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1 Introdução

Redes neurais artificiais (RNAs, do inglês artificial neural networks) são estruturas matemáticas par-
cialmente inspiradas no cérebro humano, onde as unidades básicas de processamento são os neurônios
(Haykin, 2009). Uma das primeiras abordagens para o reconhecimento de padrões das RNAs foi a
rede Perceptron (Haykin, 2009). O perceptron (linear) é composto por uma camada de neurônios de
entrada e uma camada de neurônios de saída, totalmente conectadas entre si e ponderados por pesos
sinápticos. Cada neurônio de saída corresponde à uma unidade que computa uma soma ponderada
dos pesos sinápticos e os valores de entrada. Em seguida, aplica uma função de ativação hard limiter

à soma. Essas operações são tradicionalmente utilizadas em RNAs clássicas.
As redes neurais morfológicas, introduzidas por Ritter and Sussner (1996), são uma nova classe

de redes neurais construídas usando a álgebra de imagens. A álgebra de imagens é uma teoria que
unifica várias técnicas de processamento de imagens, incluindo álgebra linear tradicional, a álgebra
minimax e a morfologia matemática (Ritter et al., 1990). Resumidamente, uma rede neural morfo-
lógica realiza uma operação elementar de morfologia matemática em cada neurônio, possivelmente
seguida da aplicação de uma função de ativação (Sussner and Esmi, 2011). Em termos algébricos, as
operações de multiplicação e adição são substituídas por adição e máximo (ou mínimo), respectiva-
mente, nas redes neurais morfológicas. Essa substituição implica que o cálculo da rede morfológica
seja não linear antes da aplicação do limiar. Consequentemente, as propriedades das redes neurais
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morfológicas são drasticamente diferentes daquelas dos modelos tradicionais de redes neurais (Ritter
and Sussner, 1996).

Um dos primeiros modelos de redes neurais morfológicas para classificação de padrões, introdu-
zido por Ritter e Sussner, foi o perceptron morfológico de camada única (SLMP, do inglês single-layer

moprhological perceptron) (Ritter and Sussner, 1996). Resumidamente, a SLMP realiza ou uma dila-
tação ou uma erosão da morfologia matemática em tons de cinza seguida da aplicação de uma função
hard-limiter. O processo de treinamento da SLMP consiste em encontrar as pesos sinápticos de modo
que cada amostra seja classificada de forma binária – 0 ou 1, por exemplo. É importante destacar que,
geometricamente, a fronteira de decisão de um SMLP corresponde à uma “quina” que separa as duas
classes. A Figura 1a ilustra a fronteira de decisão de uma rede SMLP determinada usando o conjunto
de dados sintéticos MakeMoons.

Dependendo da distribuição dos dados no espaço das características das amostras, a fronteira de
decisão pode não ser suficiente para separar as amostras de cada classe. Portanto, uma extensão
da rede SLMP chamada SLMP de hiper-caixa apresenta uma alterativa muito simples para superar
algumas das limitações da SLMP simples (Sussner, 1998). O treinamento da SLMP de hiper-caixa
tem por objetivo encontrar a menor hiper-caixa que contém todas as amostras da classe 0. Portanto, a
fronteira de decisão é definida agora por uma caixa, onde no interior as amostras são da classe 0, e no
exterior da classe 1 (ver Figura 1b).

O SLMP foi subsequentemente estendido e generalizado por muitos pesquisadores. Por exemplo,
Sussner and Esmi (2011) introduziram o perceptron morfológico com camada competitiva (ver Fi-
gura 1c). Essa rede possui arquitetura de múltiplas camadas, sendo usada neste trabalho com a sigla
MLMP, do inglês multi-layer morphological perceptron. A rede MLMP não depende da ordem no
qual os dados de treinamento são apresentados. Contudo, tal como os modelos morfológicos anterio-
res, o treinamento do perceptron morfológico com camada competitiva termina apenas quando todos
os dados de treinamento são corretamente classificados. Logo, é possível que a rede termine com um
sobre-treinamento (overfitting) do conjunto de dados.

