. Basicamente, impomos simetrias nos
coeficientes do filtro de modo que o mesmo tenha fase zero. Estas simetrias nos paré-
metros do filtro também sdo importantes para reduzir a complexidade do algoritmo de
treinamento.

Primeiro vamos analisar o caso de um filtro FIR unidimensional e sua associacio
com uma rede neural. Um filtro FIR com N coeficientes é mostrado na Figura 3.12(a).
Analisando tal filtro, observamos que a regido demarcada pode ser vista como uma rede
neural linear, como na Figura 3.12(b), constituida de N entradas, um neurénio linear

(sem a funcdo de ativagao) e uma safda. Se substituirmos esta rede linear por uma rede
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Figura 3.12: Trés representagoes de um mesmo filtro FIR com N coeficientes. A regido
dernarcada pode ser vista como a mais simples rede neural possivel, ou seja, uma rede que

contém apenas um neurénio linear com N entradas e uma saida.

neural mais complexa, como é mostrado na Figura 3.13, teremos um filtro nao-linear
unidimensional implementado a partir de wma rede neural. A partir da Figura 3.13, se os
atrasos do filtro nao-linear forem embutidos na rede neural, sua primeira camada escondida
pode ser vista como um banco de filtros lineares em paralelo, sendo que cada filtro seria
seguido de uma funcio de ativagao.

Se ¢ desejado que o filtro nao-linear tenha fase linear ou zero, ¢ necessdrio que cada
filtro, na primeira camada escondida, tenha fase linear. Em outras palavras, a simetria
h{n) =h(N — 1~ n) deve ser imposta para cada um destes filtros. Um filtro de fase linear

é importante em processamento digital de imagens, a fim de evitar que haja distorcoes de
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x(n) s 77 : z’ [Tgrw . .m@—

!J(n)
¥

Figura 3.13: Duas representagdes de um mesmo filtro ndo linear implementado a partir

de uma rede neural multicamadas. Observe que vy (n), vz (n), ..., va (n), correspondem

a saidas de filtro FIR.
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Figura 3.14: Generalizacao do filtro nao-linear unidimensional para o caso bidimensional.

fase, ou seja, evitar que cada pixel tenha um deslocamento espacial diferente com relacio
aos demais pixels.

Até aqui, verificamos que cada neurdnio da primeira camada escondida pode ser visto
como wm filtro FIR unidimensional, seguido de uma fungao de ativacao. Se pensarmos
nestes filtros como tendo dois componentes, generalizamos facilmente o filtro nao-linear
para o caso bidimensional, como é mostrado na Figura 3.14.

Cada filtro h;(ni,ny) pode ter sua dimensio fixada em N x N, de modo que o
numero de sindpses, incluindo-se as polarizagoes, associado a esta rede corresponderd a
M (N?+1) + 1. O ntimero de sindpses pode ser bastante reduzido se impormos simetria

octal aos filtros h; (ny,ma) , 7=1,2,--- M, isto &, se
hj (Ttl, ’ﬂ,g) = hj (-?’Ll, ng) == h’i (nl, mng) = h,j (m’ﬂ,l, m’n"?;g) = hj (‘T?;g, ??,1) . (312)

O nimero de sindpses por filtro h; {ny,nz), com tal simetria, pode ser obtido mais

facilmente com o auxilio da Figura 3.15. Assim, observe que o tridngulo inferior do qua-
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N
L= (N+1)y2
) M

Figura 3.15: Simetria octal : cada um dos coeficientes que nio estao hachurados tem um

correspondente coeficiente hachurado.

drado [, X L corresponde ao quadrado todo, menos a diagonal, dividido em duas partes.

Assim, o mimero de coeficientes por filtro corresponde a

L*~ L L(L+1) \
L=—r—2 .
S+ 5 (3.13)
e o nimero de coeficientes total reduz-se para
L(L+1
M (m—g%} + 2) +1, (3.14)
onde
N+1
L=2F (3.15)

2

e N serd suposto {fmpar. O tamanho da janela foi escolhido como sendo fmpar para que

a janela tenha um coeficiente central. Ao deslizarmos esta janela sobre a imagem, imple-

mentando a convolugdo, este ponto central estard sobreposto ao pixel da imagem que sers

alterado. Visto que tal ponto é o eixo de simetria do filtro, entdo o mesmo terd fase zero.

Além da fase zero e da redugio no mimero de coeficientes do filtro nao-linear, o uso

da simetria octal dard ao filtro ndo-linear uma caracteristica mais préxima da geometria

circular na freqliéncia. Tal caracteristica é interessante em interpolaciao porque significa

que o tratamento dado a imagem. no dominio da fregiiéncia, serd o mesmo em todas as
direcoes.

A complexidade do filtro nao-linear pode ser aumentada ainda mais, adicionando-se
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outras camadas escondidas & rede, que seriam constituidas por neurdnios simples. Mais
ainda, elementos de memdria (atrasos) também podem ser adicionados nas camadas es-
condidas, de modo que os neurdnios nestas camadas sejam filtros FIR bidimensionais.
Neste caso, terfamos uma rede neural dindmica. Apesar da rede neural, mostrada na Fi-
gura 3.14, ter filtros bidimensionais na primeira camada escondida, isto nfio significa que
ela seja uma rede dindmica. Lembre-se que utilizamos apenas o artificio de passar os

atrasos externos para dentro da rede.

3.6. A Rede Perceptron Multicamadas vista como uma

Funcao de Transferéncia Nado-Linear

O objetivo desta secao ¢ mostrar que uma rede neural nada mais é do que uma funcio
de transferéncia nao-linear, especialmente construida durante uma etapa de treinamento,
para resolver um determinado problema.

Suponha uma rede neural contendo, além dos nés de entrada e da camada de saida,
uma camada escondida, como aquela mostrada na Figura 3.13. A partir desta figura,
podemos escrever a saida da rede neural como uma combinagao de sigméides, aplicadas

aos filtros lineares da camada escondida mais um nivel DC, isto &,
M
y(n) = Z tanh (v; (n) — 6;) + 6. (3.16)
i=1

Sabemos ainda que v; (n) pode ser visto como o produto interno entre o vetor de entrada

e o vetor de pesos sindpticos, isto &,

v (n) =w! (n)x(n). (3.17)
Dessa forma,
M
y{n) = Z tanh (w; (n)x (n) — 6;) + fo. (3.18)
1=l

Assim, a saida estd relacionada com a entrada através de uma funcio de transferéncia
nao-linear, obtida através da combinacao de sigmdides, sendo que a escala das sigmdides
é determinada pelos pesos sindpticos, a fase pelos limiares da primeira camada e o nivel

DC pelo limiar da camada de saida. Por este motivo, uma rede neural também pode ser
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utilizada como wma aproximadora de fungoes, visto que a funcio a ser aproximada seria
obtida, apos um treinamento, como a prépria funcio de transferéncia representada pela
rede.

Este resultado & interessante porque mostra que poderfamos substituir a funcio de
ativagio por uma outra funcéo, por exemplo, uma Gaussiana para melhor resolver um de-
terminado problema de classificacfio, reconhecimento, filtragem, etc.. Neste caso, o limiar
t; estaria relacionado com a média da ¢-ésima Gaussiana e o vetor de pesos sindpticos

cormn o desvio padrio.

3.7. Algoritmos de Otimizacdo Tradicionais

Um dos algoritimos de treinamento mais populares ¢ o “back-propagation.” Tal mé-
todo, que é baseado no gradiente, consiste basicamente em propagar o sinal de entrada
pela rede, calcular o erro em sua safda e, em seguida, voltar propagando este erro pelos
neur6nios das camadas intermedidrias, até chegar na camada de entrada. A medida que o
erro & propagado para “trds,” corrige-se os pesos sindpticos. Entretanto, este método, além
de ser de busca localizada, é também muito lento em termos de convergéncia. Além disso,
devido a aplicacao aqui desenvolvida, & melhor olhar o treinamento do ponto de vista da
otimizagao de fung¢oes. Com isto em mente, apresentamos trés algoritmos de otimizacio
tradicionais : o método da Descida do Gradiente, o método do Gradiente Conjugado e o
método de Newton. Nosso objetivo & utilizé-los em algoritmos hibridos, em conjunto com
algoritmos genéticos.

No método de primeira ordem, conhecido como descida do gradiente, o vetor de dire-
Gao & simplesmente o negativo do vetor gradiente. Por este motivo, o algoritmo converge
para o minimo através de um caminho em zig-zag. O método do gradiente conjugado em
geral evita este problema, incorporando a derivada segunda no célculo do vetor direcio.
Este método garante encontrar o minimo de uma fungao quadrética qualquer, de N varid-
veis, em no maximo N passos. A seguir, apresentamos o método do gradiente conjugado
aplicado & rede Perceptron Multicamadas.

Definido p (n) como sendo o vetor diregio na n-ésima interacio do algoritmo, entio

o vetor de pesos da rede é atualizado de acordo com a seguinte regra
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win+1)=wn)+n(n)p(n), (3.19)

sendo 77 (n) o parfmetro taxa de aprendizado. A diregio inicial é fixada como o negativo

do vetor gradiente, isto &,
p(0) = —g(0}. (3.20)

Cada vetor direcio sucessivo é ent@o caleulado como uma combinacio linear do vetor

gradiente atual e do vetor direcio anterior, na forma

pn+1)=—g(n+1)+8(n)pn), (3.21)

sendo [ (n) um pardmetro varidvel com o tempo.

Existem vdrias regras [21] para a determinacio de 3 (n) em termos dos vetores gra-
diente g (n) e g (n+ 1). Duas possiveis regras sao mostradas a seguir :

e A férmula de Fletcher-Reeves [21]

g (n+1)gn+1)

G(n) = o ) g () (3.22)
e A férmula de Polak-Ribiére [21]

g" (n)g(n)
Tais regras foram obtidas a partir da utilizagao da derivada segunda no célculo do

vetor dire¢ao. Por este motivo, ambas as regras se reduzem 4 mesma forma no caso de
uma funcao quadratica.

O calculo da taxa de aprendizado na Equacgao 3.19 envolve wma busca em linha. O
objetivo & obter um valor particular de n que minimize a fungio custo Eu, (w (n) + np (n))
fixados w (n) e p(n), onde E,, pode ser, por exemplo, o erro médio quadratico. Assim,

podemos calcular 77 (n) por
7 (n) = argming, {Ey (w (n) +np (n))}. (3.24)

A precisao com que a busca em linha é realizada tem uma grande influéncia no
desempenho do método do Gradiente Conjugado.
J& o método de Newton ¢ de segunda ordem, visto que & obtido a partir da expansio

em série de Taylor do incremento da funcédo custo E,, (w), em funcao de Aw, até o termo
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de segunda ordem. O resultado final é que os pesos sindpticos passam a ser atualizados

de acordo com a regra w (n+ 1) = w (n) — H g, onde H & a matriz Hessiana, ou seja,

8?FE,y
H = AR

O problema na utilizagio deste método reside na complexidade computacional, visto que
a matriz H é quase sempre de posto incompleto (singular}, onde entdo é necessdria a

decomposicao por valores singulares.

3.8. Otimizacao Via AG

Nesta secao apresentamos como aplicar os AGs na otimizacdo dos coeficientes de um
filtro FIR nao-linear, baseado em uma rede perceptron multicamadas. Inicialmente, apre-
sentamos uma abordagem matematica para a solugio do problema de otimizacio de tal
filtro via AGs. Em seguida, damos uma visio geral sobre os elementos do AG e apre-
sentamos o algoritmo. Finalmente, mostramos que tal algoritmo converge para o 6timo

global.

3.8.1. Formalizacdo do Problema

Considere a rede Perceptron representada pela fun¢éo nao-linear

y(n)=f (W, X), (3.25)
onde f ¢ uma fungao continua em cada ponto, W = [wy,ws, -, wy] € 0 conjunto de
h pesos sindpticos e X = [z(n),z(n—1),- -, z{n ~m)] & o conjunto das m entradas

passadas e da entrada presente.

O filtro FIR nao-linear representado pela Equacao (3.25) pode ser estimado por
j(n)=f(W,X), (3.26)
sendo W = [T, -, W] o conjunto de pesos sindpticos estimado e X o vetor definido
acima.
Para aplicar um AG na otimizagio do filtro, cada peso #; é codificado como uma

“string” de mimeros bindrios, conhecidos como genes. Os genes sdo entao cascateados para
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formar uma “string” mais longa ﬁ;, chamada cromossomo. Cada possivel combinacio
dos parimetros (pesos) estimados é, deste modo, representado por um cromossomo. A
estratégia de otimizacao é aplicar o AG para procurar pelo melhor cromossomo ’W, de
modo que ¥ (n) convirja para a saida étima y(n). O erro médio associado ao j-ésimo

Cromossome na i-ésima geragao, € definido por

2] -

d
&=~ (y(k) =5 (k) (3.27)
k=1
sendo d o tamanho da janela sobre o qual os erros serdo acumulados, e 7, (-) & a saida
estimada associada ao j-ésimo cromossomo dos pesos estimados para a i-ésima geracio.

Assim, uma colecao de N cromossomos dos pesos estimados sio examinados em cada

geracao 7, a procura por um erro de estimagio minimo,

e'fmn = min (e;) , todoje(l---NJ, (3.28)

sobre o espaco total de pesos e forga €, a convergir para zero nas geraces sucessivas.

3.8.2. Caracteristicas do AG

Esta subsegao descreve os vdrios elementos do AG, incluindo o mecanismo de codi-
ficagao, o método de inicializacdo, a regra de sele¢io dos cromossomos pais, detalhes no
procedimento de cruzamento, a introdugio da mutacio como um modo de evitar minimos
locais, bem como a estratégia de extingdo e imigracio criada por Yao [1].

