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RESUMO

A segmentacdo de imagens estd presente no desenvolvimento de muitas tecnologias e
aplicacdes. A proposta deste trabalho é avaliar e comparar o desempenho dos algoritmos SIFT
e SURF em um processo de classificacdo de sub-imagens, onde esta classificacdo é feita
considerando as diferentes texturas da imagem. Para a proposta deste trabalho, as texturas da
imagem podem ser naturais, com comportamentos aleatorios e complexos, ou formada por
objetos similares de natureza complexa. Este trabalho pode ser Gtil para auxiliar em processos
de segmentacdo de imagens. No desenvolvimento deste trabalho sdo utilizadas redes neurais
artificiais para classificar os vetores descritores gerados com os algoritmos SIFT e SURF,
quando aplicados em diferentes sub-imagens. As redes neurais utilizadas sdo do tipo SOM,
portanto, utilizam um aprendizado n&o-supervisionado em seu treinamento. O treinamento das
redes neurais é feito com padrdes de entrada gerados atravées dos algoritmos SIFT e SURF ao
serem aplicados em algumas sub-imagens. Para a realizacdo do trabalho foram feitos estudos
sobre métodos de segmentacdo de imagens, redes neurais artificiais e o funcionamento dos
algoritmos SIFT e SURF.

Palavras-Chave: classificacdo, sub-imagens, extracdo de caracteristicas, redes neurais
artificiais, aprendizado ndo-supervisionado, segmentacéo de imagens
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Imagens por Discriminagdo de Textura. 2016. f. Trabalho de Concluséo de Curso
(Bacharelado em Ciéncia da Computacéo) — Centro Universitario Euripides de Marilia,
Fundacao de Ensino “Euripides Soares da Rocha”, Marilia, 2016.

ABSTRACT

Image segmentation is present in the development of many technologies and applications. The
proposal of this work is to evaluate and compare the performance of SIFT and SURF algorithms
in a classification process of sub-images, where this classification is done considering the
different textures in the image. For the purpose of this work, the textures of the image may be
natural, with random and complex behaviors, or being formed by similar objects of complex
nature. This work may be useful to assist in image segmentation processes. In the development
of this work, artificial neural networks are used to classify the descriptors vectors generated
with SIFT and SURF algorithms, when applied on different sub-images. The neural networks
used are of SOM type, therefore use a non-supervised learning for training. The training of the
neural networks is done with input patterns generated through SIFT and SURF algorithms when
applied on some sub-images. To carry out the work studies were done on image segmentation
methods, artificial neural networks and the functioning of SIFT and SURF algorithms.

Keywords: classification, sub-images, feature extraction, artificial neural networks,
unsupervised learning, image segmentation
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO

Devido aos crescentes avancos tecnoldgicos, a automatizagéo de tarefas e processos
vem sendo cada vez mais buscada em maquinas e dispositivos diversos. A automatizagdo
proporciona mais facilidade e eficiéncia na execucéo de tarefas e processos, além de ser ideal
para ambientes e cendrios de risco, onde seria inviavel ou até mesmo impossivel um ser humano

realizar determinadas ac¢Ges (DINIZ, 2012).

A visdo é um dos mais poderosos e complexos sentidos do ser humano, sendo
responsavel pela maior parte de nossa compreensao das posicdes e propriedades dos objetos,
assim como suas relagdes no ambiente que os cerca (COUTO, 2012). Grande parte da percepcao
humana é dada pela visdo, e com essa percepcdo é possivel a tomada de decisdo para executar
determinadas tarefas (PARKER, 2010).

A visdo computacional é muito importante e fundamental em grande parte dos
processos de automatizacdo, pois ela busca emular a visdo humana para avaliar o cenario ou
ambiente, podendo auxiliar a tomada de decisdo automatica nas maquinas e dispositivos. O
principal objetivo da visdo computacional é fazer com que um computador possa interpretar
uma imagem por meio de sistemas artificiais implementados por hardware e software,
possibilitando que as maquinas possam ter uma determinada visdo do ambiente externo, e

executar agfes com base nas informacdes obtidas (MAIA, 2010).

Existem muitas aplicacdes para a area da visdo computacional e muitas delas estdo
bem presentes no cotidiano, como por exemplo, no reconhecimento facial em smartphones,
aplicativos para camera, robds, veiculos autbnomos, analises de exames médicos, analise de
imagens meteoroldgicas, sistemas de seguranca, entre outras. A visdo computacional pode ser
dividida em varios subdominios, como por exemplo, o reconhecimento de objetos, a deteccdo

de movimentos, a reconstrucdo de cena, e a segmentacdo de imagens.
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A segmentacdo de imagens é um dos principais subdominios da viséo
computacional e esta presente no desenvolvimento de varias tecnologias e aplica¢cdes como: a
localizagéo de objetos, reconhecimento facial, reconstrucdo 3D, controle de sistemas de trafego,
recuperacdo de imagens baseado em conteudo e andlises de imagens. A segmentacdo de
imagens é um processo no qual uma imagem é subdividida em regiGes distintas (BALAN,
2003). Ja foram desenvolvidos varios algoritmos e técnicas para fazer a segmentacdo de
imagens, no entanto, ainda ndo existe uma solucédo geral para o problema, sendo muitas vezes,
necessaria a combinacdo de varias técnicas para se adaptar a um determinado dominio de
problema (BEJA, 2013).

1.1 — Objetivos

Neste trabalho o principal objetivo é avaliar e comparar o desempenho dos
algoritmos SIFT e SURF quando aplicados em um processo de classificagdo de sub-imagens,
onde a classificacdo é feita considerando as diferentes texturas da imagem, sendo que as
texturas podem ser naturais, com comportamentos aleatérios complexos, ou formada por
objetos similares de natureza complexa. Assim, a proposta deste trabalho pode ser util para
auxiliar na tarefa de segmentacdo de imagens que possuam diferentes texturas. Este tipo de
segmentacdo de imagens é desejado em muitos projetos de automatizacdo de processos,

reconhecimento de regides, entre outros.
Desta forma, este trabalho tem como objetivos especificos:

e Utilizar os algoritmos SIFT e SURF para a extrair caracteristicas de sub-
imagens;

e Utilizar redes neurais artificiais do tipo SOM para classificar vetores descritores
gerados com os algoritmos SIFT e SURF, quando aplicados em sub-imagens;

e Medir os erros gerados pelas redes neurais, durante a classificacdo das sub-

imagens, de acordo com as diferentes texturas da imagem.
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1.2 — Materiais e métodos

Para o desenvolvimento do projeto, faz-se necessario seguir as seguintes etapas:

e Levantamento bibliografico e pesquisa acerca de varios estudos sobre as
principais técnicas de segmentacdo de imagens, sobre redes neurais artificiais, e também
sobre os algoritmos SIFT e SURF;

e Implementacdo dos algoritmos SIFT e SURF para a deteccdo e descricdo de
pontos de interesse em imagens, atraves da biblioteca de visdo computacional OpenCV
3.0;

e Implementacdo de uma rede neural auto organizéavel do tipo SOM adaptada para
o descritor gerado com o algoritmo SIFT, utilizando o framework Encog;

e Implementacdo de uma rede neural auto organizavel do tipo SOM adaptada para
o0 descritor gerado com o algoritmo SURF, utilizando o framework Encog;

e Realizacdo do treinamento das redes neurais com os descritores gerados através
dos algoritmos SIFT e SURF, a partir de diferentes sub-imagens;

e Execucdo de testes para medir e comparar o0 desempenho dos algoritmos SIFT e

SURF no processo de classificagdo de sub-imagens proposto neste trabalho.
1.3 — Trabalhos correlatos

Gomes (2009), propde um método de segmentacdo por discriminacgdo de texturas,
que utiliza uma abordagem similar com a proposta deste trabalho, devido ao uso de redes
neurais auto organizaveis na classificacdo dos pixels da imagem, e a utilizacdo de funcdes

arbitrarias para extrair as caracteristicas das texturas da imagem, e assim descrevé-las.

Em (BELUCO, 2002) é proposto um método para a classificacdo de imagens por
textura, que utiliza a transformada de Fourier ao aplicar filtros de Gabor para descrever as
texturas. Neste método, uma rede neural MLP é responsavel por fazer a classificacdo das

imagens.

De Freitas et al (2015), propde um método de classificacdo de texturas baseado
também no uso de uma rede neural MLP para classificar as diferentes texturas. Os descritores
de Haralick séo aplicados para extrair caracteristicas e consequentemente fazer a descri¢ao das

texturas.
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Liberman (1997) faz o uso de alguns descritores extraidos através de uma matriz de
co-ocorréncia, para caracterizar as texturas de imagens digitais e assim classifica-las com o

auxilio de uma rede neural MLP.

Em (LEE et al, 2014) é apresentada uma comparacao feita entre os algoritmos SIFT,
SURF e ORB, considerando o desempenho obtido com cada um deles na classificagcdo de
texturas. Em conjunto com cada um dos algoritmos é utilizado o algoritmo de agrupamento K-
means para gerar histogramas, que sdo utilizados na descricdo das texturas. Foram realizados

varios testes com diferentes classificadores, incluindo uma rede neural.

Soottitantawat et al (2011) propde um método de classificacdo de texturas, que
utiliza o algoritmo SURF em conjunto com o algoritmo K-means para fazer a descricdo de
texturas. Para fazer a classificacdo das diferentes texturas, é utilizada uma maquina de vetores

suporte.

Nos capitulos subsequentes serdo mostrados alguns estudos feitos sobre
segmentacdo de imagens, algoritmos detectores e descritores de pontos chave para extracdo de
caracteristicas com foco nos algoritmos SIFT e SURF, e também um estudo sobre redes neurais

artificiais.
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CAPITULO 2 - SEGMENTACAO DE IMAGENS

A segmentacdo é um dos processos mais importantes da visdo humana. Ela pode
ser descrita como uma forma de dividir a imagem capturada pelo olho humano em regides de
natureza similar. A segmentacédo é fundamental para a percepcdo do mundo externo, sendo um

processo que ocorre de forma natural na visdo humana, influenciando muitas de nossas acoes.

Na visdo computacional, a segmentacéo de imagens subdivide uma imagem em
regides ou objetos que a compdem, assim, o resultado gerado é um conjunto de regides, objetos
ou contornos extraidos da imagem (SANTOS, 2012).

O nivel de detalhe em que deve ser realizada a subdivisdo depende do problema a
ser resolvido. O processo de segmentacédo para quando os objetos ou as regides de interesse de
uma aplicagéo forem detectadas (GONZALES, 2011).

A tarefa de segmentacdo de imagens ndo triviais € uma das mais dificeis no
processamento de imagens, e a precisao desta tarefa é responsavel por determinar o sucesso ou

o fracasso final dos procedimentos de anélise computadorizada (GONZALES, 2011).

Grande parte das técnicas de segmentacdo de imagens utilizam em seu
processamento, algumas propriedades computacionais dos pixels da imagem como intensidade,
cor e textura (GOMES, 2009).

De acordo com Gonzales (2011), sendo R a regido total da imagem, e R; uma das

n regides em que a imagem é dividida, as seguintes propriedades devem ser verdadeiras:
e RLUR,U..UR,=R
e R; éumaregidoconexacomi=1,2,..,n
e R;NR;=¢@nparatodoiej,ondei = j
e P(R;) = VERDADEIRO paratodoi=1,2,...,n
e P(R;UR;)=FALSO paratodo i # j

Onde P(R;) € um predicado logico definido sobre todos os pixels da regido R; que

possuem caracteristicas similares.

A seguir serdo apresentadas algumas técnicas de segmentacdo de imagens

desenvolvidas ao longo do tempo.
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2.1 — Técnicas baseadas em similaridades

Algumas técnicas de segmentacao sao baseadas no conceito de similaridade, que
consiste na divisdo da imagem em regides que sejam semelhantes de acordo com um conjunto
de critérios predefinido (GONZALES, 2011).

2.1.1 — Limiarizagao

A técnica de limiarizacdo geralmente usa a informacéo do nivel de cinza dos pixels
de uma imagem como base para fazer a segmentacdo. O nivel de cinza de cada pixel é
comparado com o valor de um determinado limiar T, também chamado de “threshold”. Assim,
através deste limiar T, € possivel fazer a separacdo entre os pixels que possuem um nivel de

cinza superior a ele, e os pixels que possuem um nivel de cinza inferior (GONZALES, 2011).

Geralmente usada em imagens com areas homogéneas sobre um plano de fundo
uniforme, a limiarizag&o pode ser aplicada, por exemplo, na extracdo de texto de imagens, e na

separacdo de fundo e objetos de uma imagem.

A partir de uma imagem de entrada f com N niveis de cinza, a operacdo de
limiarizac&o produz como saida uma imagem g, onde o nimero de niveis de cinza é menor que

N. Normalmente, a imagem g apresenta dois niveis de cinza.

Assim sendo, quando for utilizado apenas um limiar T, cada pixel g(x,y) da

imagem gerada através da limiarizacdo, é dado por:

_(A;sef(x,y) > T
g(x’y)_{B,sef(x,y) <T

Onde A e B podem ser quaisquer dois valores distintos para representar a

intensidade do nivel de cinza.

Quando existir apenas um limiar, esta operacdo € chamada de limiarizacéo
simples, enquanto que o termo limiarizagdo multipla é usado quando houver dois ou mais
limiares envolvidos (GONZALES, 2011).
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Quando o limiar T é aplicado na imagem inteira, 0 processo de limiarizacdo é
conhecido como limiarizacéo global. No entanto se o valor de T mudar ao longo da imagem,
é usado o termo limiarizacao variavel. O termo limiarizacéo local ou limiarizacéo regional,
geralmente € usado para representar a limiarizacdo variavel na qual o valor de T em qualquer
ponto (x,y) de uma imagem, depende das propriedades dos pixels que formam sua vizinhanga
(GONZALES, 2011).

O valor do limiar pode ser obtido por meio de uma inspecédo visual do histograma
da imagem, que fornece a informacéo sobre a quantidade de pixels dentro de cada nivel de
cinza. O valor escolhido para o limiar geralmente se localiza nos pontos de minimo do
histograma, conhecidos também como vales, assim como é mostrado na Figura 2.1, onde T é o

limiar escolhido.

Frequéncia

Nivel de cinza

Figura 2.1 — Exemplo de Histograma de Imagem. Fonte: Elaborada pelo autor.

2.1.2 — Aglomeracgéo

A técnica de aglomeracdo vem sendo muito utilizada na area de segmentacao de
imagens, sendo baseada no conceito de agrupamento dos pixels que possuem caracteristicas
similares com base em critérios de semelhanca, formando aglomerados, também chamados de
“clusters” (HIRATA JR, 1997).
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Os critérios de semelhanca podem ser baseados em caracteristicas como por
exemplo, o tom de cinza, os valores do espago de cores utilizado, a localizagdo do pixel e até
mesmo a textura presente em uma janela de pixels, onde o pixel analisado esta localizado no
centro (HIRATA JR, 1997).

Ao longo do tempo, varias técnicas de aglomeragéo foram desenvolvidas para fazer
a segmentacdo de imagens, entre elas, as mais populares sdo: o algoritmo K-means
(MACQUEEN et al, 1967), o algoritmo EM (Expectation Maximization) (DEMPSTER et al,
1977), o algoritmo Mean Shift (COMANICIU et al, 2002), a técnica de segmentacdo por
Watershed (MEYER, 1994) e a segmentacdo através de corte em grafos (SHI et al, 2000).

2.1.3 — Crescimento de regides

Segundo Gonzales (2011), este método consiste em agregar conjuntos de pixels em

regibes maiores com base em alguns critérios de semelhanca predefinidos.

Nesta técnica, o processamento € iniciado com um pixel ou um grupo de pixels,
chamados de “sementes”, que sdo escolhidos por pertencerem a areas de interesse na imagem.
A escolha das sementes pode ser feita de forma manual ou automética. Na proxima etapa, 0s
pixels vizinhos de cada semente sdo analisados, para que caso algum deles satisfaca os critérios
de semelhanca, ele possa ser adicionado a regido da semente ou grupo de sementes iniciais,
fazendo com que haja o crescimento desta regido. Este processo se repete até 0 momento em

que mais nenhum pixel possa ser adicionado.

Embora esta técnica seja simples, ela pode apresentar alguns problemas, como por
exemplo, a dificuldade em selecionar as sementes que possam representar as regides de
interesse e gerar um bom resultado de segmentacdo, e também a dificuldade em selecionar os
critérios de semelhanga ideais para o tipo de imagem utilizada (GONZALES, 2011).