Além dos algoritmos de treinamento apresentados no parágrafo anterior, que podem ser classifica-
dos como heurísticas gulosas, o treinamento de redes neurais morfológicas foram formulados como
problemas de otimização. Por exemplo, Pessoa and Maragos (2000) usaram funções impulso para
evitar a não-diferenciabilidade das operações de máximo e mínimo presentes no neurônio morfoló-
gico. Usando as ideias de Pessoa e Maragos, de A. Araújo (2011) prôpos uma rede híbrida morfoló-
gica/linear chamada perceptron dilativo-erosivo (DEP, do inglês dilation-erosion perceptron) que foi
treinada usando um método de máxima descida (ver Figura 1f). De um modo similar, Mondal et al.
(2019) apresentaram uma rede híbrida, chamada rede morfológica densa (MDN, do inglês Morpholo-

gical Dense Network), que é treinada usando um algoritmo de máxima descida estocástico (ver Figura
1d).

Ainda, Sussner and Campiotti (2020) apresentaram uma máquina de aprendizado extremo mor-
fológica/linear (HLM-ELM, do inglês hybrid morphological/linear extreme learning machine) com-
posta por uma camada de neurônios morfológicos seguida de uma camada linear que é treinada usando
o método dos quadrados mínimos (ver Figura 1e). Baseado no trabalho de Charisopoulos and Mara-
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a) SLMP simples b) SLMP de hiper-caixas c) MLMP d) MDN

e) HLM-ELM f) DEP g) r-DEP Ensemble h) r-DEP Bagging

Figura 1: Fronteiras de decisão no conjunto de dados sintético MakeMoons.

Figura 2: Diagrama de caixa da acurácia balanceada pelos classificadores binários.

gos (2017), Valle (2020) combinou máquinas de suporte vetorial para classificação (SVC, do inglês
Support Vector Classification) com o modelo DEP para problemas de classificação binária. Nesse
caso, o treinamento do modelo morfológico DEP é efetuado resolvendo um problema de otimização
convexo-côncavo, criando então o Perceptron Dilativo-Erosivo Reduzido (r-DEP) (ver Figuras 1g e
1h).

2 Resultados

Para avaliar o desempenho geral dos modelos baseados em redes neurais morfológicas, conside-
ramos 30 problemas de classificação binária disponíveis no repositório OpenML (disponível em
https://www.openml.org/). Além disso, lidamos com dados ausentes usando o comando Simple-

Imputer da biblioteca sklearn em python. A lista de base de dados foi a mesma utilizada em
Valle (2020). Para avaliar quantitativamente os métodos calculamos a acurácia balanceada combinada
com a técnica de validação cruzada estratificada com 5 pastas (5-folds). Em seguida, calculamos a
média da acurácia balanceada das 5 pastas para cada classificador em cada base de dados.

Além dos classificadores baseados em redes neurais morfológicas descritos na seção anterior,

XXIX Congresso de Iniciação Científica da UNICAMP – 2021 3



Figura 3: Diagrama de Hasse comparando os classificadores.

incluímos em nossa comparação a técnica de bagging para o modelo MLMP, visto que o mesmo é
muito sensível a valores discrepantes. No entanto, essa técnica não demonstrou melhora significativa
no desempenho do modelo. Ainda, incluímos os classificadores SVC com kernels linear e RBF,
respectivamente.

A Figura 2 apresenta o diagrama de caixa obtido com as acurácias balanceadas dos classificadores
nas 30 bases de dados consideradas. Com isso, podemos inferir que os classificadores SLMP e SLMP
de hiper-caixas são mais suscetíveis a sobre-treinamento, pois se adéquam demais aos dados de trei-
namento, incluindo valores discrepantes. Ainda, é possível observar que para essas bases de dados de
classificação binária, os modelos RBF-SVC e r-DEP quando aplicados a técnica de ensemble (Linear
SVC e RBF SVC) e bagging (RBF SVC) tiveram desempenho médio superiores aos demais, cerca de
85% de acertos. Confirmamos o desempenho superior dos modelos RBF-SVC e r-DEP usando testes
estatísticos. Especificamente, a Figura 3 apresenta o diagrama de Hasse construído aplicando o teste
de Wilcoxon com nível de confiança 99%. Aqui, SLMPbox corresponde ao SLMP de hiper-caixas.
Nessa figura, uma aresta informa que o método no vértice acima superou estatisticamente o modelo
no vértice abaixo. Note que os modelos SVC RBF bem como o r-DEP bagging e ensemble superaram
os demais classificadores.

3 Conclusão

Este trabalho apresentou uma breve revisão de diversos modelos de redes neurais morfológicas. So-
bretudo, foi apresentado um estudo comparando o as diferentes abordagens em 30 problemas de clas-
sificação binária. O experimento computacional mostrou que os classificadores RBF SVC e r-DEP
com as estratégias bagging e ensemble tiveram resultados competitivos e melhores que os demais
modelos.
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