1) Codificagao : Cada parametro estimado é codificado em genes, como uma, “string”
de digitos bindrios representados por um inteiro sem sinal. Optamos por utilizar wm inteiro
sem sinal de 64 bits como sendo o ntmero méximo de bits necessdrios para representar
cada gene. Na verdade, sao utilizados apenas B, < 64 bits mais significativos, sendo que
By, € o comprimento, em bits, do k-ésimo gene. Desta forma, um cromossomo nada mais
& do que um vetor de inteiros sem sinal. Assumindo que os parimetros se encontram no

intervalo [—n,, 7., isto é,
!wki Snk pa,ra,km 1)21"'1h1 (329)

entao, o comprimento By do k-6simo gene pode ser calculado a partir de 7, e da precisio
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2
By = [10g2 (g—;)] |

de modo que o comprimento efetivo total de bits, utilizados em um cromossomo, é dado

desejada, &g, como

por

h
> B
k=1

2) Inicializagdo. Os valores iniciais dos parimetros estimados sio aleatoriamente
atribuidos. Portanto, no inicio do processo de estimagao, Nk inteiros sem sinal, de 64
bits, sao gerados para formar N vetores (cromossomos) com h genes, sendo que cada gene
utilizard apenas 5y bits, dos 64 bits possiveis.

3) Selecao. A selegao de cromossomos pais é baseada na nogio de “adequabilidade,”
que governa a extensao em que um individuo pode influenciar geragoes futuras. No AG,
D) cromossomos sao selecionados, para cruzamento, com base na sua adequabilidade em
relagao & adequabilidade total de todos os cromossomos na geragio. Nesta dissertacéo, a
adequabilidade para o j-ésimo cromossomo na i-ésima geracio é definida como e’ — e;,,
sendo que ! € o erro de estimagido maximo na i-ésima geracio. Além disso, escalonamos,
como descrito no Capitulo 2, esta medida de adequabilidade para atenuar os problemas

relativos & pressao seletiva. Assim, a probabilidade do j-ésimo cromossomo ser selecionado

para cruzamento na proxima geragao é dada por

P'L . x (egnax - €ji) + ﬁ

= — (3.30)
gl [t (€fnax — €3) + /3]

Visto que o critério de selecao & probabilistico, cromossomos representando conjuntos
de pardmetros que estao préximos a valores étimos podermn ser descartados, resultando em
uma convergéncia lenta. Sabendo-se que a melhora do erro de estimagio requer que os
melhores cromossomos estejam presentes na populacao, o AG & modificado para garantir
que estes cromossomos sejam preservados em toda geracao. Assim, adotando-se uma es-
tratégia elitista, em uma populagao de N individuos, D sio selecionados para cruzamento
e pD{< D < N) melhores cromossomos entre esses N individuos sio mantidos na geracio
seguinte.

Apés a selecao dos D cromossomos pais, aplica-se o operador cruzamento para gerar

2D filhos. Como sio repassados os pD melhores individuos de uma geracio para a outra,
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entao, apés o cruzamento, haverao 2D + pD) individuos, sendo que este nimero devera

corresponder ao tamanho original N da populacao, de modo que

N =2D + oD,

ou seja,
N 2D
—5

Visto entao que os pD) sdo preservados para a préxima geragdo, o erro de estimacio

p o=

miniro na geracao atual serd sempre menor ou igual ao erro de estimacio minimo na
geracao anterior.

4) Cruzamento. Entre os D possiveis pais, sdo gerados (N — pD) /2 possiveis pares
de cromossomos. Cada um desses pares ird gerar dois outros cromossomos via o procedi-
mento de recombinagao, que imita o cruzamento biolégico. Primeiro, um ponto de corte

& aleatoriamente atribuido ao longo dos cromossomos :

Pail LETTLETLTLLLILEL

Pai2 YYYUYYYYYYYYYYY

T ponto de corte

Segundo, gera-se dois cromossomos filhos, sendo que o Filho 1 contém a parte inicial
de Pai 1 e a final de Pai 2, enquanto que o Filho 2 contém a parte inicial de Pai 2 e a
final de Pai 1 :

Filhol TTTTTYYYYYYYUYY

Filho2 YYYYYTTTLLLTTLL

focelioilk® corresponda a um baixo erro de estimacao,

Supondo que o esquema XXXXxX
onde * representa um valor qualquer, entao o Filho 1 poderia corresponder a um erro
de estimacao mais baixo do que qualguer outro cromossomo pai. E este procedimento
(biologicamente inspirado) de cruzamento, bem como a elimina¢ao dos cromossomos nao
“adequados,” que diferenciam os AGs de algoritmos cujo estilo de busca é puramente

aleatorio.
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Neste trabalho, a recombina¢io de material genético é realizada por parimetro (gene)
€ NA0 pOor Cromossomo, porque o nimero de possiveis filhos é maior no primeiro do que
no segundo caso, aumentando-se, assim, o tamanho da regido de busca realizada pela
recombinacao.

5) Mutacao. Geralmente, ao longo de um periodo de vérias geracoes, a populacio
tende a se tornar mais e mals estagnada quando um gene (parimetro) comega a dominar.
A mutagao & freqitentemente introduzida para evitar convergéncia prematura para uma
solugao nao 6tima. A mutacdo altera aleatoriamente um determinado bit de um gene,
de 0 para 1 ou de 1 para 0, com probabilidade P,,. O objetivo da mutacao é introduzir
perturbagoes ocasionais nos paréimetros estimados, para garantir que todos os pontos
favordveis no espaco de busca possam ser alcancados.

6} Extin¢do e Imigracio. Pode-se mostrar que o ntimero de cromossomos, em uma
populagao, assoclados com um erro de estimacao pequeno, cresce exponencialmente. Por-
tanto, depois de algumas geracOes os D) cromossomos pais escolhidos para cruzamento
sf0 muito semelhantes entre si. E ¢bvio que se dois pais sao muito parecidos, seus filhos
também serao, e nenhuma nova informacao é obtida. A estimacio tende deste modo a
estagnar, restando apenas a mutagao como mecanismo para gerar melhores cromosso-
mos. Visto que I, é geralmente pequena (< 0,01), a probabilidade de reduc¢ao adicional
do erro de estimagao é muito pequena, especialmente para cromossomos longos. Yao [1]
propds uma técnica dréstica, chamada extingdo e imigragao, para vencer esta dificuldade.
Extingao elimina todos os cromossomos na geracio atual, exceto o cromossomo correspon-
dente ao erro de estimagao minimo. N —~ 1 cromossomos sao entio aleatoriamente gerados
para substituir os cromossomos eliminados (uma imigracdo em massa). D = (N —1) /2
CTOIMOSSOIOs, entre estes imigrantes, sao entao selecionados como pais. Estes, juntamente
com Os Ccromossomos sobreviventes, sao permitidos cruzar para formar a proxima gera-
¢ao. Por conveniéncia, dizemos entao que outra era se inicia. Extincao e Imigracio em
conjunto com a mutagao é andlogo a uma taxa de mutagao variante com o tempo, na qual
a probabilida de mutacao de bit resultante seria préxima a 1/2 no inicio de cada era (pois
novos individuos sao gerados aleatoriamente) e, entdo, se reduz para F,, (por exemplo,
0,01) nas geragdes restantes dentro da era.

A extincao e imigracao deve ocorrer quando nenhum decréscimo adicional no erro de

estimacgao minimo for detectado em, digamos, L, geragoes.
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3.8.3. Estabelecendo o Algoritmo

Hé vérios pardmetros reguladores no algoritmo que devem ser atribuidos antes de

executar o AG. Estes parfimetros sdo os seguintes :

N

D

P

nimero de cromossomos em cada geragio.

: mimero de cromossomos escolhidos como pais para cruzamento.

: mirmero de geragoes toleradas caso nenhum progresso no erro de estimacio minimo

seja observado antes do AG terminar.

: nimero de geracoes toleradas caso nenhuma melhora seja observada no erro de

estimagao minimo antes que o operador extingdo e mmigracao seja aplicado. Note

que L. € 14

. probabilidade de mutagao.

p : fracgo de pais permitidos sobreviver na préxima geragao.

& : precisao desejada da estimacdo (em bits).

Duas variantes do AG sao aqui estabelecidas (AG1 e AG2) sem e com o operador

extingao e imigracao, respectivamente. O Algoritmo AG2 é ilustrado na Figura 3.16 e

resumido como segue :

1.

Fixe os parametros reguladores como descrito acima. Codifique os pesos sinapticos

a serem estimados em cromossomos. Faga i = 0, k= 0, e m = 0.

Inicialize N cromossomos, facai =i+ 1, k=0, e m = (.

. Decodifique os cromossomos e calcule o erro de estimacido e;; para cada j-ésimo

... o ; . . i
cromossomo na -ésima geracao. Faca el = miny (}).

Passe p? melhores pais para a proxima geracio.

Selecione [ pais e gere N — pD filhos. Invoque mutacio com o procedimento de

recombinacao.
.| =
Se er . = el o entao

k=k+lem=m+1;

caso contrario, faca bk =0 e m = 0.




CAPITULO 3. INTERPOLACAO NAO LINEAR DE IMAGENS 84

Populacio
Inicial (N} ;

Populagio =‘u Y Extinglio e
™ Imigragio

i
i
Y |
/ . plD melkores —
Decodificagio N | cromossomos sio | Populagio
e Avaliacio mantidos N
_ MT
i .
] sim
X

Cruzamento:\

gera-se (N-pD))
CIOMOsSoInos

Selegio de D™,
CrOMOSSOMOSs

Figura 3.16: Algoritmo genético (AG2). O fim de uma era ocorre quando todos os D
pais selecionados para cruzamento sio iguais ou ndo hd decréscimo no erro de estimacio

minimo para L. geracoes.

7. Se D pais sao todos idénticos, aplique a operagio de extingio e imigracio retornando
ao passo (1) e salve somente o cromossomo correspondente a e . . Faca k = 0.
8. Se k = L., entao volte ao passo (7).
9. Se m = Ly (ou e}, < &), entao termine o algoritmo; caso contrario, vd ao passo
(2).
Note que se a varidncia do ruido de quantizacao ¢ conhecida a priori, entdo o AG
& terminado se o erro de estimagao € menor que £. Entretanto, se nenhuma informacao
estatistica da medida do ruido & conhecida a priori, 0 AG ¢é terminado quando nenhuma
melhora no erro de estimacao for detectada para L, geracoes. O algoritmo AG1 é basi-
camente o mesmo que AG2, exceto que os passos (6) e (7) para o operador extincio e

imigragao sao eliminados.

3.8.4. Convergéncia do AG

Sabemos que, em cada geracao, o individuo correspondente ac erro minimo de esti-

magao ¢ sempre mantido na geracao seguinte. [sto implica que a curva do erro minimo é
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decrescente e deve convergir, visto que tal curva é limitada inferiormente. Nesta secio é
mostrado que o erro de estimacdo converge em probabilidade para zero.

Antes de prosseguir, é necessédrio definir o que é chamado de casamento ideal. Nosso
objetivo € a estimacao de pardmetros de uma rede ndo-linear através do emprego de AG.
Isto implica que o conjunto de parimetros da rede tem uma representacio cromossémica,
sendo que cada pardmetro corresponde a um gene, que por sua vez tem uma representacio
bindria com uma quantidade finita de bits. Por este motivo, os parametros estimados,
representados por estes genes, sdo realmente valores quantizados. Se o valor ideal do
pardmetro estimado & w* e sua representacdo quantizada & [w*] g 0 erro de quantizagio

sera

lw*n—— [w*]Q' <bp, k=1 h, (3.31)

sendo que 0 € 0 menor “quantum” para cada pardmetro estimado, que serd tio menor
quanto maior for a quantidade de bits alocada para o parametro. Portanto, diz-se que
ocorreu casamento ideal quando, mesmo utilizando uma quantidade finita de bits na
representacao dos parfmentros, coincidiu-se do pardmetro estimado ter sido quantizado
sem erro.

A prova de que o erro de estimagio converge, em probabilidade, para zero, é divi-
dida em duas proposigdes, um teorema e um coroldrio. Nas duas proposicdes sdo obtidos
resultados que serdo utilizados no teorema. Fste teorema [1] mostra que o erro minimo
de estimagao converge em probabilidade para zero, a uma taxa especifica, sob a hipétese
de casamento ideal. Esta taxa serd proporcional a > 6;, sendo 0; o mimero de todos os
possivels cromossomos na geracao i + 1 que correspondem a erros de estimacio menores
do que e ;. Se a hipétese de casamento ideal falha, entdo o erro de estimacio convergird
para uma constante.

Este teorema Yao {1] prova a convergéncia em probabilidade apenas para o AG sem ex-
tingao e imigracao. O coroldrio deste teorema provard tal convergéncia, em probabilidade,

para o caso em que o operador Ertingdo e I'migracdo for utilizado.

Proposicao 3.1 Suponha que D cromossomos pais sdo selecionados da geracio atual.
De todos os possiveis filhos que podem ser obtidos a partir do conjunto de D pais, através

da recombina¢ao, a probabilidade de se gerar um dado cromossomo filhe, assumindo que
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P

ndo ha mutacdo (B, = 0), é

fi

1 1 (
P=rso-nUsE oy (3.52)

b=l

Prova : Seja (i, j) um possivel par de cromossomos pais dentre os I selecionados para
cruzamento. Seja sy, - -+, s, pontos de corte que ocorreram para os parametros @y, - - - , @y,
respectivamente, sendo s, € [1--- By — 1],k = 1---h, onde B;, representa o mimero de
bits do k-ésimo parémetro. Ha D (D — 1) formas de escolher um par de cromossomos para
cruzamento, de modo que a probabilidade de selecionarmos um par de cromossomos (3, §)

é
_ Lt
D(D-1)

Visto que existe um ponto de corte independente para cada parametro, que sio B, — 1

Py =

possivels posigoes de corte, e que para cada posicao de corte sao gerados dois filhos, entio
a quantidade de cromossomos filhos gerados, devido ao cruzamento envolvendo apenas
dois genes (cada um vindo de um cromossomo pai), é 2 (By, — 1) e o mimero de possiveis
filhos devido ao cruzamento envolvendo todos os genes ¢

h

[[2B—1).