2.1.4 — Separagao e juncao

O meétodo de separagdo e juncdo tem uma estratégia oposta a de crescimento de
regides. Nesta técnica, 0 processo de segmentacgdo se inicia a partir de toda a imagem, a qual é
subdividida em um conjunto de regides distintas e arbitrarias, em seguida, € feita a fuséo entre
algumas destas regides, e também a divisao de outras regides, de acordo com uma propriedade
de homogeneidade Q predefinida. Este processo se repete até que todas as subdivisdes da
imagem satisfacam a propriedade Q (GONZALES, 2011).
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Esta técnica em particular pode ser representada convenientemente na forma dos
chamados “quadtrees”, que sdo arvores em que cada n6 da origem a quatro descendentes, assim
como é mostrado na Figura 2.2 (a), onde o n6 raiz R representa a imagem inteira, e 0s nés filhos

representam as subdivisdes. O processo de divisdo da imagem ¢ ilustrado na Figura 2.2 (b).

(R)
R) R) Ry ARy

R) ®R) RY Ry e
(a) (b)

Figura 2.2 — Exemplo de Quadtree (a) e Divisdo de imagem por Quadtree (b). Fonte: Elaborada pelo autor.

R, R,

Esta técnica de segmentacdo pode ser resumida pelo procedimento a seguir, onde

em qualquer etapa € possivel:

1. Dividir em quatro quadrantes distintos qualquer regido R; para a qual:
Q(R;) = FALSO.

2. Quando ndo for possivel continuar dividindo, fundir as regides adjacentes R;

e Ry para as quais: Q(R; U Ry) = VERDADEIRO.

3. Parar o procedimento quando ndo houver mais alguma regido que possa ser

fundida ou dividida.
2.2 — Técnicas baseadas em descontinuidades

A segmentacdo baseada na deteccdo de descontinuidades leva em consideracdo, a
necessidade de existir uma fronteira entre duas regidoes de uma imagem. As descontinuidades
sdo representadas pelas mudangas relativamente abruptas nos niveis de tons de cinza, e elas
podem ser detectadas na forma de pontos isolados, linhas e bordas ou contornos dos objetos
presentes na imagem (BALAN, 2003).

21



O método mais comum para detectar descontinuidades € através da aplicacdo de um
filtro espacial com uma méscara em toda imagem em cada um dos seus pixels. Como exemplo,
poderia ser usada uma mascara 3 x 3, como apresentado na Figura 2.3, onde deve ser calculado
0 somatdrio dos produtos resultantes da multiplicacao de cada coeficiente da méascara pelo nivel
de cinza de seu pixel correspondente da imagem (GONZALES, 2011). Este procedimento

também pode ser representado pela expressdo a seguir:

R == lel + szz —+... +W929

9
= E WiZz;
i=1

Equacgdo 2.1

Onde z; é o nivel de cinza do pixel associado ao coeficiente w; da méscara, e R é

o resultado obtido através da mascara utilizada.

Desta forma, o célculo é realizado em relacdo a localizacdo central da méscara,
portanto, a cada nova posicdo da mascara sobre a imagem, o pixel central da sub imagem

abrangida pela mascara sera alterado.

Figura 2.3 — Mascara geral de filtro espacial 3 x 3. Fonte: Elaborada pelo autor.

2.2.1 — Deteccgéo de pontos isolados

A deteccdo de pontos isolados em uma imagem pode ser feita através do uso da
mascara mostrada na Figura 2.4 (GONZALES, 2011).
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-1 -1 -1

Figura 2.4 — Mascara 3 x 3 para detecgdo de pontos isolados. Fonte: Elaborada pelo autor.

Um ponto isolado é identificado na posi¢do em que a méascara esta centralizada se
|R| > T, onde T € um limiar de valor positivo, e R é dado pela Equacdo 2.1.

Esta técnica parte do principio de que um ponto isolado terd o nivel de cinza muito
diferente dos niveis de cinza de seus vizinhos. Assim sendo, neste processo, o pixel que se
encontra no centro da mascara, é detectado como um ponto isolado se houver uma determinada

diferenca de nivel de cinza entre ele e os demais pixels vizinhos.
2.2.2 — Deteccao de linhas

Esta técnica apresenta um processo similar ao da deteccdo de pontos isolados, no
entanto, para a segmentacdo de linhas, geralmente é utilizada a aplicacdo das mascaras
mostradas na Figura 2.5 (GONZALES, 2011). Estas méscaras sdo Uteis na deteccdo de linhas
com um pixel de espessura, sendo a primeira mascara usada na detec¢do de linhas horizontais,
pois o valor de R na Equacdo 2.1 sera maior quando uma linha horizontal estiver localizada na

linha central da primeira mascara.

O mesmo principio vale para as outras mascaras da Figura 2.5, onde a segunda
mascara apresentard um valor de R maior quando uma linha inclinada a 45° estiver situada na
diagonal secundéria, a terceira, quando uma linha vertical estiver situada na coluna central, e a

quarta para linhas inclinadas a —45° quando estiverem situadas na diagonal principal.

Desta forma, para detectar todas as linhas em uma imagem no sentido definido por
uma mascara especifica, & necessario simplesmente executar a mascara por meio da imagem e
estabelecer um limiar comparando-o ao médulo do valor resultante de R definido pela Equagao

2.1, para que entdo possa ser feita a separacdo dos pixels pertencentes a linha detectada.
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2 2 2 -1 2 | 1 -1 2 | -1 -1 2 | 1
11 ] 2 | -1 | -1 2 | 1 1|1 2
Horizontal +45° Vertical —45°

Figura 2.5 — Mascaras 3 x 3 para detec¢do de linhas. Fonte: Elaborada pelo autor.

2.2.3 — Deteccao de bordas

Um contorno ou borda pode ser definido como o limite entre duas regides com certa
diferenca de tons de cinza. A deteccédo de borda é a abordagem mais utilizada dentro da deteccéo
de descontinuidades, pois pontos e linhas com apenas um pixel de espessura raramente estdo
presentes na maioria das aplicacdes reais (OHNISHI, 2005). As bordas encontradas nas

imagens podem ser basicamente de trés tipos: bordas em degrau, borda em rampa e borda em

A

forma de telhado, assim como é mostrado na Figura 2.6.

HE e
-

Degrau Rampa Telhado

Figura 2.6 — Tipos de borda. Adaptado de: (GONZALES, 2011).

Para realizar a detecgdo de bordas, geralmente é utilizado o gradiente G(x,y), que

é um operador de derivacao local.

O gradiente G(x,y), denotado por V£, é dado por:

af o
Vf:[GxGy]: %0_5

De acordo com Gonzales (2011), uma das formas mais simples de computar o
gradiente é fazer uma aproximacao digital das derivadas de primeira ordem, usando mascaras

de tamanho 3 x 3, que sdo dadas pelas equacdes:
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d
Gx:%= (W7+ W8+ Wg)_ (W1+ W2+ W3)

Equagao 2.2

of

Gy: ﬁz (W3+ W6+ Wg)_ (W1+ W4+ W7)

Equacgdo 2.3
Onde w; é um coeficiente de uma mascara geral 3 x 3, ilustrada na Figura 2.3.

Estas equacdes podem ser executadas ao longo de toda a imagem, para fazer a sua

filtragem com as mascaras da Figura 2.7, as quais recebem o nome de operadores de Prewitt
(GONZALES, 2011).

Prewitt
-1 -1]-1 -1 01 0|11 -1(-110
0] 0|0 -1 01 -1 0] 1 -1 0
-1 0|1 -1 [-1]0 0111
Borda Horizontal Borda Vertical Borda em —45° Borda em 45°

Figura 2.7 — Operadores de Prewitt. Fonte: Elaborada pelo autor.

Uma pequena variacao das duas equacdes anteriores utiliza o valor 2 como peso no
coeficiente central:

d
ze %: (W7+ 2W8+ Wg)_ (W1+ 2W2+ W3)
Equacdo 2.4
of
Gy= Wz (W3+ 2W6+ Wg)_ (W1+ 2W4_+ W7)
Equacgdo 2.5

A utilizacdo do valor 2 na posicéo central produz a suavizacgao da imagem, fazendo
com que haja uma supressdo de ruido. A Figura 2.8 mostra as mascaras utilizadas para

implementar as equagdes. Essas mascaras sdo chamadas de operadores de Sobel (GONZALES,
2011).
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-1]-2 -1 -1 01 0112 2(0-110
0] 010 21012 -1 0|1 -1 0|1
2 |1 -1 011 21-110 0O (1] 2

Borda Horizontal Borda Vertical Borda em —45° Borda em 45°

Figura 2.8 — Operadores de Sobel. Fonte: Elaborada pelo autor.

Assim, estas mascaras que foram abordadas (Figuras 2.7 e 2.8), sdo utilizadas na

obtengdo dos componentes de gradiente G, e G, para cada pixel da imagem. Esses

componentes, que sdo duas derivadas parciais, serdo utilizados para estimar a intensidade e a
direcdo da borda (GONZALES, 2011).

2.3 — Técnicas baseadas em textura

Existem algumas técnicas de segmentacdo que sdo baseadas no uso de informacdes
sobre as texturas de uma imagem. Textura é uma caracteristica que esta presente em diferentes
areas ou objetos de uma imagem. Embora seja bem reconhecida e até mesmo implicitamente
intuitiva, esta caracteristica ainda ndo possui uma definicdo formal estabelecida, sendo muitas
vezes considerada como um conceito extenso e subjetivo, geralmente associado a padrdes de
luminosidade e cores (BALAN, 2003) (GOMES, 2009).

Segundo Gonzales (2011), a textura pode ser definida como um descritor que
fornece medidas de propriedades como suavidade, rugosidade e regularidade. Em (IEEE, 1990),
a textura é definida como sendo um atributo que representa o arranjo espacial dos tons de cinza

dos pixels em uma regido da imagem.

Para que possa ser feita a segmentacdo da imagem por texturas, 0 primeiro passo
necessario é a extracdo de caracteristicas, para descrever as diferentes texturas presentes na
imagem. Este primeiro passo é crucial para a segmentacdo, pois é atraves dele que os pixels da
imagem poderdo ser classificados de acordo com as texturas. Varias abordagens foram
desenvolvidas para realizar a extracdo de caracteristicas e possibilitar a segmentacdo de
texturas, nas proximas secOes serdo apresentadas quatro delas, a abordagem estatistica, a

abordagem estrutural, a abordagem espectral e abordagem baseada em modelos.
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2.3.1 — Abordagem estatistica

Na abordagem estatistica é feita a representacdo quantitativa de padrdes visuais da
textura, para isso, € realizada a extracdo de caracteristicas da textura. Dependendo do cenério
também pode ser feita a selecdo ou reducdo da quantidade de caracteristicas extraidas, para que

por fim seja aplicado um algoritmo de segmentacdo (BALAN, 2003).

Um dos métodos desta abordagem, € o uso dos momentos estatisticos
(GONZALES, 2011), que sdo calculados com base no histograma de intensidade da imagem
ou de uma regido dela. Estes momentos podem ser de ordem n, e estdo associados com

representacdes estatisticas relacionadas a distribuicdo de intensidades na imagem.

Considerando z uma variavel aleatoria que representa o conceito de intensidade, a

férmula geral para o calculo de um momento u de ordem n é mostrada na Equacéo 2.6.

L-1
Ma(2) = ) (@~ m)"p(2)
i=0

Equacdo 2.6

Onde, i € um dos L niveis distintos de intensidade do histograma, p(z;) é a
quantificacdo do nimero de ocorréncias de z;, e m é o valor médio de z, sendo, portanto, a

intensidade média, que € dada por:

L-1
m = Z z;p(z;)
i=0

Equacao 2.7

O segundo momento ou momento de ordem 2 é particularmente importante para a
descricdo de texturas, pois fornece uma medida de contraste de intensidade, podendo ser usada
para a descri¢do de suavidade relativa ou rugosidade de uma textura (GONZALES, 2011).

O terceiro momento, € uma medida da assimetria do histograma, e ele mostra se
existem mais valores do lado esquerdo ou do lado direito, indicando se os niveis de intensidade
tém tendéncia para o lado escuro ou para o lado claro. O quarto momento é uma medida que
informa o qudo plano é o histograma. Para a descri¢do das texturas, as informacdes obtidas a
partir do terceiro e do quarto momento, sdo Uteis apenas quando existem grandes variagdes
entre as medidas (GONZALES, 2011).
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O quinto momento e 0s momentos mais elevados ja ndo estdo mais fortemente
relacionados com o formato do histograma, e fornecem informagdes quantitativas adicionais
sobre o contetido da textura (GONZALES, 2011).

Por ndo levar em consideracdo as posicoes relativas entre os pontos da regido da
textura, mas apenas a relagdo entre as suas intensidades, 0s momentos estatisticos séo limitados

para descrever as texturas de forma mais consistente (GONZALES, 2011).

Outro método muito utilizado nesta abordagem estatistica, consiste no uso das
matrizes de co-ocorréncia, que sao capazes de representar a distribuicdo espacial de padroes de
niveis de cinza de uma textura, levando em consideragdo as posicdes relativas dos pixels da
imagem (GONZALES, 2011).

As matrizes de co-ocorréncia, também s&o conhecidas como matrizes SGLD
(Spatial Gray Level Dependence). O seu funcionamento se baseia no uso de um determinado
parametro @, o qual é um operador que define a posicao relativa entre dois pixels, considerando
a distancia e o angulo entre eles, através dos parametros dx e dy, que sdo a distdnciaem x e a
distancia em y respectivamente. Assim sendo, considerando uma imagem f, com L niveis de
intensidade possiveis, a matriz de co-ocorréncia G € uma matriz cujo elemento G; € a
quantidade de vezes que os pares de pixels com intensidades z; e z; ocorrem em f na posi¢ao
definida pelo operador @, sendo que 1 <ie j<L. O nimero de niveis de intensidade
possiveis na imagem determina as dimensdes da matriz G, portanto se uma imagem possulir,
por exemplo, 255 tons de cinza, a matriz G sera de 255 x 255 (GONZALES, 2011).

Os valores presentes na matriz de co-ocorréncia G dependem diretamente do
operador Q, portanto, os padrbes de textura de intensidade de uma imagem podem ser
detectados através da escolha de um operador de posi¢do adequado de acordo com a textura,
para que depois 0s elementos de G possam ser analisados. Para imagens com texturas refinadas,
€ necessario que sejam criadas matrizes através de um operador Q com baixos valores para dx
e dy, geralmente 1 ou 2, enquanto que para texturas mais grosseiras costuma-se utilizar valores
maiores (BALAN, 2003). Na Figura 2.11 sdo mostrados trés exemplos de matrizes de co-

ocorréncia.
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Figura 2.11 — Exemplos de matrizes de co-ocorréncia. Fonte: Elaborada pelo autor.

Para fazer a caracterizacdo do conteldo da matriz G, diversos sdo os descritores
uteis que podem ser extraidos de uma matriz de co-ocorréncia. Neste trabalho serdo mostrados
0s 5 mais comuns e utilizados na literatura (BALAN, 2003). As formulas de cada descritor sao

validas para matrizes de co-ocorréncia de tamanho K X K, onde o termo p;; € o termo na

posicédo ij da matriz de co-ocorréncia G divido pela soma dos elementos de G.
1. Energia

O descritor energia é uma medida de suavidade ou uniformidade de uma imagem,
e seu resultado se encontra no intervalo [0,1]. O valor do descritor energia € 1 para uma
imagem constante, assim, este descritor indica o grau de uniformidade dos elementos da matriz
de co-ocorréncia (GONZALES, 2011) (BALAN, 2003). A formula da energia é dada por:

K K

2
Dij
i=1 =1

4

J

Equacdo 2.8
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2. Entropia

O descritor entropia é a medida da aleatoriedade dos elementos da matriz G. O seu
valor & 0 quando todos os elementos p;; equivalem a 0, e € maxima quando todos os elementos
p;; sdo iguais. O valor maximo deste descritor € 2log,k, e ele mostra caracteristicas do
comportamento periodico da textura (GONZALES, 2011) (BALAN, 2003). Sua formula de
calculo é dada por:

K K
- 2 pijlog,p;;
i=1 j=1

i Jj
Equacgdo 2.9
3. Contraste

O descritor contraste, é a medida da variacdo de intensidade entre um pixel e seu
vizinho em toda a imagem. O valor do contraste é 0, quando os valores da matriz G forem
constantes, e no maximo (K — 1)2, que representara a maxima variacdo entre os valores da
matriz. O contraste age como um indicador do nivel de contraste da textura (GONZALES,
2011) (BALAN, 2003). Sua formula é dada por:

K
2,

i=1 j

(i _j)zpij

K
=1
Equagdo 2.10

4. Homogeneidade

O descritor homogeneidade € a medida do grau de semelhanca da intensidade entre
um pixel e seu vizinho em toda a imagem, medindo a proximidade espacial da distribui¢do de
elementos de G na diagonal. O intervalo de valores € [0, 1], alcan¢ando 0 seu maximo quando
G for uma matriz diagonal (GONZALES, 2011) (BALAN, 2003). Sua férmula é dada por:

piy /(A +[i—j[)

i

K

K
=1
Equagdo 2.11
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5. Probabilidade Maxima

O descritor probabilidade méaxima indica qual € o elemento que apresenta a resposta
mais forte da matriz G (GONZALES, 2011). Sua formula é dada por:

max;;(p;;)
Equagdo 2.12

Assim sendo, o0 objetivo € caracterizar o contelldo das matrizes de co-ocorréncia a
partir destes descritores. A grande desvantagem da utilizacdo das matrizes de co-ocorréncia na
extracdo de caracteristicas de texturas se deve ao alto custo computacional, causado pelas
dimensdes geralmente grandes das matrizes. Além disso, para definir o operador Q muitas
vezes € necessario ter um conhecimento prévio sobre a imagem ou textura, 0 que nem sempre
é possivel (BALAN, 2003).