E=1
Desta forma, a probabilidade de se gerar um cromossomo filho a partir do cruzamento de

dois cromossomos pais quaisquer, & dada por

1

P‘J’l“'sh = P, =

1 kﬁlz(Bk-—l)"

h
ke

Portanto, a probabilidade de se gerar wm cromossomo filho a partir do eruzamento de um

par de cromossomos escolhidos dentre [ pais é

1 1
Po-1) ﬁz(Bk““I)

k=1

Pijsysy = PigPuyoosy, = (c.q.d)

Observe que as probabilidades puderam ser mudtiplicadas porque a escolha dos pais ¢ feita
independente da recombinacio.
Note que para cromossomos idénticos, a probabilidade de se gerar cada um dos possi-

vels filhos idénticos também é dada pela Equacgio 3.32.
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Proposigao 3.2 Dados dois cromoessomos arbitrarios C; e C; com erros de estimacio

e € €; respectwamente, eriste uma constante & > 0 tal que se e; > e; entdo

Prova : Faga ay; = |e; — 5, para todo ¢, j. Visto que cada cromossoomo é represen-
tado por um mdimero finito de bits, existe somente um nimero finito de cromossomos e,
conseqlientemente, um nuimero finito de possiveis ay;. Faca & igual ao menor ay; nio

nulo.

Teorema 3.3 Faca el igual ao erro de estimagio na geracdo g, como em (3.28). Se a
mimn g g

condi¢ao de casamento ideal é satisfeita para GAI, entdo

g—1
E(efn) S B (eqm) —c>_E(0:)  Vg=1, (3.34)
=0
sendo ¢ wma constante. Mais ainda,

Pl > a)—0 quando g — oo, (3.35)

mai
onde & é definida como na Proposicio 3.2.
Prova :
Antes de iniciarmos a prova deste teorema, descrevemos os principais sfmbolos utili-

zados :
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¢

Conjunto de todas as possiveis subpopulacdes de D cromos-
somos escolhidas a partir da populacio para cruzamento na

geragao g.

Um dado conjunto de D cromossomos pais.

Todo k-ésimo parametro de qualquer cromossomo tem a

mesma quantidade de bits 5.

Sk

Corresponde a um ponto de corte para crossover no parime-
tro Wy do cromossomo i com Wy do cromossomo 7, sendo
que sp € [1---Bg—1] para k = 1---h e (i,7) é o par de

cromossomos escolhido para cruzamento.

Probabilidade de mutagaoc, ou seja, inverter um bit.

Fr
U

Conjunto de todos os possiveis padrdes de mutacao inchiindo

o padrao de nao mutacio.

g+1
‘Z‘-jS;_---b‘h’tL

E o erro de estimacio na geracao g + 1 associado ao cromos-
somo que foi obtido por cruzamento do par (i, 7) de cromos-
somos (escolhidos para cruzamento na geragao anterior) com
pontos de corte em sy, ---, 55 e que sofren mutagio seguindo

o padrao u.

E o mimero de todos os cromossomos possiveis na geracio
g + 1 que correspondem a erros de estimagao menores do que

o menor erro de estimacio da geracio anterior (e . ).

Iniciamos a demonstracao calculando o valor esperado de e

g+1

min *

somos ¢ foram selecionados na geracao g, isto &,

a+1 o . ! +1
E (egﬂin 1(;5) - Z Z Z o Z Z Hjsl"'sh" nn (egﬂin’ e?jsl“'shu

el Gjeld sy g, usll
J#
. E . : g g+1
o R-JSI“'Sh Pu mm (emin? eijs;_w-shu)
1781 8pU
o H g g+1 )
w f? E B, min (emm, €y
ijs1--sp
— § : ; 7 g+1
= P }D’UJ min (emin? eijsl ---shu)
IV EERETR )
g+3 g

>e

e"‘jsl"'shu_

min

)

8%

dado que os D cromos-
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+P Z P,min (e, BQ-H___SW)

2351
EVESRNE AT

g+1
ijs}---shu<ermn

— P Y rdurr Y R

1j818pU ij81--8pu
g+1 g +
z'j‘!sl---shu—emin Ffjsl <emm
O préximo passo é escrever E (el
P P g min
definamos
g e 9 g+1
Xisisne  Cmin Ciisy-an1 > 0.
Entao,

1i51 - SpU i781 - SpU
g+1 el g+1 a7
eijslu-shuzemin ijsl---shu< min
- E g
P 'P’Uaijsl-“b‘hu'
581 8pu
g+1
ywsl <8H‘ln

Juntando os dois primeiros somatérios, obtemos

g+l § : E : g
E (emln i = [ P, emm - P Puaijsl-us
17510 ij81- SR
+1
Efgsl <ergn1n
Definindo,
e q
Fy = E Rtaijsln-s;,u
18y spl
edtt <e¥

ifsyspu min

De modo que obtemos,

E(egflg) = P Z PemmeF
£j81-
= il Z Py~ PFy
ijsy--8pu

= el > P> P -PF,

ijs1--8y,  uell

= mm Z IDTj'Sl ShZRL PF

ijag-- uely

= &7, wPF

min g

89

(3.36)

|¢) em fungao de e/, e wma constante. Para isto,

(3.37)

(3.38)
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O préximo passo é desenvolver a Equagio 3.37 escrevendo P,, que é a probabilidade de
ocorrer wn determinado padrao de mutacdo (quais bits no cromossomo serdo mutados),
em funcao da probabilidade de mutacdo de um bit, P,,, que é uma constante, e a partir dai
obter uma desigualdade envolvendo Fy, de modo a obter a desigualdade (3.34). Com este
objetivo, definamos P como sendo a probabilidade de mutacao de J bits no cromossomo,
isto &,

h

. (£)
Py=(Fp)” (1 — Pp)\= , J=0,1,-- (3.39)

h

Observe que ) By, corresponde ao niimero total de bits no cromossomo. Observe tam-
k=1
bém que [; estd diretamente associado com F,. Por exemplo, suponha um cromossomo

com 9 bits e um padrao de mutagao 1 = 10101, sendo que 1 significa mutacio e 0 si-

gnifica nao mutagao do bit correspondente no cromossomo. Entao B, = Py = Ps e,

3
mais ainda, todas as probabilidades dos = 20 padroes de mutagao que correspon-

dem a mutacao de trés bits no cromossomo, sao iguajs entre si e iguals a P3. Ou seja,
Poor1 = Boionn = Proonn = - - = Piigp = P3. Portanto, se u; representa o i-ésimo bit do

padrao u, entdo

P,=P;, J=> u (3.40)
Definamos também P como sendo a probabilidade de mutacao de todos os bits no cro-
mossomo, isto é,
—~ ( i Bk)-
P = (P )\t (3.41)

Sabendo que P, & escolhida como sendo menor que 0,1, obtemos, a partir de (3.39) e
(3.41),
P,=P, J=0,1,--. (3.42)

Deste modo, a partir de (3.40) e (3.42), obtemos

P, > P, para todo u € U, (3.43)
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Voltando a {3.37), temos

Fy= Z Py g0 = Z P, min (of

1783 8pl i8S pU
g+i g g1 e
Tifsycespu €nin eijsl---shu< min

Substituindo (3.43) em (3.44), obtemos

F, > E P, min (O‘ws; . )_>_ E Pmm(
ij81--8nU 1F5y e SpU
g+1 g g+1 g
ijsq- shu<emin e:’jsz-ushu Crmin
= Pmm( oo sru) E 1
ij31-~~8,111.L
g+l g
’ijsl-nshu<emin
= Pmin ((}{UM o) Og,

ou seja,

Fy >Pmm( o o) Og-

1_’;91 bhu) :

oy tpar) =

91

(3.44)

(3.45)

Observe que recaimos em f,, que é o mimero de todos os possiveis cromossomos na geragio

g -+ 1 que correspondem a um erro de estimacdo menor que €. . Aplicando a Proposicio

2 em (3.45), obtemos que

Fy, > Pmin (o )8, > Pas,.

1J81 Spu

Substituindo (3.46) em (3.38), obtemos

E (el o) < et — PPag,,

mm

Pelo teorema da esperanca total,

E(E (efin 1)) = E (ehin) -

Conseqlientemente, de {3.47),

+1
ﬁﬁ.m ZP‘?emmWPpazP‘ﬁgq?
HED P

ou seja,

E(q+1)<E{

min

PPAE (8,)

Il’ll'ﬁ)

(3.46)

(3.47)

(3.48)
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Usando (3.48) recursivamente, obtemos

&
——
%)

0
8
g
IA

E () — PP&E (fy-1)
< E(ef0) — PPAE (0,1) + E (8,)]

g1

< E(ebhy,) — PP&Y E(6;), paratodo g > 1.
==l
Portanto,
g—1
i=0

onde ¢ = PP& é uma constante.
Visto que #; > 1 para todo i > 0, lim E (e, } = 0. Pela extensio da designaldade de
g0
Chebychev,

: o B e
’}E& Pef. > a) ggl}g:}o amm = (). (3.50)

Desta forma, estd demonstrado o Teorema 1 que prova que o AG converge supondo
casamento ideal. O préximo passo € provar a convergéncia do AG quando utilizado com

o operador Extingao e Imigracao. Isto é feito no coroldrio seguinte.

Coroldrio 3.1 faga cada era 1,2, -+, m consistir de 13, Ty, -+, Ty, geracées, respectiva-

mente, e defina g como sendo a j-ésima geracdo apdés m eras, isto é,
g=Ty+T5+ - +Th+7

Se a hipdtese de casamento ideal é satisfeita para AG2, entio (3.84) e (3.35) sdo

ambas mantidas.

Prova : Podemos imaginar cada era como sendo wm AG independente que na sua
populagao inicial contém o melhor cromossomo da era anterior. Com este raciocinio, a
Equagao 3.34 & valida se considerarmos cada era isoladamente. Se mostrarmos que tal
equagao ¢ valida para uma geracio qualquer, independentemente da era & qual pertenca,
a convergéncia estard provada para o AG2.

Sejam g geracoes que podem ser divididas em m eras mais j geracdes na era m -+ 1.

Assim sendo, podemos desenvolver as m + 1 equacoes abaixo.
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Como a primeira era vai de 0 a 7y, entdo de (3.49) obtemos

T1—1

Bl ) < BE( —~c Z E(0 (3.51)

A segunda era vai de T a Ty + 75, entéo de (3.49) obtemos

. ) Ty +d5—1
E (e ) S Elegh) —c¢ Y E(8). (3.52)
i=T

F assim sucessivamente até a m-ésima eraque vaide Ty + -+ Ty, a1y + -+ T,

Tyt Tm—1
B (gﬁi:"'ﬁ“Tm) < F (eﬁizuﬁhim_l) — ¢ Z E(B;) (353)

=T et Tt
Finalmente, com j geracdes na era m -+ 1, obtemos

Ty oporct Tk i1

B (e ) Bl —e S B, (3.54)

i=T4 44 Tim

Substituindo (3.51} em (3.52) e assimn sucessivamente ao longo das m + 1 equacdes até
{3.54), obtemos

5 (eﬁ.”wmw) SE() —c > E(%), (3.55)
=0
ou seja,
g
E( mm < E (8m1n o CZE(Q?) : (356)

Conseqilentemente, (3.35) também é valida se utilizarmos o AG2 e o coroldrio esta pro-

vado.
(c.q.d)

0 teorema aqui demonstrado e seu coroldrio implicam que se a condicao de casamento
ideal é satisfeita, entao o erro de estimagao converge em probabilidade para zero. Digamos
que 0s valores ideais dos coeficientes estimados para os quais a rede deva convergir sejam
wi,...,w) ey (n) seja a saida da rede para tais valores. De fato, se a condicio de

casamento ideal for mantida, a rede convergird para tais coeficientes. Entretanto, se tal
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condigao ndo se mantiver, entao a rede convergird para [wilg,...,[w;l, e a saida serd

ly* (n}]g- Neste caso, podemos definir o erro de estimagio quantizado como sendo

d
1 2
lerinlo = =D (5 () = " W) - (3.57)
Fo=l
Desta forma, a partir de (3.31) vemos que o erro [e},;,], serd uma constante que
dependerd do erro de quantizagao 6, do mimero de nés na camada de entrada e do
ganho do sistema. Como o erro [e}; |, & uma constante, entdo % (n) de fato converge em

probabilidade para [y* (n)], quando g — occ.

3.9. Esquemas Hibridos AG-Gradiente

O espago de busca de um AG pode ser continuo ou discreto, concavo ou convexo e,
além disso, a fun¢ao objetivo pode ter muitos picos e vales. Mais ainda, a fungio objetivo
definida neste espago pode ser derivavel ou ndo. Daf a robustez dos AGs. Entretanto,
quando a funcao objetivo é continua, derivivel e tem apenas um ponto estaciondrio,
os métodos baseados no gradiente convergem bem mais rapidamente e com um custo
computacional menor do que os AGs. Isto revela que, apesar do AG ter a capacidade de
escapar de &timos locais, dentro de uma determinada regido, dominada por um ponto
estaciondrio, a eficiéncia dos métodos baseados no gradiente & maior. Surge entéo a idéia
de integrar um algoritmo eficiente de busca global com outro algoritmo eficiente de busca
local, utilizando ambos 0 AG e o método do gradiente.

Existem inimeras formas distintas de unir os dois métodos para compor um algoritmo
hibrido. Neste trabalho, sao sugeridos trés algoritmos hibridos. No primeiro, mostrado na
Figura 3.17, cascateamos o AG com o GC {Gradiente Conjugado). A idéia & utilizar o
AG para encontrar uma condicao inicial para o GC, que esteja dentro de uma regiao do
espago de busca dominada pelo étimo global. Chamaremos esta estratégia de Hibrido-1.

No segundo, mostrade na Figura 3.18, ambos os algoritmos, AG e DG (Descida do
Gradiente), rodam paralelamente. S existe interagao entre os dois algoritmos quando
ocorre extingao e imigracao no AG. Neste caso, se 0 melhor individuo no AG for menos
adequado do que o resultado parcial do DG, substitufmos tal individuo pela solugdo

tempordria do DG e vice-versa. Chamaremos esta estratégia de Hibrido-2.
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Figura 3.17: Esquema Hibrido-1.
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Figura 3.18: Esquema Hibrido-2.

No terceiro método, mostrado na Figura 3.19, criamos outro operador, chamado muta-
£aoG que, ao ser aplicado & populagdo, altera o methor individuo com base no gradiente.

A esta estratégia damos o nome de Hibrido-3.

3.10. O Sistema Implementado

O objetivo desta secdo & apresentar o sistema implementado de interpolacio nio-
linear. Tal sistema envolve dizimacdo espacial, otimizacdo de par&metros, interpolacio
convencional e filtragem nao-linear, conforme apresentado na Figura 3.20.

Antes de prosseguirmos, é interessante adotar uma notacio para referenciar as dife-
rentes escalas da imagem a ser interpolada. Assim, definimos I; como sendo a imagem de
referéncia a ser interpolada, I> como sendo a ampliacdo de I; por 2, I, a ampliacio de
I por 4, e assim por diante. Definimos também I/ como sendo a versdo dizimada de I
por 2.

Utilizamos uma rede perceptron multicamadas com duas camadas escondidas e um
neurdnio na camada de saida. O ndmero de nds de entrada vai depender da ordem dos
filtros bidimensionais utilizados. Por exemplo, se forem utilizados filtros de ordem N, entio
serdo N? nés de entrada distribuidos em uma janela N x N. Tais filtros tém simetria octal,

tornando o nimero de sinapses, por filtro, bem menor do que as N* + 1 (o termo +1 é
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Figura 3.20: Sistema implementado para a iterpolacio nao-linear de imagens.
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Figura 3.21: Arquitetura do filtro FIR néo linear implementado. Os circulos cheios repre-

sentam neurdnios como os mostrados na Figura 3.6.

devido ao limiar de cada neur6nio) caso néo fosse utilizada simetria alguma. Por exemplo,
de acordo com as Equagbes 3.13 e 3.15, o ndmero de sinapses efetivas para um filiro de
ordem 5, é de apenas 6 + 1 = 7, que é bem menor do que as 26 sinapses que deveriam
ser consideradas se nao houvesse simetria alguma. A Figura 3.21 mostra a arquitetura
da rede utilizada. Trata-se de uma rede N : M; : M, : 1, sendo N a ordem dos filtros
bidimensionais, M; o ndmero de filtros bidimensionais utilizados na primeira camada
escondida e Ay o nimero de neurdnios na segunda camada escondida.

A utilizacdo da interpolagio bilinear no sistema tem dupla funcfio. Primeiro, evitar
que os filtros lineares bidimensionais da rede neural tornem-se, apds o treinamento, em

meros filtros passa-baixas com freqgiiéncia de corte em 7/2. Segundo, realizar o ajuste de
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escala da imagem, de modo que a informacio original seja preservada. Isto significa que,
ao realizar a interpolagao bilinear, estamos dando um grau de liberdade maior para a rede
neural. Mais ainda, a fungo da rede neural passa a ser a de enriquecimento da informacio
original, com base no modelo de construgao obtido na etapa de treinamento.

Visto que o treinamento é supervisionado, precisamos de uma imagem de saida, com
malor resolugao espacial, e de uma imagem de entrada, com menor resolucio espacial,
sendo que ambas devem ser conhecidas. Com isto em mente, utilizamos como imagem de
safda, para o treinamento, a imagem [, e, como entrada, a sua versao dizimada I, /2-

Entretanto, esta estatégia dd margem a dividas quanto a validade deste modelo. Afi-
nal, serd que este modelo descreveria apenas a forma de obtengao de I, a partir de I /27
Este modelo poderia ser estendido para obter-se Iy ou Iy a partir de [; 7 A resposta a estas
perguntas tem por base a similaridade visual existente entre as diferentes escalas de [y.
De fato, certas estruturas de [;, como por exemplo, boca, cabelos, nariz, etc., continuam
presentes em fy,9, I e I;. Para ser mais especifico, os contornos (bordas) que determi-
nam estes elementos sao preservados. Portanto, é de se esperar que a rede aprenda como
construir tais bordas em uma imagem de mais alta resolugao a partir de uma imagem de
referéncia. De fato, pudemos comprovar esta hipétese através de diversas simulacoes.

Obviamente, hd detalhes especificos que vio sendo acrescentados i medida que se
aumenta a resolucao da imagem. Desta forma, o modelo de constru¢io serd tdo melhor
quanto menor for o fator de ampliacio. Este resultado também é comprovado a partir das
simulagoes.

O espago de busca do AG, para este caso, é extremamente grande. Por exemplo,
para uma rede 3 :4 :1 :1, o mimero de pesos sindpticos é 23. Se utilizarmos 16 bits para
representar cada parimetro, serdo 65536 pontos por pardmetro, de modo que o miimero

total de pontos no espago de busca é 65536%* = 6.012269011901e + 110.

3.11. Interpolagdo Adaptativa com Preservacio de Bor-

das

O objetivo desta se¢io é apresentar um algoritmo simples para interpolagio de ima-

gens, visando a mdxima preservagao possivel das bordas. Uma variante deste algoritmo
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também é implementada, com o objetivo de melhorar a qualidade subjetiva final, permitindo-
se uma certa degradacio das bordas. Este algoritmo nao utiliza Algoritmos Genéticos para
a otimizacao do interpolador.

Nas se¢Oes anteriores, mostramos uwm sistema complexo de interpolacio nio-linear de
imagens. Um modelo especifico de como estimar informagdes inexistentes de alta freqiién-
cia, ou perdidas devido ao processo de dizimagao, a partir da informacio conhecida de
mais baixa freqiiéncia é obtido para a imagem a ser interpolada. Daf a complexidade do
método.

Em vez de deixar a cargo do filtro nio-linear e do AG a construcio deste modelo
que, além disso, ¢ especifico 4 imagem que se deseja interpolar, sugerimos nesta secio
um modelo mais simples, que ird preservar ao méximo as bordas da imagem original.
Mais ainda, este modelo & genérico e, por este motivo, nio necessita de uma etapa de
treinamento para extrair um modelo de multiresolugao especifico para a imagem a ser

interpolada.

3.11.1. Interpolacdo Adaptativa com Méaxima Preservacio de Bordas

Uma vez detectadas as bordas da imagem, o algoritmo é bastante simples. A idéia
bésica € calcular os pontos de interesse através da definicio de uma regido cujas fronteiras
sao as bordas, onde os pontos conhecidos e os pontos a serem determinados se encontram.
Eista andlise é feita dentro de uma janela de pequenas dimensdes.

Na Figura 3.22, mostramos o sisterna implementado. Inicialmente, utilizamos um de-
tector de bordas que val explicitar os contornos a serem preservados. Em seguida, in-
tercalamos as amostras de ambas as imagens com zeros, de modo a dobrar o tamanho
delas. Finalmente, realizamos a sua convolugao com um filtro cujos coeficientes vao variar
localmente, de acordo com a posicdo do pixel a ser calculado e com a presenca de bordas,
bem como com o modo pelo qual essas bordas interceptam a janela de convolucio.

No modelo de interpolacao aqui proposto, a posi¢ao do pixel a ser calculado é impor-
tante. Como € mostrado na Figura 3.23, dentro de uma janela de convolucio 3 x 3, aqui
adotada, o pixel a ser calculado pode se encontrar em um ponto conhecido (ponto 0),
entre dois pontos conhecidos (pontos 1 e 2) ou entre quatro pontos conhecidos (ponto 3).

O algoritmo foi desenvolvide para trabalhar apenas com uma janela de dimensio 3 x 3,
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Figura 3.22: Sistema que implementa o interpolador adaptativo que explora a configuracio

local de bordas da imagem.
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Figura 3.23: Tipo da posi¢ao do pixel na imagem intercalada com zeros. As bolas cheias
correspondem aos pixels conhecidos e as bolas vazias aos pixels que devem ser determi-

nados pelo interpolador nao-linear.
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Figura 3.24: Modelo de disposi¢do de uma borda na janela de convolucao.

mas pode ser generalizado. Como esta janela é pequena, é razodvel supor que apenas uma
borda pode interceptar a janela de convolugao. Neste caso, apresentamos na Figura 3.24
todas as possiveis situagoes em que a janela é interceptada por uma borda.

No célculo dos pontos 1 e 2, independentemente do mimero de vezes que uma borda
Interceptar a janela de convolugao, sempre haverd apenas trés casos a serem analisados.
Em dois deles, o caso em que os dois pontos mais préximos sao interceptados pela borda e
o caso em que ambos 0s pontos ndo sao interceptados, os pontos tipo 1 e 2 sdo calculados
como a media aritmética dos dois pontos mais proximos. Quando apenas um dos dois
pontos mals proximos € interceptado, os pontos 1 e 2 sao feitos iguais ao ponto mais
préoximo nao interceptado.

No calculo do Ponto 3, sdo quatro os pontos conhecidos mais préximos dentro da janela
3 % 3 e, dependendo de quais pontos sao interceptados, este calculo serd realizado de uma
forma diferente.

No caso mais simples, quando os pontos conhecidos dentro da janela nao sao intercep-
tados, ou quando todos os pontos sao interceptados, o Ponto 3 ¢ calculado como a média
aritmética dos quatro pontos conhecidos.

Quando apenas um ponto conhecido é interceptado, como na Figura 3.24(a), o Ponto
3 & calculado como a média dos pontos da diagonal que nao foram interceptados pela
borda.
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(Quando a janela é interceptada em dois pontos conhecidos, como na Figura 3.24(b), sho
dois os casos a seremem analisados no cdlculo do Ponto 3. Se os dois pontos interceptados
nao sao os da diagonal, entac o Ponto 3 serd a média dos outros dois pontos. Caso
contrario, serd a média dos dois pontos interceptados.

Quando a borda intercepta trés pontos conhecidos, como na Figura 3.24(c), o Ponto

3 & calculado como sendo a média dos dois pontos da diagonal interceptados pela borda.

3.11.2. Interpolacdo Adaptativa com Degradacdo Controlada das

Bordas

No algoritmo apresentado anteriormente, dividiu-se a regido da imagem, que estd den-
tro da janela 3 x 3, em duas outras regides distintas através de uma certa configuracio
de borda dada pela Figura 3.24. Desta forma, dependendo de qual regido o pixel a ser
calculado se encontra, ¢ utilizado no seu cdlculo apenas a informagio de sua regido. A
estrutura do algoritmo aqui proposto é a mesma do algoritmo anterior, ou seja, tam-
bém é considerada a posigao do pixel a ser calculado relativa a dos pixels conhecidos,
assim como a configuracao local de bordas (inclui-se af a direcio tomada por elas para
evitar serrilhamento). Deste modo, a modificagao realizada consistiu em permitir uma
certa interpenectraciao das duas regides no cdlculo de um determinado pixel. Isto é feito
ponderando-se as informacoes a serem utilizadas de cada uma das duas regides considera-
das, sendo que é dado um peso maior para aquela regiao que contém o pixel alvo. Assim,
quanto menor for a diferenca entre os pesos dados para cada uma das regites, maior é a

degradacao local de bordas.



Capitulo 4

Resultados de Interpolacao

4.1. Introducao

No capitulo anterior, desenvolvemos uma série de algoritmos tanto para interpolagio
nao-linear quanto para otimizacdo de parametros. Neste capitulo, apresentamos resultados
quantitativos e qualitativos, obtidos para o filtro ndo-linear, cuja estrutura é neural, e para
filtros adaptativos que exploram a estrutura da imagem em bordas e regides.

Também, estabelecemos a hipétese de que a similaridade entre as diferentes resolucdes
da imagem, poderia ser “aprendida” por um filtro nao-linear, a partir do conhecimento
de apenas dois niveis de resolugdo. Com base nos resultados obtidos, verificamos que esta
hipdtese é vilida.

Visto que foram desenvolvidos e implementados diferentes métodos de otimizacao,

uma andlise da eficiéncia destes algoritmos é aqui realizada.

4.2. Eficiéncia dos Algoritmos Desenvolvidos

O objetivo desta segio & definir qual dos algoritmos de otimizacio, apresentados no
capitulo anterior, é o melhor. Uma vez definido o melhor algoritmo, ele sera empregado
na otimizagao do interpolador nao-linear. Ao invés de utilizar o préprio interpolador nesta

decisio, optamos pela mesma fungio objetivo multimodal, usada no Capitulo 2, pois neste

103
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caso a velocidade de processamento é muito maior. Assim,

sin (47x)

flz) =

4rr

que devera ser minimizada no intervalo —10 < = < 10. Esta fun¢io é mostrada na Figura
2.13. A representagdo cromossomica foi obtida a partir da quantizacio do intervalo de
nteresse com 32 bits, que foram representados computacionalmente como unsigned int.

A Tabela 4.1 compara trés dos algoritmos implementados : o AG puro na primeira
linha, o H3 na segunda linha e o H2 na terceira linha. Esta tabela também ilustra o efeito
do tamanho da populacao NV e do mimero méximo L. em que nio hd melhora alguma na
populagao, resultando em exting¢do e imigracio.

A partir dos resultados obtidos na Tabela 4.1, concluimos que o melhor algoritmo de
otimizacdo para f (x) ¢ o H3, ou seja, o algoritmo que utiliza, além dos operadores usuais
do AG, um operador que implementa uma mutagao baseada no método do gradiente. Isto
¢ equivalente a implementar o AG e o gradiente numa mesma geragio, com a diferenca
que o gradiente é aplicado apenas no melhor individuo.