2.3.2 — Abordagem estrutural

A abordagem estrutural é utilizada na segmentacdo de imagens que possuem
texturas com comportamento estrutural definido ou deterministico. Na maioria dos casos elas
sdo compostas por um arranjo repetitivo de elementos estruturais chamados de textels (BALAN,
2003).

Por exemplo, suponha que exista uma regra na forma § = a$, indicando que o
simbolo S podera gerar a cadeia aS, com trés aplicac6es desta regra, seria produzida a cadeia
aaa$. Se levarmos em consideracdo que a representa um textel na forma de um triangulo
(Figura 2.12 (a)) e atribuir o significado de “tridangulos para a direita” a uma string de caracteres
do tipo aaa ..., entdo a regra S - as$ sera capaz de gerar um padrdo de textura como o que é
mostrado na Figura 2.12 (b) (GONZALES, 2011).

Caso em seguida sejam adicionadas algumas regras novas a esse esquema, COmo:
S>bA,A>cA,A>c,A> bS,S> a, onde a presenca de um b tenha o significado
“tridangulo abaixo”, e o significado de c, seja “tridngulo a esquerda”, torna-se possivel gerar
uma string de caracteres da forma aaabccbaa que corresponde a uma matriz 3 x 3 de
tridangulos. Desta forma, padrdes de textura maiores podem ser facilmente formados, como os
da Figura 2.12 (c) (GONZALES, 2011).
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Figura 2.12 — Padrdes de textura gerados pela abordagem estrutural. Fonte: Elaborada pelo autor.

Como a grande maioria das texturas ndo apresentam este tipo de comportamento
(Figura 2.12), o uso da abordagem estrutural, na pratica abrange um conjunto limitado de
problemas (BALAN, 2003).

2.3.3 — Abordagem espectral

Na abordagem espectral, um método muito utilizado é a analise de energia do
espectro de Fourier, que é gerado pela transformada de Fourier. O espectro de Fourier descreve
uma imagem através de suas frequéncias espaciais, podendo ser Gtil na descricdo de texturas
(BALAN, 2003).

Neste método, é feita uma analise sistematica do espectro de Fourier, tornando
possivel extrair caracteristicas das texturas, como o seu periodo espacial e a sua direcdo. Para
isso, € necessario analisar a concentracdo de energia do espectro de Fourier, em regides
especificas, como ao longo de picos ou aneis, assim como é ilustrado na Figura 2.13, para que

seja possivel a caracterizagdo da textura (BALAN, 2003).
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Figura 2.13 — Extracdo de caracteristicas a partir do espectro de Fourier. Adaptado de: (BALAN, 2003).

As caracteristicas extraidas a partir das regiGes dos aneis (Figura 2.13 (a)) refletem
0s periodos espaciais da textura. Quando ha uma alta concentracdo de energia em anéis com
raios maiores, isso geralmente caracteriza texturas finas, ou altas frequéncias no padrdo de
textura. J& quando h& uma alta concentragdo de energia em anéis com raios menores, iSSO
geralmente € caracteristico de texturas mais grosseiras e esparsas ou baixas frequéncias no
padrdo de textura (BALAN, 2003).

As caracteristicas extraidas com base na anélise de regides de picos proeminentes
(Figura 2.13 (b)) do espectro de Fourier apontam informacdes sobre a direcdo principal da
textura. Desta forma, caso o padrdo de textura apresente um comportamento direcional em um
angulo ¢, no espectro de Fourier serd observado, uma alta concentracdo de energia em uma
regido de pico com dire¢do ¢ + m/2 (BALAN, 2003).

A principal desvantagem em utilizar o espectro de Fourier na descri¢do de texturas,
é 0 seu poder de descricdo. Julesz (1983), mostrou que € possivel que texturas diferentes gerem

concentragOes de energia idénticas no espectro de Fourier.
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2.3.4 — Abordagem baseada em modelos

Nesta abordagem, a imagem que serd segmentada é tratada como um modelo de
probabilidade ou como uma combinacdo linear de um conjunto de funcdes, onde os pardmetros
destes modelos sdo usados para caracterizar as diferentes texturas da imagem, e
consequentemente possibilitar a sua segmentacdo. O problema principal a ser resolvido nestes
métodos, é conseguir estimar os parametros destes modelos e também escolher o modelo mais

adequado para uma determinada textura (ZHANG et al, 2002).

Os meétodos desta abordagem baseada na utilizacdo de modelos, podem ser
utilizados para uma ampla variedade de texturas, sendo capazes geralmente, de segmentar
imagens contendo texturas mais complexas e com comportamentos aleatorios. Comparado com
as abordagens anteriormente discutidas, estes métodos séo os que oferecem os resultados mais

precisos na tarefa de segmentacédo por textura (BALAN, 2003).

Na abordagem baseada em modelos, os métodos podem ser supervisionados ou ndo
supervisionados (BALAN, 2003). Nos métodos supervisionados, os parametros dos modelos
séo calculados a partir de um conjunto de treinamento obtido a partir de imagens previamente
segmentadas e similares a imagem que se deseja segmentar. JA& nos metodos ndo-
supervisionados os parametros precisam ser estimados durante a execucdo do processo de
segmentacdo, apenas através da imagem de entrada. O esquema nao supervisionado é
frequentemente necessario em muitas aplicacGes onde ndo existe um conjunto de treinamento

disponivel, como em sistemas autdbnomaos.

As técnicas da abordagem ndo supervisionada sdo as que mais se aproximam da
proposta deste trabalho, e geralmente o nimero de classes para a segmentacdo deve ser
conhecido a priori, pois ele é necessario no processo de segmentacéo.

Cada um dos métodos desta abordagem baseada em modelos utiliza um
determinado tipo de modelo para caracterizar as texturas. Alguns dos modelos mais utilizados
incluem: 0 modelo de Markov, modelo de Gibs, modelo de Isiug, modelo de Piekard, modelo
de Potts, modelo Wold, modelos SAR e RISAR, filtros de Gabor, modelo pirdmide orientavel
e a transformada Wavelet. Um breve estudo acerca de cada um destes modelos pode ser
encontrado em (ZHANG et al, 2002) e (ROSHOLM, 1997, apud BALAN, 2003).
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Grande parte dos métodos da abordagem baseada em modelos, utilizam além do
modelo para caracterizar as texturas, alguns algoritmos para calcular os pardmetros do modelo
utilizado. Um método que funciona desta maneira, € 0 método EM/MPM que utiliza 0 modelo
de Markov, e € um dos métodos mais utilizados na segmentacdo de texturas devido ao seu
desempenho. Em (BALAN, 2003) pode ser encontrado um estudo mais aprofundado sobre o
método EM/MPM.

Uma das desvantagens dos metodos da abordagem baseada em modelos, é que
muitos deles demandam um esforgco computacional significativo para a segmentacdo, assim
como pode ser observado por exemplo, em (BALAN, 2003). Outra desvantagem é que a grande
maioria destes métodos precisam ter alguns parametros configurados corretamente para
determinados tipos de textura, caso contrario ndo sdo obtidos bons resultados na segmentacéo,
sendo necessario em alguns casos adicionar técnicas extras ao método para melhorar o seu

desempenho, tudo isto também pode ser observado em (BALAN, 2003).
2.4 — Consideracodes Finais

Em cada uma das técnicas de segmentacdo discutidas neste capitulo, pode ser
observada a presenca de um fator comum entre elas, que é um meio de fazer separacdes entre
os pixels da imagem, através da atribuicdo de um rétulo para caracterizar cada pixel, e
consequentemente, segmentar a imagem de acordo com estes rotulos. Cada técnica usa uma
forma diferente ao gerar rétulos para os pixels e fazer a sua classificacdo. A proposta deste
trabalho é utilizar os algoritmos SIFT e SURF na rotulagdo dos pixels, através da classificacao
de sub-imagens de acordo com as diferentes texturas da imagem. Isto é possivel pois uma sub-
imagem nada mais é do que um conjunto de pixels, assim a classifica¢do atribuida a uma sub-
imagem, pode ser atribuida também aos pixels que a compde. Este processo de classificacdo ou

rotulacdo dos pixels é necessario para uma possivel segmentacdo da imagem.
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E possivel observar que as técnicas de segmentacdo baseadas em texturas se
aproximam bastante da proposta deste trabalho, especialmente as técnicas da abordagem
baseada em modelos, pois elas lidam melhor com texturas que apresentam padrdes aleatorios e
complexos. As técnicas da abordagem estatistica tém um aspecto bem semelhante ao deste
trabalho, que esta relacionado a etapa de extragdo de caracteristicas, onde em sua metodologia
podem ser utilizados 0s momentos estatisticos ou as matrizes de co-ocorréncia, enquanto que
neste trabalho a proposta é usar os algoritmos SIFT e SURF para extrair as caracteristicas das

diferentes texturas de uma imagem.
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CAPITULO 3 - ALGORITMOS DETECTORES E DESCRITORES DE
PONTOS CHAVE

Ao longo do tempo foram desenvolvidos varios algoritmos com a capacidade de
extrair pontos chave de uma imagem para caracteriza-la. Estes pontos chave, sdo pontos com
localizagdo bem definida, tipicamente associados com significativas variagdes de propriedades
como intensidade, cor e textura na imagem, possuindo por isso, grande potencial de
caracterizacdo (TUYTELAARS et al, 2008). Nestes algoritmos, a caracterizacdo da imagem é
feita através da descricdo destes pontos chaves, também chamados de pontos de interesse.
Existem muitas aplicacbes para estes algoritmos, como por exemplo, a deteccdo e
reconhecimento de objetos em imagens, recuperacdo e registro de imagens, calibracdo de

camera, entre outras (BAY et al, 2006).

Existem alguns algoritmos que fazem apenas a deteccdo dos pontos de interesse na
imagem, como por exemplo os algoritmos FAST (ROSTEN et al, 2006) e MSER (NISTER et
al, 2008). Ha outros que foram desenvolvidos apenas para fazer a descricdo dos pontos de
interesse, como os algoritmos FREAK (ALAHI et al, 2012) e BRIEF (CALONDER et al,
2010). Finalmente, hd também varios algoritmos que sdo capazes de fazer a detecgdo, e também
a descricdo dos pontos de interesse em uma imagem, alguns exemplos sdo: BRISK
(LEUTENEGGER et al, 2011), KAZE (ALCANTARILLA et al, 2012), ORB (RUBLEE et al,
2011), SIFT (LOWE, 2004) e SURF (BAY et al, 2006).

Na extracdo dos pontos de interesse da imagem, cada algoritmo utiliza uma técnica
diferente, influenciando muito na eficiéncia e na quantidade de pontos detectados. A descricdo
de cada ponto de interesse é feita para que seja possivel fazer o seu reconhecimento em outra
imagem. Para fazer esta descricdo dos pontos de interesse, é feita uma extracdo de
caracteristicas de cada ponto. Cada algoritmo faz a extracdo de caracteristicas dos pontos chave
de uma forma distinta, e isso influencia diretamente a eficiéncia e a velocidade do

reconhecimento dos pontos de interesse.
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Os algoritmos SIFT e SURF foram e ainda sdo bem reconhecidos por seu
desempenho (MIKOLAJCZYK et al, 2005), principalmente devido ao fato de que as
caracteristicas dos pontos chave extraidas por eles sdo invariantes em relacdo a escala,
translacéo e rotacdo, além de também possuirem um bom grau de resisténcia a variacdes de

iluminacdo, deformacdes, ruidos e mudancas no ponto de visdo (BAUER et al, 2007).

Devido as suas caracteristicas, os algoritmos SIFT e SURF foram selecionados para
o0 desenvolvimento deste trabalho, e a seguir sera apresentado um estudo feito sobre cada um

destes algoritmos.
3.1 - Algoritmo SIFT

O algoritmo SIFT (Scale Invariant Features Transform) foi proposto por David
Lowe em 1999, e foi desenvolvido para ser capaz de detectar, descrever e reconhecer pontos de

interesse em imagens, gerando um vetor descritor para cada ponto de interesse (LOWE, 1999).

Como pode ser observado em (LOWE, 2004), para fazer a deteccdo e a descricéo

dos pontos de interesse da imagem, o algoritmo SIFT segue 4 etapas:
1. Deteccdo de extremos no espaco de escalas.
2. Localizacdo precisa dos pontos chave.
3. Definigéo de orientacéo.
4. Descricao dos pontos chave.
E importante salientar que o algoritmo SIFT ndo utiliza nenhuma informagcéo
relacionada as cores da imagem, mas usa apenas o nivel de cinza dos pixels em suas etapas.

3.1.1 — Deteccéo de extremos no espaco de escalas

Nesta primeira etapa do algoritmo, 0 objetivo é encontrar os potenciais pontos
chave, sendo necessario para isso, procurar por toda a imagem, e em todas as escalas possiveis,
através de uma funcao continua conhecida como espago de escalas. O espaco de escalas de uma
imagem é montado a partir de imagens representadas pela funcéo L(x, y, o), que sdo produzidas
através da aplicacdo de um filtro Gaussiano G(x,y, ) em uma imagem de entrada I(x,y)

assim como € mostrado na seguinte equagao:
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L(x,y,0) = G(x,y,0) x1(x,y)
Equacgdo 3.1
Onde * ¢é a operacdo de convolucdo em x e y, a letra grega sigma o representa a

escala e:

e_(xz + yz) / 202

G(x.y,0) = 2102

Equagao 3.2

O espaco de escalas € dividido em varias oitavas, que sdo conjuntos de imagens no
espaco de escalas. Para cada oitava do espaco de escalas, o filtro Gaussiano é aplicado
repetidamente na imagem inicial para produzir um conjunto de imagens L(x,y, o) separadas
por um valor constante k, formando um espaco de escalas representado pela pilha de imagens

na coluna esquerda da Figura 3.1.

Para fazer a deteccdo das localizagcOes estaveis dos pontos chave no espaco de
escalas, o algoritmo utiliza os extremos de um outro espaco de escalas, constituido de imagens
denotadas por D(x,y, ), onde estas imagens sdo geradas atraves do filtro DoG (Diference of
Gaussian). O filtro DoG € uma aproximacdo do filtro LoG (Laplacian of Gaussian), que ao ser
aplicado em uma imagem, facilita o encontro dos pontos chave. Uma imagem D(x,y, o) pode
ser computada através da seguinte equagao:

D(x,y,0) = (G(x,y,ko) — G(x,y,0)) *I(x,y)
= L(x,y, ko) — L(x,y,0)
Equagdo 3.3
Um exemplo da construcdo do espaco de escalas das imagens D(x, y, o) atraves da
aplicacdo da Equacdo 3.3, € mostrado na Figura 3.1. Duas imagens consecutivas com filtro

Gaussiano do espaco de escalas a esquerda, sdo subtraidas para produzir as imagens D(x, y, o)

na coluna direita, conforme a Equacéo 3.3.

Apds o processamento de cada oitava, a imagem com filtro Gaussiano que possui
duas vezes o valor inicial de &, tem sua resolucdo reduzida por um fator de 2, ou seja, € reduzida
pela metade, e entdo todo o processo é repetido a partir dela, para gerar uma nova oitava. Todo

este processo gera uma piramide de escalas.
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Figura 3.1 — Construcdo do espaco de escalas no algoritmo SIFT. Adaptado de: (LOWE, 2004).

Neste ponto, se inicializa a busca pelos pontos chave, localizando os extremos
maximos e minimos das imagens D(x,y, a). Para cada pixel de uma imagem do espaco de
escalas das imagens D(x, y, ), é feita a comparacdo dele com 0s seus oito vizinhos na imagem
atual, e também com os nove vizinhos da imagem acima e da imagem abaixo. Se o pixel
examinado for o maior entre todos o0s seus 26 vizinhos, ele é considerado um extremo maximo,
caso ele seja 0 menor entre todos 0s seus vizinhos, entdo ele é considerado como um extremo
minimo. Um pixel é selecionado como um potencial ponto chave, se ele for um extremo
maximo ou um extremo minimo no espaco de escalas das imagens D(x,y, a). A Figura 3.2
ilustra este processo representando o pixel de amostra por um ‘X’, € os seus vizinhos por

circulos.
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Figura 3.2 — Detecgdo de extremos no algoritmo SIFT. Adaptado de: (LOWE, 2004).

3.1.2 — Localizacéo precisa dos pontos chave

Uma vez que as localizagdes dos potenciais pontos chave sdo encontradas, alguns

pontos chaves sdo descartados para melhorar o reconhecimento e a resisténcia a ruidos.