Ja o algoritmo H2 ndo apresentou vantagens com relacdo ao AG. Neste caso, o AG
roda paralelamente ao gradiente e a interagio entre os dois s6 ocorre quando nio hd
melhora na populacao em L, geractes. Entretanto, devido & multimodalidade da funcio
objetivo, o gradiente fica preso, em poucas geragbes, em um 6timo local, de modo que,
ao interagirem, o AG j4 estard em um ponto melhor do que o gradiente. ¥ provével que
o desempenho nao tenha sido melhor por causa da definicio do ponto em que os dois
algoritmos devem interagir. Em vez de defini-lo como sendo a geragiao em que ocorre a
extingao e imigracao, poderfamos defini-lo como sendo a geragio em que h4 melhora no

gradiente, ou seja, quando o gradiente estd preso em wm 6timo local.

4.3. Exemplos de Curvas de Erro Obtidas para o Filtro
Nao-Linear
O objetivo desta secdo é mostrar alguns exemplos de curvas de erro, que foram obtidas

pelos algoritmos implementados durante a etapa de treinamento do filtro nao-linear. A

imagem de freinamento utilizada é um trecho de 64 x 64 que engloba o olho da Lenna.
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Tabela 4.1: Tabela de desempenho dos algoritmos implementados. As curvas apresentadas
relacionam o mimero de vezes em que o algoritmo convergiu numa determinada geracao,
sendo que as curvas (a), (b) e (¢} sdo resultados obtidos para o AG puro, as curvas (d),

(e) e (f) para o H3 e, finalmente, (g), (h) e (i) para o H2.
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Estas curvas sao interessantes porque refletem a capacidade dos algoritmos de otimizacio,
aqui desenvolvidos, de escapar de minimos locais.

Inicialmente, podemos observar na Figura 4.1 que o GC (Gradiente Conjugado)} fica
preso em um minimo local. Sabemos que é um minimo local porque tanto ¢ H3 quanto
o H2 encontraram pontos de minimo inferiores ao ponto obtido pelo GC. Além disso, a
curva € suave, porque o GC segue um vetor diregao que sempre aponta para a direcao em
que a func¢do objetivo decresce. Em outras palavras, o GC sempre desce continuamente,
de modo que se o ponto inicial estiver em uma regiao dominada por um 6timo local, o
GC encontrard este ponto e ficarda preso nele.

O algoritmo hibrido H2 é uma mistura do AG com o Gradiente, sendo que ambos
rodam paralelamente e interagem nas geragbes em que ocorrem extingdo e imigracao.
Observe na Figura 4.2 que o AG decresce rapidamente, enquanto o Gradiente fica preso
em um minimo local. Quando a populacao do AG deixa de evoluir, ocorrendo extincao e
imigragao, o melbor individuo do AG é passado para o Gradiente, o que explica a queda
abrupta do Gradiente. Isto ocorre sempre, de modo que a funcio efetiva do Gradiente
neste algoritmo & apenas de refinar, nas geracdes finais, o ponto encontrado pelo AG. Por
este motivo, o desempenho do H2 deve ser bem parecido com o desempenho do AG, como
foi mostrado na secao anterior.

A curva do EQM do algoritmo H3, mostrada na Figura 4.3 é bastante interessante.
Observe que ela & uma curva suave, mas com descidas fngremes, refletindo caracteristicas
das curvas do Gradiente e do AG. De fato, o H3 pode ser visto como a ligagio em série
do AG com o gradiente, visto que em cada iteracdo, uma nova populacao serd gerada, a
partir da antiga, pelo AG e, em seguida, o melhor individuo é mutado de modo a seguir
a descida do gradiente. Observe ainda, apés comparar o ndmero de geragOes necessérias
para a convergéncia de ambos H3 e H2, que o H3 é realmente mais eficiente do que o
HZ e, portanto, mais eficiente do que o AG e o Gradiente usados individualmente. Dessa
forma, podemos supor que o H3 é realmente mais eficiente e robusto, pois seu desempenho
€ superior tanto para o caso de f (z) quanto para os filtros nio-lineares.

Na secao seguinte , apresentamos imagens interpoladas pelo filtro naoc-linear e anali-
samos os resultados tanto quantitativamente, através do EQM, quanto qualitativamente,

através da qualidade visual subjetiva das imagens obtidas em monitores e impressoras.
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Figura 4.1: Curva do EQM para o algoritmo Gradiente Conjugado.
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Figura 4.2: Evolugio, em relacao ao EQM, da populacio do AG paralelamente com a
descida do Gradiente.
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Figura 4.3: Curva do EQM, geracio por geragao, até a convergéncia do algoritmo hibrido
H3.

4.4. Validacao do Modelo de Estimacdao Representado

pela Rede Neural

O objetivo desta segdo € mostrar que o modelo de estimacéo, representado pela rede
neural bidimensional apds a fase de treinamento, consegue estimar com sucesso uma ima-
gem de malor resolugio, a partir de sua versao com menor resohugao. Além disso, mos-
tramos qualitativamente e quantitativamente que a interpolacio pelo filtro nao-linear
apresenta resultados melhores do que o da interpolacio bilinear. Neste trabalho, usamos
dizimacoes e ampliacoes apenas por fatores de poténcia de dois.

Foram utilizadas cinco imagens, sendo que quatro delas sao versbes dizimadas da
imagemn Lenna. Definimos /; como sendo a imagem original Lenna e Iy/2, I14, L5 ¢ It 16
suas versoes dizimadas por 2, 4, 8 ¢ 16, respectivamente.

Utilizamos um filtro nao-linear com estrutura 5 :4 :1 :1 e o otimizamos com as imagens
Iis e Iys, sendo Iyye a imagem de entrada e [1/4 a imagem desejada na safda do filtro.
Apés o treinamento, foram realizadas interpolagdes entre os diversos niveis de resolucio

da imagem I, com o objetivo de verificar a validade do modelo de estimacao. As mesmas
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EQM(nao-linear) | EQM(bilinear) | Ganho

Lyyp — Iy 0,0020 0,0039 1,9196
Ly = Iyys 0,0036 0,0060 1,6620
Iyg — Iy 0,0076 0,0126 1,6549
Lije — Lye 0,0264 0,0376 1,4242
Iyjg — I 0,0070 0,0110 1,5826
Liyjg — I 0,0220 0,0222 1,0091

Tabela 4.2: Interpolagoes relacionando diferentes niveis de resolugio da imagem Lenna.

imagens que foram interpoladas pelo filtro nio-linear, também foram interpoladas pelo
bilinear. Visto que a saida ideal é conhecida, podemos calcular o erro quadritico médio
(EQM) das duas técnicas empregadas. Em seguida, medimos o ganho, em termos do
EQM, obtido pelo filtro nao-linear em relagdo ao bilinear. As imagens obtidas pelas duas
técnicas, também sao apresentadas e comparadas.

Nas Figuras 4.5 a 4.10 é visualmente nitida a melhoria da resoluc¢io da imagem imter-
polada pelo filtro nao-linear, quando comparada com o resultado obtido pela interpolacio
bilinear. Observe que as imagens obtidas pela interpolagao bilinear estdo mais borradas e
apresentam menos detalhes que aquelas obtidas pelo filtro nao-linear. Com relagao ao erro
quadratico médio, como & mostrado na Tabela 4.2, também constatamos uma melthora na
qualidade da imagem interpolada de forma nao-linear.

O interpolador nac-linear utiliza a interpolacao bilinear, em uma etapa inicial, com
o objetivo de dobrar o tamanho da imagem. Em seguida, aplica-se o filtro ndo-linear
propriamente dito. Podemos afirmar entdo que o filtro nao-linear “aprendeu”, na etapa de
treinamento, como enriquecer a imagem obtida pela interpolacao bilinear, sendo que este
aprendizado se deu apenas através de dois niveis de resolucao da imagem a ser interpolada.
Por exemplo, suponha que a imagem a ser interpolada seja I1/4. O treinamento do filtro
nao-linear € feito a partir dos dois niveis de resolucao 15 e I1/4, sendo que I1/5 é obtida
por dizimagao de I1,4. Apds o treinamento, constatamos que o filtro ndo-linear aprendeu
como enriquecer a interpolacao bilinear de [/, visto que o ganho em relagao ao EQM
obtido pela interpolacao bilinear foi de 1.6549 (linha 3 da Tabela 4.2). Mais ainda, o filtro
conseguiu generalizar o modo de enriquecer a interpolacao bilinear para obter outros niveis

de resolugao de I,4 para obter I, e I, sendo que pela Tabela 4.2, os ganhos com relagéo
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a interpolacao bilinear foram 1,662 e 1,9196 respectivamente.

Como ja foi dito, o interpolador naoc-linear obteve resultados melhores, em termos
de resolugao, do que a interpolacao bilinear. Apesar do filtro nao-linear ter realcado as
bordas, ele nao conseguiu reduzir o serrilhamento que a interpolacio bilinear inseriu nas
bordas da imagem. Isto ocorreu por causa da medida utilizada para otimizar tal filtro
nao-linear. De fato, erros nas bordas se manifestam muito pouco no EQM da imagem,
de modo que outra medida teria que ser utilizada. Uma idéia seria dividir a imagem em
regices de borda, regides de textura e regices planas, calcular o EQM em cada uma destas
regites separadamente e, finalmente, ponderar estas medidas dando um peso maior para
o EQM de bordas. E muito provivel que isto reduzird bastante o serrilhamento, mas esta

hipétese precisa ser validada.

4.5. Interpolacao Adaptativa com Preservacao de Bordas

Fsta secao tem por objetivo apresentar os resultados do filtro néao-linear, localmente
adaptativo, para a preservacao das bordas da imagem. Dois algoritmos foram implemen-
tados.

O primeiro, interpola uma imagem considerando em que regido, determinada pela
borda, o ponto a ser calculado se encontra, de modo que estas bordas sejam preservadas
ao mdximo. De fato, este objetivo (preservacio mdxima das bordas) fol alcancado com
sucesso, como pode ser visto a partir das Figuras 4.13 e 4.15. Entretanto, este algoritmo
dd um aspecto muito artificial 4 imagem, como pode ser visto na Figura 4.14. Parece que
ela foi desenhada. Por este motivo, desenvolvemos, a partir deste algoritmo, um outro,
que permite uma certa degradacio (controlada) das bordas. Isto & feito considerando
as duas regioes, localmente divididas por uma borda, no calculo do ponto de interesse.
Entretanto, dd-se wm peso mailor para a regiao na qual este ponto estd situado. O resultado
¢ mostrado na Figura 4.16. Observe por este resultado, que a imagem perdeu o aspecto
artificial que tinha antes e, ao comparar este resultado com o da Figura 4.18, obtida por
interpolacao bilinear, observamos e constatamos, a partir das Figuras 4.17 e 4.19, que este
novo algoritmo preserva melhor as bordas do que um algoritmo convencional (interpolacdo

bilinear). Além disso, a resolucdo da imagem, obtida por este novo algoritmo, possui
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Figura 4.5 Interpolagao nio-linear da imagem I, 5 com ampliagao por um fator de 2.
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Figura 4.7: Interpolagdo nao-linear da imagem [;,4 com ampliagiao por um fator de 2.
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Figura 4.8: Interpolagdo bilinear da imagem I3 com ampliagdo por um fator de 2.

Figura 4.9: Interpolagao nao-linear da imagem I,/ com ampliagio por um fator de 2.

uma qualidade melhor do que a da imagem obtida pela interpolagio bilinear. Todavia, a
pesar do resultado ter sido visualmente melhor, observamos que o EQM de uma imagem
mterpolada por esta técnica, quando comparado com o EQM de uma imagem obtida por
interpolacao bilinear, é maior. Isto mostra que o EQM nao é uma boa medida no que
se refere & qualidade subjetiva da imagem. Seria necessdria uma medida que refletisse
melhor os aspectos subjetivos, tais como preservagio de borda e surgimento de artefatos
indesejados na imagem. Se uma medida como esta tivesse sido utilizada, o resultado do
interpolador adaptativo provavelmente seria melhor, visto que o interpolador foi projetado
para obter uma imagem interpolada agraddvel subjetivamente, por exemplo, levou-se em
conta a diferenca entre duas regides separadas por bordas assim como a direcio tomada
pela borda, de modo a evitar efeito de serrilhamento de borda.

Concluindo, foram implementados dois interpoladores adaptativos, sendo que o se-
gundo foi uma evolugdo do primeiro, com o objetivo de fornecer resultados melhores do
que os das correspondentes técnicas lineares, no que se refere aos aspectos subjetivos da

andlise psicovisual humana.
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Figura 4.10: Interpolagao bilinear da imagem ;4 com ampliagdo por um fator de 4.
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Figura 4.15: Bordas da imagem interpolada por um fator de 8.
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Figura 4.16: Imagem interpolada pelo filtro nao-linear adaptativo modificado com amplia-

cao de 8.
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Figura 4.17: Bordas da imagem interpolada pelo filtro adaptativo modificado.
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Figura 4.18: Interpolagao bilinear com ampliacdo de oito vezes.



CAPITULO 4. RESULTADOS DE INTERPOLACAO 122

Figura 4.19: Bordas da imagem ampliada de oito vezes pelo interpolador bilinear.



Capitulo 5

Decodificacao de Cédigos Lineares

5.1. Introducao

() objetivo deste Capitulo é estudar a aplicagao de Algoritmos Genéticos ao problema
da decodificacao de codigos corretores de erros [24]. As operagtes bésicas de cruzamento,
mutagao e selecao natural sdo escolhidas de forma apropriada ao problema da decodi-
ficacao de cdédigos lineares, sem a necessidade do conhecimento de qualquer estrutura
algébrica. Através de varios resultados de simulacao, constatamos que essas técnicas evo-
hiciondrias podem fornecer interessantes resultados para este dificil problema. Os resulta-
dos que serao apresentados foram obtidos para cddigos de bloco bindrios e decodificacao
com decisao abrupta, mas os algoritmos propostos podem ser generalizados para deciséo
snave e para outros tipos de cédigos lineares.

Um codigo de bloco linear pode ser caracterizado como segue. Seja V,, 0 conjunto
de todas as n-uplas sobre GF(2), o campo de Galois de dois elementos. C é um cédigo
de bloco linear bindrio (n, k) se ele for um subespago de V,, de dimensio k. C pode ser
compactamente representado pela sua matriz geradora G ou pela correspondente matriz
de paridade H. Qualquer conjunto de k vetores linearmente independentes em C pode ser
usado como linhas de G, e qualquer conjunto de n — k vetores linearmente independentes
de Ct, o espago nulo de C, pode ser usado como linhas de H. Um vetor V,, é uma
palavra-cédigo em C se e somente se ele for uma combinacao linear sobre GF(2) das
linhas de G. Portanto, uma palavra-codigo em C pode ser escrita como ¢ = u - G, onde

u & uma k-upla sobre GF(2). Como C e C+ sao subespacos ortogonais, qualquer vetor

123
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v € Vy & uma palavra-cédigo de C se e somente se ele for ortogonal a toda linha de H,
isto &, v -HT = 0.

Sejac = (cg, €1, ..c.nn. , Cn—1) uma palavra~cédigo de C transmitida sobre o Canal Bindrio
Simétrico e seja r = (rg, 71, ....... , Tn—1) O vetor bindrio recebido. Um decodificador dtimo
produz uma palavra-c6digo ¢ que é mais préxima de r no sentido da métrica de Hamming.

Acontece que este é um problema NP-completo, para o qual ainda nio se encontrou
uma solugdo definitiva e satisfatéria (se & que existe) para cédigos longos [25]. Para c6digos
com ricas estruturas algébricas, existem excelentes solugOes para este problema [26], e a
chamada explosdo combinatorial caracterfstica dos problemas NP-completos, fica bastante
suavizada. Quando a distancia minima e a distribuigao de pesos do cédigo sdo conhecidas,
algoritmos eficientes baseados em Inteligéncia Artificial podem ser construfdos [25]. Outros
algoritmos baseados em trelicas podem ser usados, mas apenas para cédigos curtos ou com
taxas muito baixas ou muito altas [25].

Apresentamos aqui uma técnica de decodificagio baseada em Algoritmos Genéticos
(AGs) para o caso mais geral onde se conhece apenas a matriz geradora G. O método
utiliza os conjuntos de informagdo como um substrato natural para a representacio cro-
mossdmica, sobre o qual a evolugao pode ser realizada sobre o espaco de busca altamente
restrito. Nosso objetivo & investigar se um algoritmo evoluciondrio pode prover solucbes
eficientes para este problema, visto que ele tem sido usado com muito sucesso em ou-
tros problemas combinatoriais de dificil solucao[27], [28], [7]. Néo estaremos interessados
na decodificaciao 6tima propriamente dita, mas na aplicacao dos AGs em decodificadores

sub-6timos, mas eficientes.

5.2. Consideracoes Preliminares

A idéia por trds dos AGs utilizados é converter o problema da decodificacdo em um
problema de busca em torno do vetor vecebido r = (rg,71,......., 71}, Tal busca serd
realizada a partir de uma populagao de possiveis solucdes que estd sujeita a operadores
probabilisticos. Estes irdo alterar a populacao de tal modo que, em um ntimero finito de
geragoes, o individuo mais adequado seja a solucdo desejada (ou bem préxima dela).

Como vimos nos capitulos anteriores, os AGs se baseiam no encadeamento de trés
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operagoes fundamentais : cruzamento, mutacao e sele¢ao natural. Quatro tipos de
cruzamentos sao estudados para este problema de decodificacao. O primeiro deles corres-
ponde & forma mais simples encontrada na literatura, baseando-se na simples troca de
fragmentos entre pares de cromossomos. O segundo tipo é conhecido como cruzamento uni-
forme e também é bastmante empregado em AGs. Os dois 1ltimos cruzamentos exploram
caracteristicas particulares do problema em estudo, de modo que a busca seja realizada
na regiao do espago em torno do vetor recebido, onde é mais provivel de se encontrar a
palavra 6tima a ser decodificada. Além disso, dois tipos de mutacgao sdo implementados. O
primeiro é o mais comumente utilizado, conforme ja apresentado nos capitulos anteriores.
Ja o segundo explora caracteristicas particulares do problema da decodificacio, de modo
a acelerar a convergéncia [3].

O ciclo bésico do algoritmo proposto é mostrado na Figura 5.1. Ele consiste basica-
mente da mesma estrutura apresentada anteriormente, mas com algumas pequenas di-
ferencas A primeira etapa consiste em gerar aleatoriamente um conjunto finito (V) de
possiveis solugoes, de acordo com a representacac cromossomica escolhida. Tal conjunto
de possiveis soluctes caracteriza a Populagao Inicial. A cada ciclo em que a populagio
¢ modificada, de acordo com as operagoes probabilisticas a serem definidas, diz-se que
se passou uma geracao. Neste trabalho, um individuo da populagio serd sempre uina
palavra-cédigo.

No passo seguinte do algoritmo, geram-se 2N filhos através de cruzamentos. Mantém-
se entao pais e fithos juntos, em uma populacdo intermedidria com 3N individuos, que
serao avaliados em seguida. Neste problema de decodificacao, tal avaliacdo é feita com
base na distdncia de Hamming de cada individuo com relagio ao vetor recebido (r). A
partir da avaliacao, tem-se uma medida da adequabilidade de cada individuo. Em seguida,
guardam-se os M individuos mais adequados, ou seja, aqueles que mais se aproximam da
solugao desejada. Aplica~se entao o operador Mutacgio a populagao intermedidria de 3N
individuos, mas de tal forma a se manter inalterado o ntimero de individuos na populacao
corrente. Avalia-se novamente tal populacao e escolhem-se os M melhores, gque sdo entao
comparados com 0s M individuos que foram guardados anteriormente. A partir destes
2M individuos guardam-se os A melhores.

0O passo seguinte consiste em eliminar individuos da populacao, através da Selecao

Natural, de tal modo que ela seja reduzida novamente para N individuos. Conforme



CAPITULO 5. DECODIFICACAO DE CODIGOS LINEARES

Gera
Populacio
Ticial

. Populacio

b

N
{

r

Cruzamentos

l

Repeticio

W

»]
4NV

Populacdo
v

Avaliacio

Repde Melhores (M)

Guarda Melhores (M)

h

Mutacio

Avaliacio

b
Guarda Melhores (M)
condicionado aos
melhores anteriores.

Selecio Natural

Populaggo

Figura 5.1: Estrutura bésica do algoritmo genético utilizado como decodificador.

N

126



CAPITULO 5. DECODIFICACAO DE CODIGOS LINEARES 127

ja discutido, a Selecdo Natural é uma operagdo probabilistica que tende a eliminar os
individuos menos adequados. Entretanto, tal operacido também pode eliminar individuos
com boa adequabilidade, ou seja, os melhores podem ser eliminados da solucdo, o que
compromete a convergéncia do algoritmo. Para se evitar este problema, adota-se uma
estratégia de sele¢ao, denominada de elitista, que consiste em substituir M individuos
da populagao pelos M melhores salvos anteriormente. Este critério & fundamental para a

convergéncia do algoritmo.

5.3. Representacao Cromossomica

Um dos aspectos mails importantes nos Algoritmos Genéticos (mas pouco considerado
na literatura) ¢ a chamada representagdo cromossémica, isto &, o modo com que as solu-
¢oes factiveis (ou candidatas) do problema sao representadas vetorialmente, em geral na
forma bindria, sob a forma de cromossomos. Para o problema da decodificacio, poder-
se-lam utilizar, por exemplo, os k£ digitos de informacgao de um cédigo sistemdtico para
representar um cromossomo de tamanho k. Os n — k digitos restantes seriam calculados
pelas equagoes de paridade. Dessa forma, um individuo de tamanho n (palavra-cédigo)
possuiria um cromoessomo de tamanho k. Embora aparentemente razodvel, esta solucio
leva a desempenhos decepcionantes. Em nossas simulagoes, tal representacio resultou até
e casos de nao-convergéncia do algoritmo, mesmo para cédigos relativamente curtos.

Considerando entao a importancia deste problema de representacdo, decidimos inves-
tigar novas formas de “cromossomizar” os individuos. Optamos pela representacao de um
individuo por dois cromossomos, sendo um destes necessariamente um conjunto de infor-
magdo (CI) do codigo e, o outro, wma palavra qualquer com n bits pertencente ou nao
ao c6digo e que chamaremos de cromossomo X. O objetivo é guiar a busca, inserindo a
estrutura do problema no algoritmo genético. Isto melhora significativamente a eficiéncia
do algoritmo, que é especifico para c6digos lineares.

Em um cédigo de blocos (n, k), define-se congunto de informacdo como sendo um
conpjunto de & posicdes das palavras-cédigo que podem ser especificadas independente-
mente. As demais n — k posigoes sao referidas como bits de paridade. Desta forma, se

ruido tiver sido introduzido pelo canal no vetor recebido, alterando alguns bits da pa-
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lavra originalmente transmitida, e se for possivel encontrar um conjunto de informacao
de modo que estes bits errados sejam bits de paridade, entao este vetor é decodificado
corretamente.

Nesta tese, um conjunto de informacao serd representado por um vetor n-dimensional,
em que k posicoes sao iguais a 1 e as demais sfo iguais a 0. Assim, as suas posicdes nio
nulas indicam que as correspondentes colunas da matriz G sdo linearmente independentes.
Tal vetor conjunto de informagao & representado neste artigo pelo simbolo p. Como ilus-
tragao, consideremos a matriz G de um cddigo de bloco bindrio (7,4}, nao sistemético,

dada por

00
0 0
10}
01

1
0
1
1

1
1
0
1

Y et e

JEY
01
0 0
0 0

Um possivel vetor conjunto de informagao para este codigo, seria
pm[li(}ﬁﬂll}-

Os vetores

{1111000}

[0001111]

o

[0011110]

também sao exemplos de conjuntos de informagio, ao passo que

1110010

1100101

nao correspondem a conjuntos de informacao, como pode ser observado facilmente da
matriz G. Nota-se destes exemplos que as posicoes nfo nulas dos vetores associados aos
conjuntos de informacao, correspondem a colunas na matriz G que juntas sao linearmente

independentes.
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Aqui existird uma diferenca importante entre cromossomo e individuo. A idéia que
propomos neste trabalho é representar um individuo da populacao (palavra-cédigo) no AG
por um vetor qualquer x; n-dimensional (que nao é necessariamente uma palavra-c6digo),
juntamente com um vetor conjunto de informacio p;. Se tomarmos as posicoes de x; que
correspondem as componentes ndo nulas de p;, podemos gerar uma palavra cédigo ¢;
utilizando as equagoes de paridade obtidas da matriz G. Assim, embora x; nao seja wma
palavra c6digo, o individuo ¢; representado pelo par (x;, p;) é garantidamente uma palavra.
codigo. Esta representagio possibilitard a definicao de operagoes de cruzamento e mutacao
sobre conjuntos de informagdo, de forma a se garantir solu¢bes que sio sempre factiveis.
Isto &, a finalidade do vetor conjunto de informacio é garantir que os individuos gerados a
partir dos operadores probabilisticos continuem sendo palavras cédigo. Resumindo, (x;, p;)

serd o par de cromossomos do individuo c;.

5.4. Modelos de Populacao

Definida a representacao cromossdmica, trés modelos populacionais sio propostas
neste trabalho. No primeiro modelo, os cromossomos CI dos filhos sao gerados aleato-
riamente e os operadores genéticos atuam apenas nos cromossomos X dos pais. Com isto,
o AG, a partir de uma determinada fungao de adequabilidade, deve evoluir estes cromos-
somos X, investigando vetores x;, numa vizinhanca do vetor recebido, de modo que sejam
corrigidos apenas os bits errados de r que sao bits de informacao.

Uma evolucao natural desta estratégia é a utilizagdo de um modelo poligdmico para
a populagao. Este modelo corresponde na natureza ao caso em que hd um individuo
macho para vérias fémeas. Neste modelo, o macho é o mdividuo (r, pg) e as fémeas sio os
individuos (x;, p;). A idéia é utilizar o material genético do vetor recebido como referéncia
para analisar com mais eficiéncia a sua vizinhanga.

No terceiro modelo, os imdividuos da populagao sao inicialmente do tipo (r,p;). Isto
significa que todos os cromossomos tipo X sdo, inicialmente, o préprio vetor recebido. Ao
longo das geragoes, o operador genético cruzamento deve atuar apenas nos cromossomos
CI e o operador mutacdo no cromossomo X. A idéia é encontrar um vetor p;, por cru-

zamento, de modo que os bits de informagio do cromossomo X estejam todos corretos.
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Além disso, deseja-se também corrigir, por mutacio, os bits errados do cromossomo X,

sejam eles bits de informaciao ou nao.

5.5. Populacao Inicial

De acordo com a representacao cromossdmica adotada na secao anterior, a populacio
inicial poderla entédo ser obtida a partir de pares (x;, p;} gerando-se, aleatoriamente, N
vetores associados a conjuntos de informacao. A populagdo inicial é obtida a partir da
geragao aleatdria de vetores x; e p; de acordo com a estratégia adotada. Por exemplo,

para N = 4, terfamos :

— Modelo 1 : {(X():p()) ? (Xiupl) ) (Xg, Pz) ) (XSTPB)} :

— Modelo 2 (poligamico) : {(xo0, po) , (%1, P1) , (X2, P2) , (T, P3) } , sendo os trés primeiros

individuos fémeas e o iltimo macho;

— Modelo 3 : {(1‘, p(}) ’ (r;pl) ’ (r7p2) ’ (I'?pﬂ)} :

5.6. Avaliacdo, Adequabilidade e Selecio

Consideremos o individuo (palavra-c6digo) ¢; = (x, p;). Neste problema de decodifi-
cacao, a fungao adequabilidade deve ser definida a partir da distancia de Hamming entre
uma palavra c6digo ¢;, candidata, e o vetor recebido r. Seja Dy (c;, r) esta distancia. Aqui

a adequabilidade de uma palavra cédigo ¢; serd entao definida por

1
a(c;) = 5 D (o)’ (5.1)
A partir desta funcio, pode-se definir a probabilidade de selecio de uma palavra c¢;
por
aC;
ple) = M(—) (5.2)
> alcy)
7=0

Assim, a selegao natural tem por base a probabilidade dada pela equacio acima. A

idéia € montar uma roleta com base nas probabilidades de selecio de cada individuo da
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populacao. Em outras palavras, gera-se um nimero aleatério £ entre 0 e 1 e calcula-se

}:p(cn <¢< _}: ple:), (5.3)

onde p(cy) = 0 {por convencao), para se decidir pela selecdo do n-ésimo individuo. Entre-
tanto, tal roleta poderia privilegiar demasiadamente os individuos mais aptos, selecionando-
os mais de uma vez. Isto acarretaria em perda de diversidade da populagdo. Uma alteracio
que garantiria a nao repeticao do individuo selecionado, seria zerar a sua respectiva pro-
babilidade de selegao e na préxima selecao gerar um niimero entre 0 e 1 — 3~ p(c;), onde

jed
J & o conjunto de indices dos individuos j4 selecionados.