Pontos chave que apresentam baixo contraste sdo eliminados pelo algoritmo. Para
isso deve ser feita a determinacéo da localizagéo interpolada dos extremos, usando a expanséo
de Taylor no espaco de escalas das imagens D(x,y, o), sendo que este espaco de escalas sofre
um deslocamento para que a origem da expansao seja definida no ponto chave de amostra
(BROWN et al, 2002). Assim, a expansao de Taylor utilizada, € dada por:

D" 1 _d°D

ad
D = D+ — —xT —
(x) + axx+2x axzx

Equacdo 3.4

Onde D é o valor de D(x,y, o) no ponto de amostra, x = (x,y,a)T é o vetor que
representa o deslocamento a partir deste ponto, e D(x) € uma aproximacéo do valor interpolado
de D(x,y,0) para um ponto transladado pelo deslocamento x (GONZALES, 2010). A
localizagé@o do extremo, aqui denotada pelo vetor x’, é determinada ao se calcular a derivada da

Equacdo 3.4 em relacédo a x e igualando o seu resultado a 0, o que resulta na seguinte equacao:

. 9*D'aD

X = ——— —

x> 0x
Equacgdo 3.5
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Se o valor de x’ for maior que 0.5 em qualquer uma de suas dimensdes, entao isso
significa que o extremo se encontra mais perto de outro ponto de amostra. Nesse caso, 0 ponto
de amostra € mudado através da adicdo de x’ a sua localizacdo, e entdo, a sua localizacédo

interpolada deve ser recalculada, para que a localizacdo estimada do extremo seja obtida.

A resposta da funcdo D(x") é utilizada para descartar extremos com baixos niveis de
contraste, e ela é dada pela Equacdo 3.6, que foi obtida ao substituir a Equacao 3.5 na Equagéo

3.4, resultando em:

, 19D" |
D(x)=D+§Wx

Equacao 3.6

Assim sendo, todos 0s extremos que apresentem um valor de D(x”) menor que um
determinado limiar ct, sdo descartados. Em (LOWE, 2004), ¢é utilizado para o limiar ct um
valor de 0,03, considerando que os tons de cinza dos pixels da imagem sejam normalizados

com valoresentre 0 e 1.

Além de eliminar os pontos chave com baixo contraste, o algoritmo também
descarta pontos chave mal localizados ao longo de arestas. Um ponto chave mal definido em
uma imagem com filtro Diferenca de Gaussiano, terd uma maior magnitude de curvatura
principal ao longo da aresta, mas tera uma pequena magnitude de curvatura na direcao
perpendicular. A magnitude destas curvaturas principais pode ser calculada a partir de uma
matriz Hessiana 2 x 2, aqui denotada por H. Esta matriz € computada dentro da mesma

localizag&o e escala do ponto chave:

Equacao 3.7

Assim, como é explicado em (GONZALES, 2010), as derivadas desta matriz sdo
calculadas através de aproximacdes de diferengas entre pontos vizinhos do ponto chave de

amostra:
D,.,=D(x+1,y,6)—2D(x,y,0)+D(x—1,y,0)

Equacgdo 3.8
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D,,=D(x,y+1,0)—2D(x,y,0)+ D(x,y — 1,0)

Equacgdo 3.9

_Dix-1y+1l0)-D(x+1,y+10)+D(x+1,y—1,0)-D(x—1,y—1,0)
B 4

D,,

Equagao 3.10

Os autovalores de H sdo proporcionais as curvaturas principais, tornando possivel
mensurar através deles, a magnitude das curvaturas principais. Considerando a o autovalor de
maior magnitude e B o de menor, a soma dos autovalores é calculada pelo traco de H e o

produto dos autovalores é calculado pelo determinante de H:
Tr(H)=D,, + D,,=a+ B
Equagao 3.11
2
Det(H) = D,,D,, — (D,,)" = aB
Equagdo 3.12

Quando o determinante resulta em um valor negativo, isto significa que as
curvaturas possuem sinais diferentes, e por isso 0 ponto de amostra é descartado como nao

sendo um extremo.

Considerando  como sendo a relacéo entre os autovalores a e B, fazendo com que

a = rB, entdo pode se concluir que:

Tr(H)? (a+B)? @B+p)? (r+1)°
DettH) @~ af 182 T

Equagdo 3.13
Assim, sdo eliminados todos os pontos chave que ndo satisfazerem a seguinte

condicéo:

Tr(H)?* (r + 1)?
Det(H) < r

Equacgdo 3.14

Desta forma, o algoritmo SIFT elimina pontos chave que tenham uma razao entre

as curvaturas principais maior que . Em (LOWE, 2004), o algoritmo usa um valor de r = 10.

43



3.1.3 — Definicéo de orientagéo

O proximo passo no algoritmo, é determinar uma orientacdo consistente para cada
ponto chave baseada nas propriedades locais da imagem. Assim o descritor de cada ponto chave
pode ser representado em relacdo a esta orientacdo alcangcando invariancia a rotacédo, ou seja,
mesmo que a imagem seja rotacionada, os pontos chave serdo identificados. A ideia é usar a
escala do ponto chave para selecionar uma imagem L suavizada com o filtro Gaussiano, que
esteja em uma escala mais proxima, para que todos os célculos realizados sejam invariantes a
escala. Assim, para cada ponto de amostra L(x,y) da imagem L, na escala selecionada através
de um ponto chave, é pré-computada a orientagdo do gradiente 6(x,y), e sua magnitude

m(x,y), com base nas diferencas entre os pixels:

m(x,y) = (L(x+1,y) - Lx-1,y))2 + Lxy+1) - L(x,y — 1))?

Equagdo 3.15

0(x,y) =tan ' ((L(x,y +1) —L(x,y — 1))/(L(x + 1,y) — L(x — 1,)))

Equacdo 3.16

Depois, um histograma de orientaces é formado a partir das orientagdes do
gradiente dos pontos de amostra dentro de uma regido ao redor do ponto chave, conforme
ilustrado no lado esquerdo da Figura 3.3 na proxima secdo. O histograma de orientacGes possui
36 campos cobrindo a faixa de 360 graus de orientacdes. Cada ponto de amostra adicionado ao
histograma é ponderado através da sua magnitude do gradiente e também através de uma janela
circular com o filtro Gaussiano, onde o valor de o € equivalente a 1,5 vezes a escala do ponto
chave. Esta janela circular é ilustrada no lado esquerdo da Figura 3.3, e ela é usada para dar
menos énfase aos gradientes distantes do ponto chave, ja que estes sdo 0os mais afetados por

possiveis erros de registro.

Os picos identificados no histograma de orientacGes correspondem as dire¢des
dominantes dos gradientes locais. O maior pico no histograma é detectado, e outros picos locais
que estejam dentro de 80% do valor do maior pico, sdo usados para criar outros pontos chave,
onde a orientacao de cada um deles é a referente ao pico do histograma utilizado. Portanto, para
locais com varios picos de magnitude similar, havera multiplos pontos chave criados na mesma

localizagéo e escala, mas com diferentes orientacoes.
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3.1.4 — Descrigéo dos pontos chave

Baseado no sistema bioldgico da visdo, o método usado pelo algoritmo SIFT para
descrever um ponto chave, pode ser ilustrado na Figura 3.3, onde é mostrado como ¢é feito o

calculo dos valores do vetor descritor de um ponto chave.
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Figura 3.3 — Processo de descri¢do dos pontos chave no algoritmo SIFT. Adaptado de: (LOWE, 2004).

Primeiramente, as orientagdes e magnitudes do gradiente em uma regido ao redor
do ponto chave sdo calculadas. Para aumento da eficiéncia do algoritmo, os gradientes sdo pré-
calculados para todos os niveis da piramide de escalas, conforme descrito na Se¢do 3.1.3. A fim
de atingir a invariancia a orientagéo, as coordenadas do descritor e das orientac6es do gradiente
sdo rotacionadas em relacdo a orientacdo do ponto chave. As orientagdes e magnitudes do
gradiente sdo ilustrados com pequenas setas em cada local de amostra no lado esquerdo da

Figura 3.3.

O descritor do ponto chave ¢é ilustrado no lado direito da Figura 3.3. As orientacGes
e magnitudes do gradiente contidas nas 4 sub-regifes de 4 x 4, ilustradas a esquerda da Figura
3.3, sdo utilizadas para formar 4 histogramas de orientagdo. No lado direito da Figura 3.3 sdo
mostradas 8 setas em diferentes dire¢Oes para cada histograma de orientag¢do, onde o tamanho
de cada seta corresponde a uma entrada do histograma de orientacdo, que € equivalente a soma

das magnitudes do gradiente perto daquela direcéo na regido de amostra.
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Assim, o descritor é formado por um vetor contendo os valores de todas as entradas
dos histogramas de orientacdo. A Figura 3.3 apresenta um vetor de histogramas de orientagao
de 2 x 2 com 8 campos de orientacdo em cada um, calculado a partir de um conjunto de amostras
de 8 x 8. No algoritmo SIFT, é utilizado um vetor de histogramas de 4 x 4 com 8 campos de
orientacdo em cada um, calculado a partir de um vetor de amostras de 16 x 16. Portanto, o
algoritmo gera um vetor de caracteristicas com dimenses 4 x 4 x 8, 0 que resulta em um vetor

descritor com 128 elementos para cada ponto chave.

Em um dltimo passo, o vetor de caracteristicas € modificado para reduzir os efeitos
de mudangas na iluminacédo. Para isso, primeiramente o vetor € normalizado em uma unidade
de comprimento, depois os valores do vetor sdo limitados a ndo serem maior do que 0,2, e

entdo, o vetor de caracteristicas € novamente normalizado em uma unidade de comprimento.
3.2 — Algoritmo SURF

O algoritmo SURF (Speeded-Up Robust Features) foi proposto por Herbert Bay
(BAY et al 2006), e assim como o algoritmo SIFT, ele foi desenvolvido para ser capaz de
detectar, descrever e reconhecer pontos de interesse em imagens, gerando um vetor descritor

para cada ponto de interesse (BAY et al, 2006).

Como pode ser observado em (BAY et al, 2006), para detectar e a descrever 0s
pontos de interesse da imagem, o algoritmo SURF segue 2 etapas:

1. Detecc¢do de pontos chave.
2. Descricédo dos pontos chave.

E importante salientar que assim como o algoritmo SIFT, o algoritmo SURF ndo
utiliza nenhuma informacéo relacionada as cores da imagem, mas usa apenas o nivel de cinza

dos pixels em suas etapas.
3.2.1 — Deteccéo de pontos chave

Para fazer a deteccdo dos pontos de interesse, o algoritmo SURF utiliza uma
aproximacdo da matriz Hessiana. O algoritmo também faz o uso de imagens integrais para
reduzir drasticamente o tempo de computacéo, pois elas possibilitam uma rapida computacéo

de convolugdes baseadas em filtros de caixa.
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Um campo qualquer de uma imagem integral Iy(x"), localizado em x' = (x,y)
representa a soma de todos os pixels da imagem de entrada I dentro de uma regido retangular

formada pelas coordenadas da origem da imagem I e por x'.

isx Jsy
14 . =
() =) ) IG))
i=0 j=0
Equagao 3.17
Uma vez que a imagem integral é calculada, é preciso apenas trés adicdes para
calcular a soma das intensidades de qualquer area retangular como a que é mostrado na Figura

3.4. Desta forma, o tempo de célculo € independente do tamanho da &rea. Isto é muito

importante para o algoritmo SURF, pois ele utiliza filtros de grandes tamanhos.

@) . Imagem Integral

Origem|€——

Y=A-B-C+D

Figura 3.4 — Soma das intensidades de uma regido retangular em uma imagem integral.
Adaptado de: (BAY et al, 2006).

A deteccéo de pontos chave baseada na matriz Hessiana, funciona pela detecgéo de

cumes em locais da imagem onde o determinante € maximo.

Assim, dado um ponto x = (x,y) em uma imagem I, a matriz Hessiana H(x', o)

no ponto x’ e em uma escala a, é definida como:
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Ly (x',0) Lyy(x', 0)

H(x',0) =
(x’,0) L., (x',0) L,,(x',0)

Equacao 3.18

Onde L,,(x', @) é aconvolucdo da derivada de segunda ordem da funcdo Gaussiana
9?2 ;-

o g(a) com a Imagem I no ponto x’, e semelhantemente 0 mesmo € valido para L, (x’, o) e
L,,(x',0).

Para aumentar o desempenho, o algoritmo faz uso de aproximacdes das derivadas
de segunda ordem da funcdo Gaussiana presentes na matriz Hessiana. A Figura 3.5 mostra 0s
filtros de caixa baseados nas derivadas de segunda ordem da funcdo Gaussiana, enquanto que
na Figura 3.6, s&o mostrados os filtros de caixa baseados nas aproximacgoes das derivadas de

segunda ordem da funcdo Gaussiana, nestas figuras, as regides de cor cinza representam o valor

0, regides claras representam um valor positivo, e regides escuras um valor negativo.

L,

Ly, L

yy y

Figura 3.5 — Filtros baseados nas derivadas de segunda ordem da fungdo Gaussiana.
Adaptado de: (BAY et al, 2006).

1

1 ||

1

D,, D D,,

yy

Figura 3.6 — Aproximacdes das derivadas de segunda ordem da fung¢do Gaussiana.
Adaptado de: (BAY et al, 2006).
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Os filtros de caixa 9 x 9 ilustrados na Figura 3.6 sdo aproximacoes baseadas em
uma escala ¢ = 1,2, que representa a menor escala para computar 0s mapas de respostas dos
cumes. Estas aproximacdes possuem um baixo custo computacional usando imagens integrais
(BAY et al, 2006), e sdo denotadas por Dy, D,,, € D,,. Assim o determinante da matriz

Hessiana aproximada, é dado por:
det(Haprox) = Dxnyy - (Wny)z
Equagao 3.19

Onde w = 0,912...= 0,9, é um fator constante usado para balancear a expressdo

do determinante da matriz Hessiana.

O determinante aproximado da matriz Hessiana representa a resposta de um cume
na imagem em uma localizacdo x’, que é um possivel ponto chave. Estas respostas sao

armazenadas em um mapa de respostas sobre diferentes escalas.

Os pontos chave séo procurados em diferentes escalas para alcancar a invariancia a
escala. Assim como o algoritmo SIFT, o algoritmo SURF utiliza um espago de escalas, no

entanto, utiliza uma forma diferente para representa-lo.

Devido ao uso de filtros de caixa e imagens integrais, o algoritmo SURF precisa
apenas aplicar através de convolucdo, os filtros de caixa com varios tamanhos diretamente na
imagem original, utilizando exatamente a mesma velocidade para todos os filtros. Portanto, o
espaco de escalas é gerado através do aumento da escala do tamanho do filtro de caixa que sera
convolucionado com a imagem (Figura 3.7). A saida da convolucdo da imagem original com
os filtros 9 x 9, mostrados anteriormente na Figura 3.6, é considerada como a camada inicial de
escala. As proximas camadas s&o obtidas filtrando esta camada inicial gradualmente com filtros
maiores, levando em consideracdo o uso das imagens integrais e a estrutura especificas dos

filtros de caixa da Figura 3.6.
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Figura 3.7 — Representagdo do espacgo de escalas no algoritmo SURF. Adaptado de: (BAY et al, 2006).

O espaco de escalas € dividido em oitavas. Uma oitava é formada por uma série de
respostas obtidas pela convolucdo da imagem de entrada com filtros de caixa de tamanho

crescente.

A construcdo do espaco de escalas comeca com a primeira oitava, que é formada
pela aplicagéo dos filtros de 9 x 9, 15 x 15, 21 x 21 e 27 x 27, onde a partir do filtro 9 x 9 filtros
maiores vao sendo gerados com um incremento de 6. Um processo semelhante acontece para
as outras oitavas. Para cada nova oitava o valor do incremento utilizado para aumentar os filtros,
é dobrado. Os tamanhos dos filtros da segunda oitava sdo 15, 27, 39 e 51. Uma terceira oitava

¢ formada com o uso de filtros de tamanhos 27, 51, 75 e 99.

Caso o tamanho da imagem original seja ainda maior que os tamanhos de filtros
citados, é utilizada entdo uma quarta oitava, usando filtros de tamanhos 51, 99, 147 e 195. A

Figura 3.8 ilustra os tamanhos dos filtros para as trés primeiras oitavas.
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Figura 3.8 — Oitavas no espacgo de escalas. Adaptado de: (BAY et al, 2006).

Para localizar os pontos chave na imagem e em todas as escalas, é aplicada uma
supressdo de determinantes nao-maximos em uma vizinhanca 3D de 3 x 3 x 3, fazendo com
que a supressao seja feita na vizinhanca localizada tanto espacialmente na imagem, quanto ao
longo das escalas vizinhas acima e abaixo. A Figura 3.9 ilustra a vizinhanca de um determinante
da matriz Hessiana representado por um ‘x’. Esta supressdo ¢é realizada em todo o espaco de
escalas, utilizando um método introduzido por Neubeck et al (2006), fazendo com que varios
dos determinantes calculados da matriz Hessiana sejam eliminados, ficando apenas os
determinantes maximos. Desta forma, quando um determinante maximo é detectado, ele é
selecionado como um ponto de interesse naquela localizacao e escala, enquanto que todos 0s

seus vizinhos séo suprimidos.