5.7. Cruzamentos utilizados

Sejam os individuos ¢; = (X,p:) e ¢ = (¥v,pe), 1,k € {0,1,--- . N—-1h exey
vetores bmdrios quaisquer n-dimensionais. Uma maneira de se gerar novos individuos &
através da combinagao de x e y de modo que dois filhos sejam gerados. Dos quatro tipos
de cruzamento implementados, trés utilizam este tipo de combinagio.

Outro forma de combinagio possivel utiliza individuos do tipo ¢; = {r,;p;} e ¢ =
(r,pr), &,k €40,1,---, N — 1} e os filhos gerados sao obtidos pela combinacio de p; com

Py Um dos cruzamentos implementados utiliza este tipo de combinacao.

5.7.1. Cruzamento Tipo 1

Este implementa a combinagdo de x com y. Neste caso, o AG ¢ implementado para
utilizar o primeiro modelo populacional. Esta recombinaciao cromossdémica é realizada
da forma mais simples possivel, ou seja, consiste em sortear uma posicio de corte nos
cromossomos paternos de modo que o material genético de ambos possa ser trocado para
gerar dois outros cromossomos. Entretanto, os filhos 86 serao gerados quando for sorteado
um conjunto de informacao para cada cromossomo. Tal sorteio é feito com base num
grupo de N conjuntos de informacao utilizados para gerar a populagio inicial. A Figura
5.2 ilustra o que foi dito. O procedimento que descreve como implementar este cruzamento

& descrito abaixo :
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CromOSSomos CrOmOSSOMos
pais fithos

. SR

Figura 5.2: A operagfio cruzamento 1 em um algoritmo genético. A linha tracejada corres-
ponde & posigao de corte que foi sorteada aleatoriamente. Pela troca de material genético

entre o0s cromossomos paternos obtém-se os cromossomos filhos.

1. Escolhem-se na populagao dois individuos aleatoriamente, sendo que estes dois in-
dividuos podem ser iguais. Suponha que os dois individuos escolhidos tenham sido
c; = (X, pi) e ¢ = (¥, P} -

2. Parela-se os cromossomos X e y. Iim seguida, gera-se uma posi¢io de corte com

distribuicao de probabilidade uniforme para estes cromossomos.

3. Realiza-se a recombinacao descrita pela Figura 5.2 nos cromossomos x e y para
se gerar Os Cromossomos u e v. Apods este passo, obtém-se os filhos £, = (u,7) e

fi = {v,7) . Neste ponto, os cromossomos CI de f; e f;, estiao indefinidos.

4. Finalmente, sao gerados aleatoriamente dois Cls, um para cada filho, p! e p}. Feito

isto, os individuos filhos estao formados e correspondem a f; == (u,p) e fp = (v, p}.).

Repetindo este procedimento NV vezes, geram-se 2N filhos.

5.7.2. Cruzamento Tipo 2

Equivalente ao Cruzamento 1 exceto que a combinacao é uniforme. Neste caso o AG
também & implementado para utilizar o modelo 1 de populacdo. O método de recombi-
nagao consiste em lancar uma moeda para cada bit do casal de pais selecionados para
decidir qual bit vai para qual filho. A Figura 5.3 ilustra o que foi dito para a formacao do
cromossomo de wm Unico filho, sendo que os bits restantes irdo formar o cromossomo do

outro filho.
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(=) (b} ©

Figura 5.3: Cruzamento uniforme entre o cromossomo do pai {(a) e o da mae (c) para gerar

um dos filhos (b).

5.7.3. Cruzamento Tipo 3

Este tipo de cruzamento também envolve a combinacio dos cromossomos x e y. En-
tretanto, utiliza-se o modelo populacional poligdmico. Isto significa que no procedimento
descrito no Cruzamento 1, o cromossomo y é sempre igual ao vetor recebido r. O mé-
todo de recombinagao cromossdmica é o mesmo do Cruzamento 2, ou seja, o cruzamento
uniforme, com a diferenca que um dos pais é sempre o mesmo (r). A idéia é restringir o
espaco de busca, pols aqui todos os individuos gerados serdo de certa forma semelhantes
ao vetor recebido. Nao se deve esquecer que os filhos s6 serdo gerados depois que cada

cromossomo tiver o seu conjunto de informacao.

5.7.4. Cruzamento Tipo 4

A utilizacao deste tipo de cruzamento pressupde a utilizagio do terceiro modelo popu-
lacional aqui proposto. Neste cruzamento, o cromossomo X é fixo e corresponde ao vetor
recebido. A idéia consiste em combinar inteligentemente os conjuntos de informacao (CI)
dos pais (seu segundo cromossomo) para se obter outros dois conjuntos de informacio que,
juntamente com o cromossomo r, gerarao os filhos. Aqui tenta-se cruzar dois conjuntos
de informacao para se obter um outro CI que seja tao diferente quanto possivel dos Cls
paternos. Por este motivo, podemos chamar este cruzamento de Aberrativo. Isto é feito

na tentativa de escolher £ bits de informagio no vetor recebido isentos de erro pois, se o
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algoritmo ainda nao convergiu para a solucio desejada, significa que algumas das posicées
do vetor recebido, que fazem parte dos Cls utilizados, estdo erradas. O procedimento é

descrito abaixo :
1. O primeiro passo consiste em escolher dois individuos aleatoriamente, por exemplo,
7
c; = (¥, pi) e ¢, = (r,pi).

2. Parela-se 08 Cromossomos p; e Py para gerar Ul Cromossomo g;, como descrito

adiante.
3. Inicializa-se as n posicdes de cromossomo q; com zeros.
4. Para [ variando de 1 a n bits, faca :
{a) Se p;[{] =pr|l] =0 faca :
q [Z] — 1;

(b) Se as colunas da matriz geradora G, correspondentes &s posicdes de q; iguais

a um, forem linearmente dependentes, faca :
qi [I] < 0;

5. fim de Para.

6. Se o cidigo € (n, k) e foram encontradas m < k posigdes em q; iguais a um, entéo
distribui-se £ — m elementos iguais a 1 nas posigoes restantes de q; de modo que as

k correspondentes colunas da matriz G sejam linearmente independentes.

7. F'inalmente, sorteia-se, entre os cromossomos X dos pais, aquele que serd herdado
pelo filho. Por exemplo, suponha que r'. Se isto ocorre, entdao o filho gerado é f, =

(r',q;), cujos pais sdo ¢; e cg.

Este procedimento deve ser repetido 2N vezes para se gerar 2N filhos.

5.8. Mutacoes utilizadas

Os métodos de mutagéo aqui desenvolvidos devem operar apenas nos cromossomos X

dos individuos, qualquer que seja. o modelo populacional adotado.
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5.8.1. Mutacao Tipo 1

Este operador altera alguns individuos da populacio simplesmente invertendo um ou

mais bits de seu primeiro cromossomo x. Salienta-se que tal alteracao ¢ aleatoria.

5.8.2. Mutacio Tipo 2

Este operador também altera alguns individuos da populacio por inversao de bit.
Entretanto, tal inversao é realizada apenas em um bit, e sempre no sentido de melhorar
a adequabilidade do individuo. Se néo for possivel melhorar a adequabilidade, entio tal
individuo nao é alterado. A idéia é novamente direcionar e supervisionar a busca, de modo

a acelerar a convergéncia do algoritmo.

5.9. Resultados

(Quatro tipos de cddigos de bloco lineares bindrios foram ulizados para testar o deco-
dificador genético : o cédigo de Golay (23,12), um codigo (30,15), um cédigo (40,20) e o
cédigo de residuos quadraticos extendido (48,24). Os resultados obtidos sao apresentados
em forma de histograma, onde o eixo das abcissas corresponde ao mimero de geracoes
pelas quais a populagio evoluiu até que um dos individuos, o mais adequado que surgisse
na populagao, fosse a solucao desejada. Em outras palavras, correponde ao ndmero de
iteracoes necessdrias que o algoritmo precisou para convergir, J4 o eixo das ordenadas
corresponde a freqiiéncia com que o AG convergiu para um dado niimero de geracoes.

Estaremos quase sempre interessados em situagdes de pior caso, onde o vetor recebido
apresenta mutos erros e pode se localizar na fronteira das regides de decisdo {onde a
decodificagao é muito mais dificil}. De anteméo, escolheremos sempre um vetor recebido
para o qual conhecemos pelo menos uma palavra c6digo mais proxima. Dessa forma,
saberemos quando o algoritmo convergin e o nimero de geragdes utilizadas. Isto nos
permite avaliar a eficiéncia do método e projetar parfmetros para decodificacdo normal.

Algumas combinacées de operadores sao testadas neste trabalho. A ordem em que

tals resultados sao apresentados corresponde 4 evolucao cronolégica de tais operadores ao



CAPITULO 5. DECODIFICACAO DE CODIGOS LINEARES 136

Fragiéncia

[on (e . = el e et
10 15 20 5 30
Nimero de Geragbes

Figura 5.4: Histograma do nimero de geragdes necessdrias para que o AG implementado
com 0s operadores Cruzamento 1 e Mutacao 1 convirja. O cédigo utilizado foi o de Golay

{23,12) e o tamanho da populacao inicial foi dez.

longo da nossa pesquisa. O resultado apresentado na Figura 5.4 corresponde 4 forma mais
simples possivel de AG, devido a simplicidade dos operadores cruzamento e mutacéo. O
algoritmo fol executado quatrocentas vezes, sendo que em alguns casos levou-se mais de
50 geragoes para convergir. O vetor recebido neste caso possuia 3 bits errados, que & a
capacidade maxima do cédigo de Golay, e o desempenho fol apenas razodvel.

Na Figura 5.5 mudou-se ambos os operadores cruzamento e mutacao. O cruzamento
passa a ser do tipo uniforme e a mutagdo a ser do tipo 2. A diferenca de desempenho é
bastante significativa, principalmente se se considerar que o cédigo utilizado & mais longo
e dificil de decodificar. Tal ganho de desempenho & devido principalmente 4 técnica de
mutagao empregada pois, embora o resultado nao seja apresentado, verificou-se que existe
um ganho de desempenho inexpressivo se apenas o operador cruzamento for substituido.

Sabemos que a fun¢ao do operador cruzamento é realizar wma busca local ao longo
do espaco. Os operadores cruzamento tradicionais realizam esta funcio. Ao substituirmos
o método de cruzamento uniforme pelo método tipo 3, estamos restringindo tal busca
a uma regiao proxima ao vetor recebido. Na prética, o ganho ndo foi tao significativo
assim. Como pode ser visto na Figura 5.6, houve um pequeno aumento do nimero de
convergéncias nas primeiras geragoes e um espalhamento para geracoes mais elevadas.
Todavia, este & um resultado que deve ser verificado com mais cuidado, executando-se o

algoritmo um mimero maior de vezes.
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Figura 5.5: Histograma do mimero de geraces necessarias para que o AG implementado
com Cruzamento 2 e Mutacio 2 convirja. O cédigo utilizado é o (30,15), a palavra trans-
mitida € um vetor de zeros e a recebida um vetor com disténcia de Hamming 5 com relacao

& solucdo desejada.

Finalmente, substituiu-se o operador Cruzamento 3 pelo Cruzamento 4 e verificou-
se que a combinagao dos operadores Cruzamento 4 e Mutagio 2 ¢ a ideal. O ganho no
desempenho com esta combinagao de operadores foi muito grande quando comparada com
as anteriores. Alguns resultados utilizando esta combinacao de operadores sio mostrados
nas Figuras 5.7 e 5.8. Além dos resultados apresentados, diversas outras simulacdes foram
feitas mostrando que o algoritmo aparentemente sempre converge para uma solucio valida.
Mais ainda, o algoritmo tem uma caracterfstica interessante, que é a indiferenca com

relagao as solugoes possiveis. Por exemplo, para o vetor recebido
r =0000000600000000000000000000000000000000001111111,

as 1000 execugoOes representadas pelo histograma da Figura 5.8 levaram as solucdes mo-
stradas na Figura 5.9, todas elas igualmente validas. Tal resultado mostra que o vetor r
estava equidistante de nove soluctes possiveis.

Deve-se observar que o algoritmo trabalhou com um mimero muito pequeno de amos-
tras do espago de busca. Por exemplo, o espago de busca do cédigo (48,24) consiste de
2% = 16.777.216 palavras, enquanto que para os exemplos apresentados utilizou-se apenas
4 individuos na populagio. A medida que o tamanho da populacao cresce, o desempenho
melhora significativamente.

E mmportante enfatizar que a representacio cromossémica desenvolvida neste trabalho
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Figura 5.6: GA implementado com Cruzamento 3 e Mutacio 2. O cédigo utilizado é o
(30,15) e a disténcia de Hamming do vetor recebido corresponde a cinco bits em relagio

a palavra transmitida.
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Figura 5.7: Histograma do ndmero de geracées necessdrias para que o AG implementado
com Cruzamento 4 e Mutagao 2 convirja. O cédigo utilizado foi o (40,20). O vetor recebido

tem distancia 5 da palavra transmitida e o tamanho da populagao é de apenas 4.
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Figura 5.8: Histograma do mimero de geragoes necessdrias para que o AG implementado
com Cruzamento 4 e Mutagao 2 convirja. O cédigo utilizado foi o (48,24). O vetor recebido

tem distdncia 7 da palavra transmitida e o tamanho da populagdo é de apenas 4.