Escalas

Figura 3.9 — Supressao de ndo-maximos. Fonte: Elaborada pelo autor.
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Em um dltimo passo, os determinantes maximos da matriz Hessiana séo entdo
interpolados com o método proposto em (BROWN et al, 2002), para melhorar a estabilidade

dos pontos chave.
3.2.2 — Descricgao dos pontos chave

Para fazer a descricdo dos pontos chave, o primeiro passo do algoritmo, € a
identificagcdo da orientagdo dos pontos chave. Para isso, primeiramente sdo calculadas as
respostas dos filtros das wavelets de Haar nas direcdes x e y dentro de uma vizinhanca circular
de raio igual a 6s ao redor do ponto de interesse, sendo s a escala na qual o ponto de interesse
foi detectado. Entdo, novamente o algoritmo usa as imagens integrais para uma rapida filtragem.
Os filtros usados para o célculo das respostas das wavelets de Haar sdo mostrados na Figura
3.10, sendo o filtro da esquerda correspondente a resposta na direcdo x, e 0 da direita
correspondente a resposta na direcdo y. Ainda na Figura 3.10, as areas escuras possuem peso

igual & —1 e as areas claras possuem peso igual a 1.

Figura 3.10 — Filtros para o calculo das respostas das wavelets de Haar. Adaptado de: (BAY et al, 2006).

Uma vez que as respostas das wavelets sdo calculadas e suavizadas com um filtro
Gaussiano (o = 2s) centrado na localizagdo do ponto de interesse, as respostas Sao
representadas como pontos em um espago bidimensional, no qual o valor da resposta na dire¢éo
x corresponde a abscissa do espaco, e o valor da resposta na direcdo y corresponde a ordenada.
A orientacdo dominante € estimada calculando-se a soma de todas as respostas dentro de uma
janela deslizante de orientagcdo, com tamanho igual a 7r/3, representada na Figura 3.11 pelo
setor circular de cor cinza. As respostas na direcdo x sdo somadas, assim como as respostas na
direcdo y. Os resultados destas duas somas realizadas, produzem um vetor de orientacéo local.
O vetor mais longo produzido entre todas as janelas deslizantes, define a orientacédo do ponto

de interesse.
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Figura 3.11 — Espaco bidimensional para a defini¢do de orientacdo. Adaptado de: (BAY et al, 2006).

Para a extracdo do descritor, o primeiro passo consiste em construir uma regiao
quadrada centrada ao redor do ponto de interesse e orientada ao longo da orientacéo selecionada
para o ponto de interesse. O tamanho desta janela é de 20s, sendo s a escala do ponto de

interesse. Exemplos destas regides quadradas podem ser visualizados na Figura 3.12.

Figura 3.12 — Criagdo de janelas para a descri¢do dos pontos de interesse. Fonte: (BAY et al, 2006).
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Depois, cada regido desta é dividida em sub-regiGes quadradas de mesmo tamanho,
formando uma matriz de 4 x 4, totalizando 16 sub-regides. Entdo para cada sub-regido, as
respostas das wavelets de Haar sdo calculadas em pontos regularmente espacados por uma
divisdo de 5 x 5. Considere dx como sendo a resposta das wavelets de Haar na diregéo
horizontal e dy aresposta na diregéo vertical para filtros de tamanho 2s. Nesta etapa, 0s termos
“horizontal” e “vertical” sdo definidos de acordo com a orientagcdo do ponto de interesse. Para
aumentar a robustez a deformagdes geomeétricas e erros de localizacdo, as respostas dx e dy

séo suavizadas por um filtro Gaussiano (o = 3,3s), centrado no ponto de interesse.

Z dx
2. ldx|
2 dy
2. layl

Figura 3.13 — Geragdo de vetor descritor no algoritmo SURF. Adaptado de: (BAY et al, 2006).

Entdo, as respostas das wavelets dx e dy sdo somadas em cada sub-regido para
formar um primeiro conjunto de entradas para o vetor descritor. Também sdo extraidas as somas
dos valores absolutos das respostas, sendo representadas por |dx| e |dy|. Por isso, cada sub-
regido possui  um vetor descritor de tamanho 4 , denotado por v =
(X dx,) dy, |dx|,} |dy|) (Figura 3.13). Concatenando todos os vetores das 16 sub-
regides, isto resulta em um vetor descritor com 64 posic¢Oes. Finalmente, para ser invariante ao

contraste, o vetor descritor é transformado em um vetor unidade.
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CAPITULO 4 - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Dentro da inteligéncia artificial, as redes neurais artificiais (RNAS), sdo sistemas
inspirados nas redes bioldgicas presentes no cérebro humano. Elas sdo compostas por unidades
de processamento inspiradas no neurdnio biologico, que computam determinadas funcdes
matematicas (BRAGA et al, 2007).

As redes neurais fazem parte de um dos paradigmas da inteligéncia artificial, que é
conhecido como conexionista. Ao contréario da grande maioria dos sistemas computacionais, as
redes neurais ndo sdo programadas e nao utilizam algoritmos, sendo, portanto, uma forma de
computacdo ndo-algoritmica. O seu funcionamento é baseado em um processo de aprendizado
por meio do ajuste dos pesos associados as conexdes entre suas unidades de processamento,
fazendo com que seja armazenado o conhecimento adquirido (BRAGA et al, 2007).

As redes neurais possuem um grande paralelismo natural devido a distribuicéo de
sua arquitetura, o que gera uma maior velocidade no processamento, fazendo com que muitas
vezes elas apresentem um desempenho superior aos outros modelos computacionais (BRAGA
et al, 2007).

As capacidades de uma rede neural dependem, principalmente, da estrutura de sua

arquitetura. Algumas das principais caracteristicas das redes neurais sao:

e (Capacidade de aprendizagem: As redes neurais sdo capazes de aprender a gerar
determinadas saidas a partir de determinados padrdes de entrada, quando submetidas a
um processo de treinamento.

e Generalizacdo: Esta caracteristica possibilita a rede neural gerar saidas
apropriadas com base na sua aprendizagem, quando os dados de entrada s&o
desconhecidos ou diferentes do conjunto de treinamento utilizado na sua aprendizagem.

e Toleranciaa falhas: As redes neurais tendem a continuar apresentando resultados
aceitaveis depois que um neur6nio para de operar. Isso ocorre, pois grande parte do

conhecimento contido na rede ainda esta disponivel em suas outras unidades operantes.
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Uma rede neural artificial pode se encontrar em duas fases distintas:

e Aprendizagem: Nesta fase, a rede se encontra no processo de aprendizado, onde
seus parametros livres sdo ajustados, para que posteriormente ela seja capaz de
desempenhar uma determinada funcao.

e Aplicacdo: Nesta fase, a rede se encontra executando a fungéo para a qual ela foi
destinada, como a classificacdo de padrbes, otimizacdo, aproximagéo, previsao,
mapeamento de fungdes, entre outras (BRAGA et al, 2007).

4.1 — Neurdnio biologico

Os neurbnios bioldgicos sdo células presentes no cérebro humano e
simplificadamente, eles podem ser divididos em trés partes: o corpo celular, os dendritos e o
axonio (BRAGA et al, 2007). A funcdo dos dendritos é receber as informacdes dos impulsos
nervosos, oriundas de outros neur6nios e leva-las até o corpo celular, onde toda a informagéo €
processada, e novos impulsos sdo gerados. Esses impulsos sdo transmitidos a outros neuronios

através do axénio, chegando até os dendritos dos proximos neurénios.

O neurdnio também possui sinapses que sao 0s pontos de contato entre a terminagdo
do axénio de um neurbnio e o dendrito de outro. Uma sinapse funciona como uma vélvula,
podendo ser excitatoria ou inibitéria, no primeiro caso, ela estimula o impulso nervoso que
passa por ela, ja no segundo caso, o impulso é inibido. E através do controle da transmiss&o de
impulsos feito pelas sinapses, que os neurdnios se unem funcionalmente, formando as redes
neurais bioldgicas (BRAGA et al, 2007).

Na Figura 4.1 s&o ilustrados de forma simplificada, os principais componentes de
um neurdnio biolégico. Quando os sinais dos impulsos nervosos passam pelas sinapses, eles
sdo transmitidos para o corpo do neurénio, onde eles sdo combinados para gerar um percentual
de excitagdo. Caso o percentual de excitacdo do neurdnio seja suficientemente alto, a célula
“dispara”, produzindo um impulso nervoso que ¢ transmitido através do axonio para os

neurdnios seguintes (BRAGA et al, 2007).
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Figura 4.1 — Neurdnio Bioldgico. Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2 — Neuronio artificial

Na década de 1940, foi proposto um modelo de neurénio artificial com base no
comportamento funcional do neurénio bioldgico, o modelo MCP, desenvolvido por McCulloch
e Pitts (BRAGA et al, 2007). O modelo MCP foi construido a partir de uma simplificacdo do
que se sabia naquela época a respeito do neurénio bioldgico. Neste modelo ha n entradas, que
representam os dendritos, sendo que estas entradas recebem valores x;, x5, X3,..., X,, que
representam os sinais enviados pelos neurdnios anteriores. O modelo MCP possui um unico
terminal de saida y, que representa o axnio do neurdnio. O comportamento das sinapses esta
presente no modelo através da associacdo de pesos wy, w,, ws, ..., W,, COM as entradas, onde
cada peso pode atuar como uma sinapse excitatoria caso o seu valor seja positivo, ou atuar como
uma sinapse inibitdria, se o seu valor for negativo. Uma representacdo grafica desse modelo é

ilustrada na Figura 4.2.

Neste modelo artificial, o comportamento de disparo do neurdnio bioldgico é
representado por um mecanismo simples, que faz a soma dos valores x;w;, que é a soma das
entradas ponderadas pelos seus pesos (BRAGA et al, 2007). Assim este mecanismo faz o
neurdnio disparar dependendo do resultado de uma “fungdo de ativagdo”, que recebe como
parametro, a soma previamente obtida. No modelo MCP, o disparo do neurdnio faz com que
ele seja ativado, gerando um valor especifico no terminal de saida y. Como exemplo, y =1

quando o neur6nio é ativado e y = 0 no contrario.
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Figura 4.2 — Modelo MCP. Fonte: Elaborada pelo autor.

4.3 — Func0es de ativacao

Assim como foi discutido na Secéo 4.2, a fungéo de ativacéo € responsavel por gerar

a saida y do neur6nio a partir da soma de suas entradas ponderadas pelos seus pesos. Cada tipo

de arquitetura de rede neural utiliza um tipo especifico de funcédo de ativacao.

A funcdo de ativacdo do tipo degrau, é usada no modelo de neur6nio artificial MCP,

e ela leva em consideracdo um limiar de ativacdo 8 (BRAGA et al, 2007). Esta funcdo €

apresentada na Equacéo 4.1, e é ilustrada na Figura 4.3(a) para 8 = 3.

fuw) =

(

\

n

1,se Zx,-wi =0

i=1
n

0,se inwi <0

i=1

Equacdo 4.1

Onde 6 é o limiar da funcéo de ativacao.
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Uma outra funcdo de ativacdo é a fungdo sigmoidal, que é uma aproximacao
continua da funcdo degrau. Esta funcdo é ilustrada na Figura 4.3(b) e é representada pela
Equacdo 4.2. Além de ser diferenciavel, esta funcao possui uma regido semilinear, o que a torna

atil na aproximacdo de fungdes continuas (BRAGA et al, 2007).
u)=———
Fo = e
Equacao 4.2
Onde B ¢ a inclinacdo da funcéo.
Outra funcdo de ativacdo que € utilizada em neurénios dependendo do tipo de

problema a ser resolvido, é a funcdo de ativacdo linear, que € apresentada na Figura 4.3(c) e é
dada pela Equacéo 4.3 (BRAGA et al, 2007).

fw) = u

Equacgdo 4.3

A fungdo de ativacdo radial é utilizada em redes neurais do tipo RBF (Radial Basis
Function). Uma funcgdo de ativacdo radial se caracteriza por apresentar uma resposta que
decresce ou cresce com o0 aumento da distancia de um ponto central, como a funcdo gaussiana
apresentada na Figura 4.3(d) (BRAGA et al, 2007). A funcéo de ativacdo radial € representada
pela Equacdo 4.4.
2
f(uw) = e(u—zu)

r
Equacao 4.4

Onde u é o centro (ponto médio) e r € o raio de abertura da funcéo.
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Figura 4.3 — Principais func¢Oes de ativa¢do. Fonte: Elaborada pelo autor.

4.4 — Arquiteturas

Os neurdnios individuais possuem uma capacidade de computacdo limitada,
portanto, para resolver problemas de complexidade elevada, € necessaria uma arquitetura que
comporte um conjunto de neurdnios artificiais conectados em rede, formando uma rede neural
artificial (BRAGA et al, 2007).

As principais arquiteturas de redes neurais podem ser classificadas em duas

categorias: redes estaticas e redes recorrentes.
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Redes estaticas ou redes “feedforward”, ilustradas na Figura 4.4(a e b), geram
valores de saida independentes do estado anterior da rede, dependendo apenas do padréo de
entrada atual, ja que ndo possuem recorréncia em sua estrutura. Sdo redes cujos grafos de
interconexdes ndao possuem ciclos e podem ser formadas por varias camadas de neurdnios. A
estrutura mais simples é apresentada na Figura 4.4(a), que corresponde a uma rede neural com
uma Unica camada de neurénios alimentada para a frente, por uma camada de entrada, gerando
uma camada de saida formada pelas saidas dos neurdnios. Este tipo de arquitetura é capaz de
resolver muitos problemas, no entanto apresenta algumas restricdes de complexidade, por
possuirem uma Unica camada. A estrutura apresentada na Figura 4.4(b) € semelhante a da Figura
4.4(a), com a diferenga de que possui uma camada adicional de neurdnios. Esta camada
intermediaria confere @ RNA um grande aumento na sua capacidade computacional e

universalidade na aproximacéo de funcbes continuas (BRAGA et al, 2007).

Redes recorrentes ou redes “feedback ”, séo ilustradas nas Figuras 4.4(c) e 4.4(d),
possuem conexdes recorrentes entre neurénios de uma mesma camada ou entre neurdnios de
saida e de camadas anteriores. Na arquitetura ilustrada na Figura 4.4(c), a saida depende nao
somente dos padrbes de entrada, mas também do seu valor atual. Geralmente, este tipo de
arquitetura € utilizado na resolucédo de problemas que envolvam processamento temporal, como
a previséo de eventos futuros (BRAGA et al, 2007).

A arquitetura ilustrada na Figura 4.4(d) possui uma Unica camada de neurdnios, em
gue a saida de cada um deles esta conectada as entradas de todos 0s outros neurdnios. Devido
a esta estrutura, a rede ndo possui entradas externas, e sua operacdo se da com a mudanca

dindmica dos estados dos neurdnios, que operam de forma auto associativa.

Para definir a arquitetura de uma RNA, é preciso levar em consideracao diversos
fatores, como: complexidade do problema, dimensionalidade do espaco de entrada,
caracteristicas dinamicas ou estaticas, conhecimento a priori sobre o problema e
representatividade dos dados (BRAGA et al, 2007).
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(d)

Figura 4.4 — Arquiteturas de redes neurais. Fonte: Elaborada pelo autor.

4.5 — Tipos de aprendizado

Uma das principais caracteristicas presentes nas redes neurais artificiais, € a
aprendizagem por meio de exemplos. Na etapa de aprendizado de uma RNA, 0s seus parametros
livres sdo ajustados iterativamente por meio de uma forma continuada de estimulo pelo
ambiente externo, fazendo com que ao final do processo a rede possa ter adquirido um
conhecimento sobre 0 ambiente externo (BRAGA et al, 2007). O conhecimento que uma rede

neural adquire no aprendizado se encontra distribuido por toda a rede em seus neurénios.
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O tipo especifico de aprendizado é definido pela maneira particular em que ocorrem
o0s ajustes dos parametros livres. O processo de aprendizado esta relacionado com a melhoria
do desempenho da rede segundo algum critério preestabelecido, como por exemplo o grau de
erro da rede. Existem dois paradigmas principais de aprendizado: aprendizado supervisionado

e aprendizado ndo-supervisionado (BRAGA et al, 2007).

No aprendizado supervisionado existe a figura de um supervisor, ou professor
externo, o qual é responsavel por apresentar padroes de entrada a rede e comparar a saida
calculada pela mesma com a saida desejada. Como a saida da rede varia de acordo com 0s
valores de seus pesos, estes valores sdo modificados iterativamente para aproximar a saida da
rede da saida desejada. Na Figura 4.5 é ilustrada uma representacdo esquematica do
aprendizado supervisionado. O aprendizado supervisionado se aplica a problemas em que seja

possivel fazer um mapeamento dos padrdes de entrada com as saidas desejadas.

Saida

Professor

RNA
T Erro

Figura 4.5 — Esquema de aprendizado supervisionado. Fonte: Elaborada pelo autor.

|
Entrada

Os algoritmos de treinamento para aprendizado supervisionado mais conhecidos
sdo a regra delta e o algoritmo “backpropagation”, que é a generalizacdo da regra delta para

redes neurais de multiplas camadas.

No aprendizado ndo-supervisionado, ndo existe a figura de um professor ou
supervisor externo para controlar o processo de aprendizado. Neste paradigma, o treinamento é
feito apenas disponibilizando os padrdes de entrada para a rede, ndo necessitando disponibilizar
saidas desejadas. No processo de aprendizado os padrbes de entrada sdo continuamente
apresentados a rede, e entdo, as regularidades presentes nesses padrdes de entrada faz com que
0 aprendizado seja possivel. Para o sucesso do aprendizado nao-supervisionado, € preciso haver

regularidades e redundancias nos padrdes de entrada apresentados a rede.
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Uma representacdo esquematica do aprendizado ndo-supervisionado é apresentada
na Figura 4.6. O aprendizado ndo-supervisionado é muito Gtil na resolugdo de problemas como

agrupamento e classificacao.

Estado do R ‘
: esposta
Meio externo |-MEl0 externo RNA - >

Figura 4.6 — Esquema de aprendizado ndo-supervisionado. Fonte: Elaborada pelo autor.

O processo de aprendizado é concretizado quando a rede gera saidas coerentes com

a solucdo do problema em quest&o.
4.6 — Modelo Perceptron

O modelo Perceptron foi proposto por Frank Rosenblatt, em 1958, e se baseava em
uma arquitetura de rede neural com unidades bésicas de neurdnios MCP, seguindo uma regra
de aprendizado supervisionado (BRAGA et al, 2007).

O modelo original do Perceptron, é ilustrado na Figura 4.7, sendo composto por
uma camada de entrada, uma camada intermediaria com neurénios MCP para fazer a associacao

das entradas, e uma camada de saida composta pelas saidas dos neurdnios.

Rosenblatt (1962) demostrou que um neurdnio MCP treinado com o algoritmo de
aprendizado do perceptron sempre converge em uma solugdo caso o problema em questédo seja
linearmente separavel. Os neurdnios do perceptron sao similares ao modelo MCP, mas possuem
uma entrada extra com valor fixo x, = 1, onde essa entrada é associada com um peso w, = 6.
Assim, o0s neurdnios do modelo perceptron possuem um vetor de entrada x =

{1,x1,Xx3,...,X,} € um vetor de pesosw = {0,w,,w,,...,w,}.
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Figura 4.7 — Perceptron de uma Unica saida. Fonte: Elaborada pelo autor.

De acordo com Braga et al (2007), na regra de aprendizado do perceptron, o
objetivo é atualizar o vetor de pesos w(n), onde n é o instante atual, fazendo com que o seu
valor atualizado w(n + 1) esteja mais proximo da solu¢do desejada em relagdo a w(n). O

valor atualizado do vetor de pesos é dado por:
wn+1) = w(n) + nex(n)

Onde n € o valor da taxa de aprendizado escolhida, x é o vetor de entradae e é 0

erro dado por:

e=Ya—Y)Y
Onde y, é a saida desejada para o vetor de entrada x, e y é a saida atual da rede a

partir do vetor de entrada x.

Desta forma, o aprendizado do perceptron pode ser resumido pelo seguinte

algoritmo:

e Atribuir um valor para n;
e Inicializar o vetor de pesos w com valores aleatérios, geralmente entre 0 e 1;

e Fazer a atualizacdo dos pesos através da regra w(n + 1) = w(n) + nex(n)

p

para todos os p pares (x!, ¥4) do conjunto de treinamento I' = {(x?, Yfz)}i=1?

e Repetir 0 passo 3 até que e = 0 para todos os p elementos de I'.
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4.7 — Modelo MLP

Redes neurais artificiais de uma Unica camada possuem a limitacdo de resolver
apenas problemas que sejam linearmente separaveis. No entanto, a grande maioria das situacdes
e problemas reais apresentam caracteristicas ndo-lineares. Este problema pode ser solucionado
com o uso de redes neurais Perceptron de Multiplas Camadas (MLP — Multilayer Perceptron)
(BRAGA et al, 2007). Teoricamente uma rede neural MLP com uma camada intermediaria
pode aproximar qualquer funcéo continua (CYBENKO, 1989), e duas camadas intermediarias

ja é capaz de implementar qualquer funcdo matematica, mesmo ndo sendo linearmente
separavel (DUDA et al, 2001).

Uma rede neural MLP é formada por multiplas camadas de neurénios, podendo ter
uma ou mais camadas intermediarias. As multiplas camadas de uma rede MLP sao responsaveis
por transformar, sucessivamente, o problema descrito pelo conjunto de padrdes de entrada em

uma representacao tratavel para a camada de saida da rede (BRAGA et al, 2007).
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Figura 4.8 — Exemplo de rede neural MLP. Fonte: Elaborada pelo autor.
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No processo de aprendizado de uma rede neural MLP, um dos algoritmos mais
utilizados é o algoritmo de retro propagacao de erros ou “backpropagation” (BRAGA et al,
2007). Este algoritmo surgiu no meio da década de 1980 e foi a primeira solucdo de treinamento
supervisionado desenvolvida para redes MLP. Por ser supervisionado, o algoritmo
“backpropagation ” utiliza o erro da rede em seu processo de treinamento. Assim como no
modelo perceptron, o erro é calculado com base na saida da rede e na saida desejada, no entanto,
este processo e feito apenas para a camada de saida, pois ndo existem saidas desejadas definidas
para as camadas intermediarias. Para estimar o erro das camadas intermediarias, o algoritmo
utiliza o gradiente descendente, por meio de uma estimativa do efeito que as camadas
intermediérias causam no erro da camada de saida. Para isso, o algoritmo calcula o erro da
camada de saida da rede e entdo, faz a sua retroalimentacdo para as camadas intermediarias,

fazendo o ajuste dos pesos de acordo com os valores das conexdes entre as camadas.

Devido ao uso do gradiente descendente os neurdnios da rede neural MLP nao
podem utilizar a fungéo de ativacdo do tipo degrau presente no modelo perceptron. A funcéo
sigmoidal é geralmente utilizada para substituir a funcdo de ativacdo do tipo degrau. Mais
detalhes e informacbes sobre o algoritmo “backpropagation” podem ser encontradas em
(BRAGA et al, 2007).

4.8 — Modelo SOM

As redes neurais artificiais SOM (do inglés, Self-Organizing Maps), conhecidas
também como mapas auto organizaveis, fazem parte de uma classe de RNAs que apresentam a
capacidade de auto-organizacdo, sendo por isso chamadas de redes auto organizaveis (BRAGA
etal, 2007). Redes neurais dessa classe sdo muito Uteis em diversas aplicacdes onde é necessario
que a rede seja treinada através do paradigma de aprendizado ndo-supervisionado. A Unica
informacdo fornecida a essas redes é o conjunto de padrbes de entrada, que é usado por elas
para ajustar seus parametros por si proprias através de regras locais, sem qualquer auxilio

externo.
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4.8.1 — Informac6es

De acordo com Braga et al (2007), as redes neurais auto organizaveis sdo mais
semelhantes as estruturas neurobioldgicas em relacéo as redes neurais supervisionadas. Devido
a essas caracteristicas, as RNAs auto organizaveis podem ser usadas em muitas aplicacdes,
como por exemplo, no reconhecimento de padrdes e no agrupamento de dados em que as classes
ndo sdo conhecidas previamente, possibilitando uma classificagcdo dos padrdes de entrada.
Alguns dos principais modelos de redes neurais dessa classe sdo as redes SOM, e as redes ART
(do inglés, Adaptive Resonance Theory). Nesse capitulo sera apresentado apenas um estudo

feito sobre 0 modelo SOM, o qual foi escolhido para a implementacédo deste trabalho.

As redes neurais artificiais SOM foram desenvolvidas por Teuvo Kohonen
(KOHONEN, 1989). Essas redes sdo fortemente inspiradas no mapa topolégico presente no
cortex cerebral. I1sso se deve ao fato de que existem areas do cérebro que sao responsaveis por
funcBes especificas, como por exemplo, a fala, a visdo, o controle motor, a sensibilidade ao
toque, entre outras. Nessas areas, como 0s neurdnios estdo espacialmente ordenados, aqueles
que estdo topologicamente préximos, tendem a responder a padrdes ou estimulos semelhantes.
Essa ordenacdo topoldgica é devido a um “feedback ” lateral entre as células do cértex cerebral

que estdo localmente interconectadas (BRAGA et al, 2007).
4.8.2 — Arquitetura

Em uma rede neural SOM, os neurdnios sdo geralmente organizados em uma grade
ou reticulado bidimensional, na forma de uma superficie plana, onde os neurénios de saida estdo
organizados em linhas e colunas, assim como ¢€ ilustrado na Figura 4.9. Todos 0s neurénios da
rede SOM recebem o vetor de entrada x da rede, que é usado para apresentar os padrdes de
entrada a rede. A saida de uma rede SOM é formada pela saida de todos os seus neurénios
(BRAGA et al, 2007).
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Figura 4.9 — Exemplo de rede neural SOM. Fonte: Elaborada pelo autor.

Em uma rede SOM, cada neurdnio possui uma vizinhanga que pode assumir varios
formatos diferentes. Embora o formato quadrado seja 0 mais comum, ha também os formatos
hexagonal e circular, ilustrados na Figura 4.10. A definicdo do formato mais adequado depende
do problema e da distribuicdo dos dados, sendo muitas vezes definido em um processo de
tentativa e erro (BRAGA et al, 2007). A vizinhanga de um neurdnio nas redes SOM é usada

para modelar o “feedback " lateral entre os neurénios bioldgicos.

000
| _BON
000

Quadrada Hexagonal Circular

O Neurdnio vencedor

Figura 4.10 — Formatos da regido de vizinhanca. Fonte: Elaborada pelo autor.

Cada neur6nio de uma rede neural SOM possui um vetor de pesos associado.
Inicialmente todos os pesos de uma rede neural SOM sdo definidos por valores aleatérios, onde
preferencialmente, esses valores devem ser diferentes (HAYKIN, 1999). Para um melhor
funcionamento da rede os vetores de pesos e 0s vetores de entrada devem ser normalizados,

geralmente para uma norma unitaria (BRAGA et al, 2007).
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4.8.3 — Aprendizado

Na rede SOM ¢é utilizado um algoritmo de aprendizado competitivo e ndo-
supervisionado, onde os neurénios competem entre si para se tornarem ativos. Assim para cada
padrdo de entrada apenas um neurdnio de saida ou neurénio por grupo se torna ativo. O estado
de ativacdo de um neurdnio é determinado pela distancia entre seu peso e o vetor de entrada,
através da Equacdo 4.5, que representa uma funcao de ativacéo baseada na medida de distancia
euclidiana (AFFONSO, 2011). Quanto maior for a semelhanca entre a entrada da rede e o vetor
de pesos de um neurdnio, menor sera o valor de saida desta fungdo. Um neurdnio se torna ativo

qguando gerar a menor saida, dentre os outros neurdnios da rede.

n
Yi = z 2 — wjill
i=1

Equacgdo 4.5

Onde wj; representa 0 peso na posicdo i do vetor de pesos do neurdnio j e x; € 0

valor da posigéo i do vetor de entrada x.

Desta forma quando é apresentado um determinado padrao de entrada p para a rede,
ela faz uma busca pelo neur6nio mais parecido com p, ou seja, aquele que apresentar a menor
saida para a Equacdo 4.5. O neurbnio mais parecido € o vencedor da competi¢cdo entre 0s
neurdnios. Depois inicia-se o processo de atualizacdo de pesos, onde apenas 0 neur6nio

vencedor e seus vizinhos dentro de um certo raio ou area de vizinhanca atualizam seus pesos.

Este processo faz com que o neurdnio vencedor e seus vizinhos, se tornem mais
semelhantes ao padrdo de entrada p, fazendo com que seja construido um mapa topolégico na
rede, onde neurdnios que estdo topologicamente préximos tendem a responder de maneira
similar a padrdes de entrada semelhantes. De acordo com Braga et al (2007), a atualizacdo dos

pesos do neurbnio vencedor e daqueles situados em sua vizinhanca, é dada por:

w;i(®) + n(t)(x;(t) — wj; (1)), se j € A(t)

ji( ) w;j;(1), caso contrario

Equacgdo 4.6
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Onde wj; € 0 peso na posicdo i do vetor de pesos do neurdnio j, x; € o valor na
posicdo i do vetor de entrada x, n é a taxa de aprendizado, A é a vizinhanga do neurénio
vencedor, e t € o instante de tempo atual. Durante os ciclos de treinamento, a taxa de
aprendizado e o raio de vizinhanca vao sendo continuamente decrementados. Apds varias
apresentacdes do conjunto de treinamento, os vetores de pesos dos neurénios tendem a seguir

as distribuigdes dos vetores de entrada.

Todo este processo de treinamento da rede SOM pode ser dividido em duas fases:

a fase de ordenacéo e a fase de convergéncia (BRAGA et al, 2007).

Durante a fase de ordenacdo, os vetores de pesos sdo topologicamente ordenados.
Assim, 0s neurbnios do mapa topoldgico sdo reunidos em agrupamentos que refletem a
distribuicdo dos padrdes de entrada. Com isso, a rede pode descobrir quantos grupos devem ser
identificados e quais as suas localizacOes relativas no mapa. Esta etapa do treinamento é
geralmente caracterizada por realizar um mapeamento grosseiro dos padrdes de entrada, onde
a taxa de aprendizado € inicialmente alta, proxima de 1, sendo gradualmente reduzida até um
valor proximo de 0,1. Por isso, nesta fase também ocorrem grandes mudancas nos pesos € a

vizinhanga dos neur6nios é reduzida até atingir um raio de cerca de um ou dois vizinhos.

Na fase de convergéncia € feito um ajuste mais fino do mapa na rede, gerando cerca
de 100 a 1000 vezes mais ciclos que a fase anterior. Nesta segunda fase € utilizada uma taxa de
aprendizado baixa, cerca de 0,01 ou menos, e o0 raio da vizinhanca geralmente é de um ou
nenhum vizinho. Com isso, é feito um aprimoramento do mapeamento realizado no estagio
anterior, melhorando o agrupamento realizado. Na Figura 4.11 é mostrado um exemplo de
reducdo da regido de vizinhanca durante o treinamento de uma rede neural SOM.
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Vizinhancga 2

— Vizinhanca 3

O Neurdnio vencedor

Figura 4.11 — Reducdo da regido de vizinhanga. Fonte: Elaborada pelo autor.

71



Como antes do treinamento os vetores de pesos dos neurdnios sdo inicializados com
valores aleatdrios, muitos neurdnios podem apresentar vetores de pesos muito diferentes dos
padrdes de entrada, dificultando a definicdo dos agrupamentos na rede durante o processo de
aprendizado. Devido a este problema, a rede pode ndo convergir ou apresentar ciclos muito
lentos no aprendizado. Uma alternativa para resolver ou minimizar esse problema, € usar o
algoritmo de consciéncia. Este algoritmo implementa um limiar para cada neurdnio, onde este
limiar seria a consciéncia do neurénio (DESIENO, 1988), por isso, esta técnica também €
chamada de consciéncia. De acordo com essa técnica, neurdnios frequentemente selecionados
nas competicOes teriam seu limiar aumentado, gerando um registro de quantas vezes ele ganhou
a competicdo. Se um neurdnio vence a competicdo com muita frequéncia, ele “se sente
culpado”, ou seja, sua chance de ser selecionado novamente é reduzida podendo até mesmo ser

retirado da competicdo, possibilitando a utilizacdo de outros neurdnios.

Depois do treinamento, 0s neurdnios se organizam topologicamente, fazendo com
que os padrdes detectados por um dado neur6nio estejam relacionados com as coordenadas da
sua posicao dentro do reticulado. Assim, é formado um mapa de caracteristicas auto organizado
com mapas topologicos dos padrbes de entrada, onde padrdes semelhantes sdo detectados por

neurdnios proximos dentro do reticulado (BRAGA et al, 2007).

Ap0s o treinamento, com o0s agrupamentos gerados pela rede SOM baseados nos
padrGes de entrada, em algumas aplicacdes, pode ser necessario rotular os neurénios de saida
para indicar 0s grupos ou classes que eles representam. Esta fase de rotulacdo ocorre de forma
supervisionada, e € util para permitir posteriormente a classificacdo de padrdes desconhecidos
(BRAGA et al, 2007).
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CAPITULO 5 - DESENVOLVIMENTO

O desenvolvimento deste trabalho envolveu a criacdo de duas aplicacdes para se
alcancar os objetivos descritos na Segéo 1.1, a seguir serdo apresentadas em detalhes todas as

etapas de cada uma destas aplicacdes.
5.1 — Extrator de caracteristicas

Foi feita a implementacdo de uma aplicacdo chamada neste trabalho de Extrator
de caracteristicas, que é responsavel por gerar um vetor descritor para uma dada imagem de
entrada, utilizando para isso o algoritmo SIFT ou o algoritmo SURF. Para desenvolver esta
aplicacdo, foi utilizada a biblioteca de visdo computacional OpenCV 3.0 juntamente com 0 seu
repositorio de médulos extras, onde as implementacdes dos algoritmos SIFT e SURF estdo

disponiveis. A linguagem utilizada na codificacdo foi a C++.