Vetor recebido:
(Q0066600000000000000000G0000000000000000001111111
Solugdes:
(0000060000060000000000000G000CH0000000000000000
G000000600000060101 000001 0100000100000000101110111
0000004 10000000000100000011000060001000100111111
100010000100060000000000106000000001100001111011
00G1060000100010001000000000000010000000101101111
004100001006000000000001000000000011000011110111
006000100006000001000000110000000010001001111101
001000000000000010010000001000010010000001111011
000010010600001100060010000000000001 0000001111110

Figura 5.9: Solu¢oes encontradas para o codigo {48,24) pelo AG.
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foi fundamental para contornar o problema da geragao de palavras nio vilidas, quando a
populagao é submetida a wn dos operadores probabilisticos dos AGs.

A eficiéncia do algoritmo, no que se refere ao pequeno mimero de amostras necessarias
no espago de busca, foi confirmada por intensa simulagao de pior caso e para cédigos
relativamente complexos. Desenvolveu-se com éxito um par de operadores probabilisticos
cruzamento-mutacao, que realizam uma busca eficiente e rdpida no espago do cédigo.
A representacio cromossdmica escolhida, sem duvida contribuiu decisivamente para a
eficiéncia do algoritmo. Deve-se observar, todavia, que o algoritmo proposto é basicamente
probabilistico, 1sto é, as melhores solugoes intermedidrias fornecidas pelo algoritmo podem

nao convergir para a solugao étima em um tempo finito pré-determinado.



Capitulo 6

Conclusoes

6.1. Introducao

Conforme visto, esta tese estd centrada na aplicagio de algoritmos genéticos (AGs)
na construgao de modelos para interpolagao nio-linear de imagens, assim como na deco-
dificacao de cédigos lineares. Na primeira parte do trabalho, os AGs foram empregados
para otimizar uma rede neural bidimensional, visando a construcio de um modelo de
interpolacao, especifico 4 imagem a ser expandida, para enriquecer o espectro da imagem
original através da predicao de informacoes de alta freqiiéneia. A partir deste método
de interpolagao, surgiu a idéia de se construir um modelo mais robusto de interpolacao,
que pudesse ser empregado a qualquer imagem sem a necessidade de treinamento. Neste
segundo modelo, & realizada uma interpolagio adaptativa de acordo com a configuracio
local das bordas da imagem, visando atender aspectos psicovisuais, tais como preservacao
e continuidade das bordas, assim como a diferenca entre as distintas regides da imagem
que sao separadas por bordas.

Na segunda parte do trabalho, sdo desenvolvidos esquemas de decodificacdo cuja es-
trutura é o préprio AG. Os esquemas de decodificacao séo implementados a partir do AG
padrao, e sao aperfeicoados, a partir do projeto de operadores genéticos especificos, para
o problema da decodificacao.

Neste capitulo, as principais conclusoes sio destacadas. Vantagens e limitacoes destas
técnicas sao também discutidas e comparadas. Finalmente, sfo discutidas as propostas

futuras de trabalho.

141
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6.2. Principais Conclusoes deste Trabalho

6.2.1. Interpolacdo Nao-Linear de Imagens

A correlacio existente entre os diferentes niveis de resolugio de uma imagem, sugeria
a possibilidade de se extrair um modelo de formacso para se obter uma imagem de mais
alta resolucao a partir da imagem original. Sabendo da capacidade que as redes neurais
tém em realizar um tipo de mapeamento ndo-linear, que é determinado durante a etapa de
treinamento, surgiu a idéia de que tal rede poderia ser utilizada para representar o modelo
de formagao desejado. Entretanto, esta rede teria que ser adaptada, de modo a operar sobre
os dados de entrada em todas as possiveis dire¢des de um espaco bidimensional. A forma
encontrada nesta tese, para realizar esta adaptacdo, foi encarar o problema do ponto de
vista de filtros digitals unidimensionais. Nesta abordagem, a primeira camada escondida de
uma rede neural tradicional, com alimentacdo direta, é vista como um banco de filtros FIR,
lineares unidimensionais, seguidos por uma func¢io de transferéncia nio-linear especifica.
Desta forma, fol ficil adaptd-la para uma entrada bidimensional, substituindo os filtros
unidimensionais por filtros bidimensionais. Além disso, o treinamento da rede passou a
ser visto como um problema de otimizacao de parimetros.

De fato, constatamos que tal filtro nao-linear, otimizado a partir de dois nfveis de
resolucao conhecidos da imagem original, é capaz de caracterizar um modelo de formacao
que resultou em uma imagem interpolada com qualidade superior a de técnicas lineares
convencionais. Com este resultado, também comprovamos a validade da hipdtese de simi-
laridade entre os diferentes niveis de resolucdo da imagem. Mais ainda, verificamos que o
filtro nao-linear é capaz de captar tal similaridade.

(Quanto aos métodos de otimizacdo empregados, foram desenvolvidos e implementados
dois esquemas hibridos envolvendo gradiente e AG. Comparamos estes esquemas hibridos
com o AG puro, constatando a melhor eficiéncia do esquema AG-Gradiente que utiliza,
além dos operadores tradicionais, um operador de mutagio baseado no gradiente.

Ja o modelo utilizado no método de interpolagao adaptativa, utiliza as bordas, previa-
mente detectadas, como uma fronteira bem definida entre duas regides bastante distintas
da imagem original. Mais ainda, o modelo considera a direciao tomada pelas bordas para

evitar efeito de bloco. Inicialmente, o algoritmo desenvolvido néo permitia interpenetracao
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das duas regioes, preservando ao maximo as bordas da imagem. Entretanto, este modelo
de interpolaciao resultou uma imagem um tanto artificial, ou seja, com aspecto de de-
senho. A partir deste resultado, o algoritmo foi modificado para permitir interpenetracio
das duas regioes. Isto resultou em uma suavizagao das bordas, mas eliminou o problema da
artificialidade observada na imagem expandida. Além disso, esta técnica de interpolacao,
quando comparada com o método de interpolagdo bilinear, gerou uma imagem expandida

em que tanto o contraste quanto as bordas eram melhor realcados.

6.2.2. Decodificacdo de Cédigos Lineares

Em cddigos lineares, operacoes elementares definidas sobre um campo de Galois, tais
como multiplicacao por um escalar e adi¢do de wm multiplo de uma palavra a outra,
realizadas sobre palavras cddigo, geram outras palavras que ainda pertencem ao cédigo.
Entretanto, as operagoes genéticas nao sao lineares e, conseqiientemente, podem gerar
palavras que nao pertencem ao codigo. Neste contexto, a representacdo cromossémica,
desenvolvida neste trabalho, foi fundamental para contornar o problema de se gerar pa-
lavras nao vdlidas a partir dos operadores probabilisticos {cruzamento e mutacao) aqui
implementados.

Ja a eficiéneia do algoritmo, na decodificacao de cédigos corretores de erros, foi confir-
mada por intensa simulagao de pior caso e para cédigos relativamente complexos. Mais
ainda, a partir desta andlise de eficiéncia, constatou-se o éxito em se projetar pares de

operadores cruzamento-mutacgio especificos ao problema tratado.

6.3. Vantagens e Limitacoes dos Métodos Desenvolvidos

Podemos enfatizar as seguintes vantagens dos métodos desenvolvidos neste trabalho :

~ Todas as técnicas de inferpolacao aqui desenvolvidas, apresentaram uma imagem

interpolada final de melhor qualidade subjetiva do que as técnicas convencionais.

~ O filtro nao-linear bidimensional, baseado no perceptron multicamadas, foi a técnica
b H
que efetivamente adicionou informacoes & imagem final, enriquecendo-a e aumen-

tando sua resolugao. Além disso, sua implementacio pode ser realizada com técnicas
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paralelas.

— Jd a interpolacéo adaptativa foi a técnica que melhor preservou as bordas da imagem,

assim como manteve a continuidade das mesmas sem a insercao de artefatos.

— Na decodificagao de codigos lineares, desenvolveu-se operadores genéticos que, jun-
tamente com a representacao cromossdmica adotada, conseguiu decodificar, com
sucesso, vetores recebidos (de pior caso) a partir da inspecio de um ntimero muito
pequeno de amostras do espago de busca. Por exemplo, para o cdédigo (48,24},
conseguiu-se, para a maioria dos casos, decodificacdo 6tima inspecionado apenas

72 pontos de um espago composto por 24! palavras.
— Baixa complexidade de implementacio no caso da decodificacio de cédigos.
E importante enfatizar também algumas limitagoes dos meétodos :

— O filtro nao-linear ndo conseguiu evitar o efeito de serrilhamento nas bordas da
imagem interpolada. Isto ocorreu devido & funcio de custo utilizada (EQM), que
nao enfatiza o erro ocorrido nas bordas. Pelo contririo, o EQM torna este erro

desprezivel ao considerar a imagem como um todo.

— Quando comparado com as técnicas lineares, o filtro nao-linear & computacional-

mente despendioso devido & etapa de treinamento.

— O filtro adaptativo ndo enriquece a imagem final como um todo, mas preserva a

informacao original, enfatizando e mantendo a continuidade das bordas.

— O decodificador de cédigos lineares, aqui implementado, necesgita do conhecimento
da distancia minima do cédigo para melhorar a eficiéncia da decodificacio. Caso
esta informacao nao esteja disponivel, o algoritmo pode convergir para uma solucao
sub-6tima devido 4 adogao de wm critério de parada baseado na nao modificacao do

melhor individuo ao longo de um determinado mimero de geracoes.

6.4. Limitacoes dos Experimentos Realizados

Todos os algoritmos aqui desenvolvidos foram implementados utilizando linguagem C,
sendo compilados e executados em estacdes de trabalho baseadas no sistema Unix (Solaris

2.5). Neste ambiente, os experimentos realizados tiveram as seguintes limitactes
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~ As imagens interpoladas sdo avaliadas pela comparagio de seus valores de EQM,
o que impoe a necessidade de se ter uma imagem de referéncia para o calculo do
erro. Neste caso, a imagem a ser interpolada ¢ uma versiao dizimada da imagem de
referéncia. Também sdo utilizados critérios subjetivos informais na avaliaciao de tais
imagens. Nos casos em que a imagem de referéncia é desconhecida, analisamos, a
partir de uma comparacao subjetiva, as imagens obtidas pelas técnicas aqui desen-
volvidas com aquelas obtidas por interpolacao bilinear. Métodos mais efetivos de

avaliacao subjetiva necessitam ser introduzidos para uma validacdo mais completa.

— Todas as imagens aqui obtidas, foram comparadas apenas com a interpolacao bili-
near, que representava o conjunto de técnicas convencionais. Nao foram feitas com-

paracoes destes resultados com aqueles obtidos por outras técnicas nao-lineares.

— No caso do decodificador de cddigos lineares, ndo foi feita wna andlise comparativa,
tanto em eficiéncia quanto em complexidade, do algoritmo aqui desenvolvido com

outros decodificadores disponiveis na literatura.

6.5. Trabalhos Futuros

A principal limitagao do filtro ndo linear é a qualidade das bordas da imagem inter-
polada, devido ao efeito de bloco. J4 antecipamos que a causa deste efeito é a funcio
objetivo utilizada. A partir deste problema, poderfamos sugerir duas solugdes, para tra-
balhos futuros, que nae sao de dificil implementacao.

Primeiro, poderfamos utilizar mais de uma fungdo objetivo na etapa de treinamento,
sendo que cada uma delas representaria um aspecto da imagem que deve ser melhorado.
Por exemplo, poderfamos exfrair, a partir da imagem desejada, uma mdscara que de-
terminaria qual a regidao de bordas desta imagem e, conseqiientemente, qual a regido de
bordas da imagem interpolada. Desta forma, estarfamos aptos a calcular, além do EQM
global, o BQM de bordas, de modo que, durante a etapa de treinamento, tanto o EQM
global quanto o de bordas sejam minimizados. Da mesma forma, este raciocinio pode ser
estendido para as regices planas da imagem. Mais ainda, podemos realizar um treina-
mento mails Tigoroso nas regioes planas e de bordas e sermos mais flexiveis nas regices de

textura.
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Segundo, podemos otimizar dois filtros nao-lineares. Um para operar nas regites de
bordas e outro nas regioes de textura da imagem. Nas regites planas, pode-ge utilizar
a interpolagao bilinear. Entretanto, o treinamento destes dois filtros deve ser diferente.
Sugerimos que o filtro de textura seja otimizado da mesma forma como foi feito nesta
tese. Jd o filtro de bordas, deve ser otimizado apenas uma tnica vez, para um conjunto
de imagens, pois acreditamos na possibilidade de se obter um filtro de bordas genérico.

O método de interpolacio adaptativa fol desenvolvido para uma janela de dimensio
3 x 3, porque as possiveis configuragoes de bordas, dentro desta janela, eram pequenas, o
que tornou vidvel a realizacdo de uma operagio especifica para cada uma destas possiveis
configuragoes. Falta ainda generalizar este método para janelas de maior dimensio. A
idéia é utilizar um algoritmo inteligente, que seja capaz de levantar e classificar todas as
possiveis configuracoes de bordas para, a partir dessa informacio, decidir qual operacio
realizar. Obviamente, existe o perigo da explosdo combinatorial para janelas grandes. Mas,
neste caso, AGs poderiam ser utilizados, a partir de dois niveis de resolucio da imagem
original, para decidir qual a melhor operacio a ser realizada para wma dada configuragao
de bordas.

Na decodificacao de cédigos lineares, é necessario adaptar o algoritmo para realizar
decodificagao suave. Além disso, o algoritmo também deve ser generalizado para outros

tipos de codigo.
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