A implementacdo da aplicacdo Extrator de caracteristicas se desenvolveu em
basicamente duas etapas:

1. Descrigdo de pontos de interesse;

2. Geracdo de vetor descritor.
5.1.1 — Descricdo de pontos de interesse

Nesta etapa, deve ser selecionado na aplicacdo, o algoritmo SIFT ou o algoritmo
SURF. Entdo, com base no algoritmo selecionado é realizada a deteccdo e a descricdo dos

pontos de interesse em uma dada imagem de entrada conforme explicado nas secdes 3.1 e 3.2.
Os parametros utilizados nesta tarefa para o algoritmo SIFT foram:

e NOctaveLayers: Este parametro se refere ao nimero de camadas L(x,y, o) de
cada oitava do espaco de escalas, assim como € explicado na Secdo 3.1.1. Para este
parametro foi usado o valor 3, que é o padrdo da biblioteca OpenCV 3.0.

e ContrastThreshold: Este parametro se refere ao limiar ct usado na eliminagédo
de pontos chave com baixo contraste, assim como € descrito na Se¢do 3.1.2. Quanto
maior o valor deste limiar, mais pontos chave serdo produzidos pelo algoritmo. Para

este parametro foi usado o valor 0,04, que é o padréo da biblioteca OpenCV 3.0.
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e EdgeThreshold: Este parametro se refere ao limiar  usado na eliminacdo de
arestas, assim como é descrito na Sec¢do 3.1.2. Quanto maior o valor deste limiar, menos
pontos chave serdo produzidos pelo algoritmo. Para este parametro foi usado o valor
10, que é 0 mesmo utilizado em (LOWE, 2004).

e Sigma: Este parametro se refere ao valor de sigma do filtro Gaussiano aplicado
na imagem de entrada da primeira oitava, assim como €é descrito na Se¢do 3.1.1. Para

este pardmetro foi usado o valor 1,6, que é o mesmo utilizado em (LOWE, 2004).
Para o algoritmo SURF, os parametros utilizados foram os seguintes:

e HessianThreshold: Este parametro € também chamado de limiar hessiano pois
ele € um limiar usado para avaliar o determinante da matriz Hessiana, que € utilizada na
fase de deteccdo dos pontos de interesse, descrita na Secdo 3.2.1. Caso o determinante
da matriz Hessiana em um determinado ponto da imagem for maior que este parametro,
entdo este ponto é considerado um ponto chave. Quanto maior o valor deste parametro,
menos pontos de interesse serdo detectados, no entanto serdo pontos mais salientes.
Quanto menor o valor deste parametro, mais pontos chave serdo detectados, no entanto
serdo pontos menos salientes. Para este parametro foi utilizado um valor de 800, pois
foi o valor que possibilitou 0 maior desempenho do algoritmo.

e NOctaves: Este parametro se refere ao nimero de oitavas do espaco de escalas
descrito na Secdo 3.2.1. Para este parametro foi utilizado o valor 4, que é o padrdo da
biblioteca OpenCV 3.0.

e NOctavelLayers: Este parametro se refere ao nimero de imagens geradas em
cada oitava do espaco de escalas, através da aplicacao dos diferentes filtros, assim como
é descrito na Se¢do 3.2.1. Para este parametro foi utilizado o valor 3, que € o padrdo da
biblioteca OpenCV 3.0.

Apés esta etapa € gerado um conjunto C de vetores descritores, sendo um vetor

descritor para cada ponto de interesse detectado na imagem de entrada.

5.1.2 — Geracéao de vetor descritor

Na segunda etapa desta aplicacéo, é calculado um vetor descritor F de X elementos,

onde X = 128 caso na aplicacdo tenha sido selecionado o algoritmo SIFT, e X = 64 caso tenha

sido selecionado o algoritmo SURF.
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O célculo do vetor F é dado pela média aritmética feita entre os vetores descritores
gerados na primeira etapa descrita na secdo anterior. Assim, o célculo de um determinado

elemento na posicao v do vetor F é dado por:

F = Yico Ci,
v n

Equagdo 5.1

Onde C é o vetor ou conjunto de n vetores descritores de X elementos gerados na

primeira etapa.

Caso 0 algoritmo selecionado tenha sido o SIFT, os elementos do vetor F séo ainda
divididos por 100, para que seus valores sejam normalizados entre 0 e 1. Essa etapa ndo é
necessaria caso o algoritmo SURF tenha sido selecionado, pois os valores calculados para os

seus vetores descritores ja sdo normalizados entre —1 e 1.

Como o vetor F sera utilizado no treinamento e na aplicacdo da rede neural SOM,
esta normalizacdo dos seus elementos melhora o funcionamento da rede, assim como é

explicado no final da Sec¢éo 4.8.2.

Assim, a partir de uma dada imagem de entrada, a aplicacdo Extrator de

caracteristicas gera como saida o vetor descritor F, o qual representa a imagem de entrada.
5.2 — Classificador

Foi realizada a implementacdo de uma outra aplicacdo chamada neste trabalho de
Classificador. Para isso foi utilizada a linguagem de programacéo Java juntamente com o

Framework Encog 3.3.0 para a codificacao.

A aplicacdo Classificador tem como principal funcdo, implementar um processo
de classificacdo de sub-imagens, para alcancar o objetivo descrito na Secdo 1.1, utilizando para
isso uma rede neural SOM. Assim, para compreender as se¢des seguintes, considere a imagem
I como sendo a imagem escolhida para se extrair sub-imagens e classifica-las de acordo com as

diferentes texturas da imagem 1.

75



5.2.1 — Inicializacéo

A primeira etapa da aplicacéo Classificador ¢ a inicializacéo da rede neural SOM
que sera utilizada. Para isso, a aplicacdo é capaz de instanciar uma rede neural SOM adaptada

para o algoritmo SIFT ou adaptada para o algoritmo SURF.

A adaptacdo da rede neural SOM ¢ feita de acordo com a dimensdo dos vetores
descritores gerados por cada um destes algoritmos. Assim, quando a rede neural SOM é
adaptada para o algoritmo SIFT, cada neurdnio possui 128 entradas, e quando for adaptada para

o0 algoritmo SURF, 0s neurdnios possuem 64 entradas.

As entradas dos neur6nios recebem os valores das posi¢cdes de um vetor de entrada
x durante o treinamento ou aplicacdo da rede neural, assim como € ilustrado na Figura 4.9 da
Secdo 4.8.2. A aplicacdo desenvolvida pode instanciar a rede neural SOM com um reticulado
de neurdnios de dimensdes W x H, onde W ¢ a largura e H a altura. Assim, a rede neural
instanciada possui W = H neur6nios. Depois que a rede neural ¢ instanciada, 0s pesos de todos

0s seus neuroénios, sdo inicializados com valores aleatdrios no intervalo [—1, 1].

A aplicacdo Classificador pode instanciar multiplas redes neurais com as
caracteristicas citadas acima, podendo realizar o processamento descrito nas proximas se¢es

em cada uma das redes neurais instanciadas.
5.2.2 — Treinamento

A segunda etapa da aplicacdo, consiste em fazer o treinamento da rede neural SOM
instanciada conforme explicado na secéo anterior, com um conjunto T de padrfes de entrada.

O processo de formacgdo do conjunto T pode ser descrito da seguinte forma:

Primeiramente, sdo selecionadas algumas sub-imagens a partir das diferentes
texturas da imagem I. Estas sub-imagens ndo possuem dimens@es definidas, mas devem fazer
parte de apenas uma das texturas da imagem I. Cada uma destas sub-imagens séo usadas como
entrada da aplicacdo Extrator de caracteristicas, fazendo com que seja gerado um vetor F de
saida para cada sub-imagem, assim como ¢ ilustrado na Figura 5.1. Cada vetor F gerado €
adicionado ao conjunto T. Os vetores do conjunto T devem possuir todos a mesma dimenséo,
que é definida pela selecéo do algoritmo na aplicacdo Extrator de caracteristicas, assim como
é explicado na Secdo 5.1.1.
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O algoritmo selecionado na aplicacdo Extrator de caracteristicas deve ser o
mesmo para o qual a rede neural instanciada foi adaptada conforme explicado na Secéo 5.2.1.

Imagem |

Algoritmo
SIFT

ou —

‘Algoritmo
~ SURF

Conjunto T

Figura 5.1 — Processo de formacgdo do conjunto de treinamento. Fonte: Elaborada pelo autor.

A implementacdo do treinamento da rede neural SOM foi feita conforme é
explicado na Secdo 4.8.3, no entanto, houve uma modificacdo na Equacdo 4.6, que é
responsavel pela atualizacdo dos pesos do neurdnio vencedor e daqueles situados em sua
vizinhanca. Esta modificacao foi feita com a adi¢do da funcéo de vizinhanca 8(j, t), que sera
abordada na préxima secdo. Assim, nesta aplicacdo, a atualizacdo dos pesos do neurénio

vencedor e daqueles situados em sua vizinhanca é feita através da seguinte equacéo:

w;i(8) + 83, O)n(6) (x:(t) — w;i(t)),se j € A(E)

wi(t+1)=
ji( ) w;j;(t), caso contrario

Equagdo 5.2

Onde wj; € 0 peso na posi¢do i do vetor de pesos do neurdnio j, x; € o valor na
posicdo i do vetor de entrada x, p é a taxa de aprendizado, A é a vizinhanca do neurdnio

vencedor, e t € o instante de tempo atual.

O treinamento da rede neural é feito em apenas uma Unica fase, onde a taxa de
aprendizado e o raio de vizinhanca do neurbnio vencedor vdo sendo constantemente
decrementados durante o ciclo de iteracBes. Assim, alguns parametros devem ser definidos para

o treinamento da rede neural:

e Numero de iterages: E um nimero fixo de iteracdes que serdo utilizadas para

o treinamento da rede neural.
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e Taxa de aprendizado inicial: O valor da taxa de aprendizado para a atualizacéo
dos pesos do neurdnio vencedor e seus vizinhos na primeira iteragéo.

e Taxa de aprendizado final: O valor da taxa de aprendizado para a atualizacédo
dos pesos do neurdnio vencedor e seus vizinhos na ultima iteracéo.

e Raio de vizinhanca inicial: Define o raio de vizinhanga do neurdnio vencedor
na primeira iteracdo do treinamento.

e Raio de vizinhanca final: Define o raio de vizinhanca do neurdnio vencedor na
ultima iteracdo do treinamento.

e Funcéo de vizinhanca: Define o tipo de funcdo de vizinhanga. Mais detalhes
sdo apresentados na préxima secao.

e Tipo de selecdo: A partir do conjunto T descrito anteriormente, é possivel
formar N grupos de X vetores gerados a partir das sub-imagens extraidas de apenas uma
determinada textura da imagem I, sendo que X ndo precisa ser um valor fixo para todos
0s N grupos. Assim, sdo possiveis dois tipos de selecdo para o treinamento:

o Selecdo randdémica > Os vetores do conjunto T sdo selecionados

aleatoriamente para serem apresentados a rede neural durante o treinamento.

o Selecdo randémica por grupo = Um vetor é selecionado aleatoriamente

a partir de um dos N grupos do conjunto T para ser apresentado a rede neural
durante o treinamento. A selecdo do grupo é feita sequencialmente, comec¢ando
pelo primeiro e indo até ao ultimo grupo, recomecando o ciclo até que o

treinamento termine.

5.2.3 — Fungéo de vizinhanga

A fungdo de vizinhancga determina a porcentagem da taxa de aprendizado que 0s

neurdnios dentro do raio de vizinhanga receberdo durante o treinamento, considerando para isso

a sua distancia até o neurdnio vencedor (BMU — Best Matching Unit). Com isso, é possivel

controlar como os neurdnios vizinhos mais proximos e mais distantes deverdo ser treinados
(JEFF, 2011).

Para este trabalho, a funcdo Gaussiana foi escolhida como a funcdo de vizinhanca.

Como a rede neural SOM utilizada nesta aplicacdo forma um reticulado de saida de duas

dimensoes, foi utilizada a funcdo Gaussiana de duas dimensdes, que é dada pela seguinte

equacéo:

78



_<(x—xg)2 N (y—yg)Z)
fx,y) =Ae \ 2% 2%

Equagdo 5.3

Onde o parametro A € a altura do pico da curva, x, € y, € a posi¢do do centro do
piCO NO €iX0 x € no eixo y respectivamente, e o € o desvio padrdo, responsavel por controlar as
extensdes do relevo gerado pela funcdo. O grafico formado pela funcdo gaussiana de duas

dimens@es é mostrado na Figura 5.2.

Figura 5.2 — Forma do grafico de uma fungdo Gaussiana 2D.
Adaptado de: (https://en.wikipedia.org/wiki/Gaussian_function).

A funcgdo Gaussiana de duas dimensdes possui um Unico pico variavel em sua curva,
mas permite que o usuario especifique separadamente valores para a posi¢cdo e extensfes da

curva, sendo que a equacdo ndo precisa ser simétrica.

Nesta aplicacdo, o valor do pico utilizado é igual a um, a as coordenadas do centro
da curva valem zero para centra-la na origem. Assim, para 0s neurbnios mais proximos do
BMU, a funcéo de vizinhanga escolhida retornara um valor proximo de um. Para neurdnios
mais distantes a funcdo de vizinhanca vai retornar valores proximos de zero. A funcdo de
vizinhanca ird retornar o valor um para o BMU, indicando que ele ir4 receber a maior parte do

treinamento dentre todos os outros neuronios (JEFF, 2011).
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5.2.4 — Avaliagéo

Depois de realizado o treinamento da rede neural SOM, conforme explicado na
Secdo 5.2.2, a terceira etapa da aplicagdo consiste em fazer uma avaliagcdo desta rede neural,

esta avaliacdo € feita basicamente em duas fases:

e EXxperimentacao;

e Verificacao.

Considerando a imagem I com N texturas distintas, na fase Experimentacéo,
primeiramente, a partir de uma determinada textura R da imagem I, varias sub-imagens sdo
selecionadas e utilizadas no processo ilustrado na Figura 5.3. Estas sub-imagens ndo possuem
dimensGes definidas, mas devem fazer parte apenas da textura R. O processo ilustrado na Figura
5.3 consiste em aplicar a sub-imagem como entrada da aplicacdo Extrator de caracteristicas,
para que entéo seja gerado o vetor descritor F. O vetor F é entéo aplicado como entrada da rede
neural SOM, fazendo com que ela gere uma saida, assim como ¢ ilustrado na Figura 5.3. O
algoritmo selecionado na aplicacdo Extrator de caracteristicas deve ser 0 mesmo para o qual

a rede neural foi adaptada conforme explicado na Segéo 5.2.1.

‘ Saida
H$Extrator de caracteristicas
Algoritmo
SIFT Rede Neural
SOM
ou
Algoritmo 1
\ SURE ) Vetor F

Figura 5.3 — Processo de classificacdo dos pixels. Fonte: Elaborada pelo autor.

A saida da rede neural neste processo, € o nimero do neurdnio vencedor, ou seja, é
0 numero do neurdnio que possui o vetor de pesos mais semelhante ao vetor de entrada F, onde

este nimero pode variar de 0 até G — 1, onde G é a quantidade de neurdnios da rede neural.

Ao repetir este procedimento com todas as sub-imagens, a rede neural tera gerado
varias saidas, sendo uma saida para cada vetor F gerado a partir de uma sub-imagem de R. A
aplicacdo gera entdo um vetor W contendo todas as saidas geradas, este vetor tem seus

elementos ordenados de forma crescente e entdo € associado a textura R.
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Todo este processo € repetido para cada textura da imagem I, fazendo com que cada
textura da imagem I tenha um vetor W relacionado a ela. Além disso é gerado um conjunto K
de N grupos de padrdes de entrada, onde cada padrdo de entrada é um vetor F gerado a partir
de uma sub-imagem extraida de uma das N texturas distintas da imagem I, pelo processo

ilustrado na Figura 5.3.

Na fase Verificacdo, é calculado o erro da rede neural, que antes da primeira
execucdo desta fase, € igual a 0. Um vetor W pode representar um intervalo caso o valor de sua
primeira posicdo for diferente do valor da Gltima posicéo, ou pode representar apenas um valor
caso contrario. Quando um vetor W representa um intervalo, os elementos da sua primeira e
ltima posicdo sdo o extremo minimo e o extremo méximo do intervalo representado,
respectivamente. Considerando isto, nesta fase, primeiramente a aplicacdo faz uma inspecédo
para detectar se o valor ou intervalo de valores representado por um vetor W faz interseccéo

com um valor ou intervalo de valores representado por outro vetor W.

Caso ndo haja qualquer interseccao e seja a primeira vez que a fase Verificacéo é
executada, o erro desta rede neural é tido como 0, e isto significa que a rede neural tornou
possivel a classificacdo correta das sub-imagens de acordo com as diferentes texturas da
imagem I , onde as sub-imagens sdo aquelas selecionadas inicialmente na fase

Experimentacdo. Neste caso, a fase Verificacdo ndo e executada novamente.

Caso tenha ocorrido alguma interseccdo, isto significa que a rede neural néo
conseguiu possibilitar a classificacdo correta de todas as sub-imagens inicialmente
selecionadas. Quando isto acontece, a aplicacdo atualiza o erro da rede neural. O erro pode ser

no maximo 100 e ele ¢ atualizado da seguinte forma:

Ao ser detectada uma interseccéo, é considerado o valor da primeira e da Ultima
posicdo de cada vetor W envolvido. Assim para cada vetor W envolvido, é calculada uma

diferenca D1 e outra diferenca D2, sendo que:
DI=M-W, D2=W,—-M

Onde M é a média dos valores dos elementos do vetor W, W, é o valor da primeira

posicao do vetor W e W é o valor da ultima posicdo do vetor W.
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Assim, dentre as quatro diferencas calculadas, a aplicagcdo faz uma busca pela
maior. Caso a maior diferenca seja uma diferenca D1, o elemento da primeira posi¢do do vetor
W usado no célculo desta diferenca € removido. Caso a maior diferenca seja uma diferenca D2,

o0 elemento da Gltima posicao do vetor W usado no calculo desta diferenca é removido.

Depois que o padréo é removido, o erro da rede tem o seu valor adicionado com um

erro parcial Z dado por:
Z =100/(tm — 3)
Equagdo 5.4
Onde tm é o nimero de padrées do menor grupo do conjunto K.

Caso o erro da rede neural seja ainda menor que 100, a aplicacdo realiza a fase
Verificagdo novamente, considerando as alteragdes realizadas em cada vetor W. Caso 0 erro

da rede neural tenha atingido o valor 100 a fase Verifica¢do ndo é executada novamente.

Esta etapa de avaliacdo, é necessaria para que seja possivel alcancar o objetivo deste
trabalho, citado na Secdo 1.1. Quanto mais sub-imagens forem selecionadas a partir de cada
textura da imagem I para serem utilizadas nesta etapa, mais preciso e confiavel sera o seu

resultado.
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CAPITULO 6 - RESULTADOS

Neste capitulo serédo relatados os resultados obtidos através de experimentos e testes
realizados a partir das aplicacOes desenvolvidas, e como estes testes e experimentos foram

executados, incluindo os dados e parametros utilizados.

Para compreender como os resultados que serdo mostrados neste capitulo, foram
obtidos, considere a imagem I como sendo a imagem escolhida para se extrair sub-imagens e

classifica-las de acordo com as diferentes texturas da imagem 1.

Para alcancar os objetivos deste trabalho, foram executados alguns testes, para
possibilitar a avaliacdo e a comparacao entre o desempenho dos algoritmos SIFT e SURF na

classificacdo das sub-imagens da imagem I.
6.1 — Parametros

A seqguir, seré explicado como foram definidos os valores para alguns parametros,

durante a execucgéo dos testes deste trabalho.

O parametro namero de iteracdes, é utilizado no treinamento da rede neural,
conforme explicado na Secédo 5.2.2. O desempenho dos algoritmos SIFT e SURF ndo é bom
caso seja escolhido um alto valor para este pardmetro. Aumentar muito o seu valor, faz com
que o desempenho dos algoritmos va se reduzindo cada vez mais. Os testes realizados
mostraram que para possibilitar um alto sendo o melhor desempenho dos algoritmos SIFT e
SURF, o valor deste parametro deve ser dado por 40 * n, onde n € o nimero de texturas

distintas da imagem 1.

Considerando que nos testes realizados para obter os resultados deste trabalho,
foram utilizadas apenas redes neurais quadradas, o parametro dimenséo da rede neural, aqui
denotado por D, se refere ao tamanho dos lados da rede neural. Assim, dado este parametro D,
a rede neural instanciada na etapa de inicializacdo (Secdo 5.2.1), tera dimensbes D X D.
Aumentar o valor deste pard@metro implica no aumento do tempo na etapa de treinamento (Secéo
5.2.2) e na etapa de avaliacdo (Secdo 5.2.4). Os testes realizados mostraram que para alcancar
um bom desempenho dos algoritmos SIFT e SURF, o valor deste parametro D deve ser dado

por:
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D=cx*n
Equagdo 5.5

Onde ¢ = 5, e n é 0 nimero de texturas distintas da imagem I. De acordo com 0s
testes realizados, aumentar o valor de c, resultard em um pequeno aumento no desempenho dos
algoritmos, no entanto, pode ser inviavel devido ao grande aumento no tempo de processamento

das etapas de treinamento (Secéo 5.2.2) e avaliacdo (Secdo 5.2.4) da rede neural.

O parametro raio de vizinhanca inicial, € utilizado no treinamento da rede neural,
conforme explicado na Secéo 5.2.2. Para possibilitar o melhor desempenho dos algoritmos
SIFT e SURF, o valor ideal deste parametro vai depender do parametro dimenséo da rede
neural, que foi abordado anteriormente, e também da imagem I. Ao contrério da dimenséo da

rede neural, este parametro influencia fortemente o desempenho dos algoritmos SIFT e SURF.

Os parametros taxa de aprendizado inicial, taxa de aprendizado final e raio de
vizinhanca final sdo utilizados no treinamento da rede neural, conforme explicado na Secéo

5.2.2. Os valores fixos definidos para estes parametros foram respectivamente 1, 0,005 e 1.

O parametro tipo de selecdo é utilizado no treinamento da rede neural, conforme
explicado na Secdo 5.2.2. Para este parametro, foi escolhida a opgéo de sele¢cdo randémica por
grupo, pois os algoritmos SIFT e SURF apresentaram um desempenho significativamente

maior que o desempenho obtido com a opcdo de selecdo randdmica.
6.2 — Fatores

Devido a inicializacdo aleatéria dos pesos dos neurdnios da rede neural, conforme
descrito na Secdo 5.2.1, caso sejam instanciadas varias redes neurais com dimensdes idénticas,
adaptadas para o mesmo algoritmo e treinadas com o mesmo conjunto T e 0S mesmos
parametros, os quais sao abordados na Secdo 5.2.2, cada uma destas redes neurais instanciadas
podera apresentar um erro diferente quando passarem pela etapa de avaliacdo explicada na
Sec¢do 5.2.4. Considerando isto, para alcancar os objetivos citados na Secéo 1.1, foi necessario
instanciar varias redes neurais, a fim de calcular dois fatores, que serdo utilizados para descrever

0 desempenho de cada algoritmo.

O primeiro fator é o acerto total, e ele indica a média de redes neurais que tiveram
erro igual a zero ao passar pela etapa de avaliacdo (Sec¢do 5.2.4), sendo que quanto maior for o

valor deste fator, maior sera o desempenho do algoritmo.
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O segundo fator é o erro geral e ele indica o erro médio gerado pelas redes neurais
ao passar pela etapa de avaliagdo (Secédo 5.2.4), sendo que quanto menor for o seu valor, maior

sera o desempenho do algoritmo.

Assim, considerando um determinado algoritmo X, onde X pode ser o algoritmo
SIFT ou o algoritmo SURF, o célculo dos fatores acerto total e erro geral para o algoritmo X,

é feito da seguinte forma:

Primeiramente é executado um ciclo P de dez iteracGes, onde em cada iteracdo, o

procedimento K é executado.

No procedimento K, primeiramente é executado um ciclo O de cinquenta iteracdes,

onde em cada iteracdo, 0s seguintes passos sao executados:

1. Uma rede neural é instanciada através da etapa de inicializacdo, conforme
explicado na Secdo 5.2.1. Nesta etapa, 0s parametros utilizados séo definidos
conforme explicado na Secédo 6.1, sendo que a rede neural deve ser adaptada

para o algoritmo X.

2. Arede neural passa entdo pela etapa de treinamento, que é abordada na Secao
5.2.2.

3. Depois a rede neural passa pela etapa de avaliacdo, que é abordada na Secdo
5.2.4, fazendo com que seja calculado o erro da rede neural SOM instanciada.

Ao final de todas as iteragdes do ciclo O, o ultimo passo do procedimento K,
consiste em calcular os valores A e E, onde A € o nimero de iteracbes de O em que 0 erro
calculado para a rede neural foi igual a zero, e E é a média de todos os erros calculados ao longo

de todas as iteracdes de O.

Assim, em cada iteracdo do ciclo P, é gerado um valor A e um valor E, pelo
procedimento K. Ao final de todas as itera¢fes do ciclo P, o fator acerto total € calculado como
sendo a média de todos os valores A gerados ao longo de todas as iteracdes de P, e o fator erro
geral é calculado como sendo a média de todos os valores E gerados ao longo de todas as

iteracOes de P.
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6.3 — Método

Nesta secdo sera explicado o método utilizado na execucdo de cada um dos testes

realizados, 0s quais serdo abordados nas proximas se¢oes.

Este método é executado para um determinado algoritmo X, onde X pode ser o
algoritmo SIFT ou o algoritmo SURF. Assim, este método pode ser resumido nos seguintes

passos:
1. E selecionada uma determinada imagem I com diferentes texturas;

2. S&o extraidas cinco sub-imagens a partir de cada textura da imagem I, para
que elas possam ser utilizadas na etapa de treinamento, assim como é

explicado na Secdo 5.2.2;

3. Sd&o extraidas dez sub-imagens a partir de cada textura da imagem I, para que
elas possam ser utilizadas na etapa de avaliacdo, assim como ¢ explicado na
Secédo 5.2.4;

4. Sao definidos todos os parametros conforme explicado na Sec¢éo 6.1, com base
na imagem I selecionada no passo 1, sendo que o parametro raio de

vizinhanga inicial, recebe um valor inicial de 2.

5. Depois, € iniciado um ciclo U de N iteracfes, onde em cada iteracdo sao

executados os seguintes procedimentos.

e Os fatores acerto total e erro geral sdo calculados para o algoritmo X,
conforme explicado na Se¢do 6.2, utilizando os parametros e as sub-
imagens definidas nos passos 2, 3 e 4;

e O parametro raio de vizinhancga inicial, abordado na Secédo 6.1, tem seu

valor incrementado em uma unidade.

Assim, neste passo, 0 Unico parametro que ¢ alterado ao longo das iteracGes
do ciclo U, é o raio de vizinhanca inicial, os outros parametros sdo 0s
mesmos em todas as iteragdes do ciclo U. A imagem I e as sub-imagens
definidas nos passos 2 e 3, também permanecem inalteradas durante as
iteracGes do ciclo U. Portanto, em cada iteracéo de U, séo calculados os fatores

acerto total e erro geral para um determinado raio de vizinhanca inicial.
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6.4 —Teste 1

Considere 0 método T1 como sendo 0 método abordado na Secdo 6.3, onde 0s seus

passos foram executados da seguinte forma:

1. No primeiro passo foi selecionada como a imagem I, uma imagem sintética
formada por duas texturas distintas, assim como pode ser observado na Figura
6.1.

Figura 6.1 — Primeira imagem sintética utilizada na experimentac¢do. Fonte: Elaborada pelo autor.

2. No segundo passo, as sub-imagens extraidas foram aquelas mostradas nas
figuras 6.2 e 6.3.

87



Figura 6.2 — Sub-imagens da textura superior utilizadas no treinamento. Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 6.3 — Sub-imagens da textura inferior utilizadas no treinamento. Fonte: Elaborada pelo autor.

3. No terceiro passo, as sub-imagens extraidas foram aquelas mostradas nas
figuras 6.4 e 6.5.

Figura 6.4 — Sub-imagens da textura superior utilizadas na avaliagdo. Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 6.5 — Sub-imagens da textura inferior utilizadas na avaliagdo. Fonte: Elaborada pelo autor.
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4. O quarto passo é executado.
5. No quinto passo foi executado o ciclo U com 98 iteraces.

Ao executar o método T1 para o algoritmo SIFT e também para o algoritmo SURF,
foram obtidos para cada um destes algoritmos, 98 resultados para os fatores acerto total e erro
geral, onde cada um destes resultados estd relacionado com um determinado raio de
vizinhanca inicial, conforme explicado na Sec¢éo 6.3. Os resultados obtidos para o algoritmo
SIFT estéo representados no grafico da Figura 6.6, enquanto que os resultados obtidos para o

algoritmo SURF estdo representados no gréfico da Figura 6.7.

Assim, para avaliar o desempenho de cada algoritmo neste teste, foi selecionado
dentre os 98 resultados para o fator acerto total, o maior valor, e dentre os 98 resultados para
o fator erro geral, 0o menor valor. Cada um destes valores selecionados, é mostrado em destaque

nos gréficos ilustrados nas figuras 6.6 € 6.7.
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Figura 6.6 — Desempenho do algoritmo SIFT no Teste 1. Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 6.7 — Desempenho do algoritmo SURF no Teste 1. Fonte: Elaborada pelo autor.
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6.5 — Teste 2

Considere 0 método T2 como sendo 0 método abordado na Secdo 6.3, onde 0s seus

passos foram executados da seguinte forma:

1. No primeiro passo foi selecionada como a imagem I, uma imagem sintética
formada por trés texturas distintas, assim como pode ser observado na Figura
6.8.

Figura 6.8 — Segunda imagem sintética utilizada na experimentagdo. Fonte: Elaborada pelo autor.

2. No segundo passo, as sub-imagens extraidas foram aquelas mostradas nas
figuras 6.9, 6.10 e 6.11.

90



Figura 6.11 — Sub-imagens da terceira textura utilizadas no treinamento. Fonte: Elaborada pelo autor.

3. No terceiro passo, as sub-imagens extraidas foram aquelas mostradas nas
figuras 6.12, 6.13 e 6.14.

Figura 6.12 — Sub-imagens da primeira textura utilizadas na avaliagdo. Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 6.14 — Sub-imagens da terceira textura utilizadas na avaliacdo. Fonte: Elaborada pelo autor.

4. O quarto passo é executado.
5. No quinto passo foi executado o ciclo U com 98 iterac0es.

Ao executar o método T2 para o algoritmo SIFT e também para o algoritmo SURF,
foram obtidos para cada um destes algoritmos, 98 resultados para os fatores acerto total e erro
geral, onde cada um destes resultados estd relacionado com um determinado raio de
vizinhanca inicial, conforme explicado na Se¢édo 6.3. Os resultados obtidos para o algoritmo
SIFT estdo representados no grafico da Figura 6.15, enquanto que os resultados obtidos para o
algoritmo SURF estdo representados no grafico da Figura 6.16.

Assim, para avaliar o desempenho de cada algoritmo neste teste, foi selecionado
dentre os 98 resultados para o fator acerto total, o maior valor, e dentre os 98 resultados para
o fator erro geral, o menor valor. Cada um destes valores selecionados, € mostrado em destaque
nos gréaficos ilustrados nas figuras 6.15 e 6.16.
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Figura 6.15 — Desempenho do algoritmo SIFT no Teste 2. Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 6.16 — Desempenho do algoritmo SURF no Teste 2. Fonte: Elaborada pelo autor.

6.6 — Teste 3
Considere 0 método T3 como sendo 0 método abordado na Secdo 6.3, onde 0s seus
passos foram executados da seguinte forma:

1. No primeiro passo foi selecionada como a imagem I, uma imagem sintética
formada por quatro texturas distintas, assim como pode ser observado na
Figura 6.17.
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Figura 6.17 — Terceira imagem sintética utilizada na experimentacdo. Fonte: Elaborada pelo autor.

2. No segundo passo, as sub-imagens extraidas foram aquelas mostradas nas
figuras 6.18, 6.19, 6.20 e 6.21.

Figura 6.18 — Sub-imagens da primeira textura superior utilizadas no treinamento. Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 6.21 — Sub-imagens da segunda textura inferior utilizadas no treinamento. Fonte: Elaborada pelo autor.

3. No terceiro passo, as sub-imagens extraidas foram aquelas mostradas nas
figuras 6.22, 6.23, 6.24 e 6.25.

Figura 6.22 — Sub-imagens da primeira textura superior utilizadas na avaliagdo. Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 6.23 — Sub-imagens da segunda textura superior utilizadas na avaliagdo. Fonte: Elaborada pelo autor.

7

Figura 6.25 — Sub-imagens da segunda textura inferior utilizadas na avaliagdo. Fonte: Elaborada pelo autor.

4. O quarto passo é executado.

5. No quinto passo foi executado o ciclo U com 98 iteracdes.
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Ao executar o método T3 para o algoritmo SIFT e também para o algoritmo SURF,
foram obtidos para cada um destes algoritmos, 98 resultados para os fatores acerto total e erro
geral, onde cada um destes resultados estd relacionado com um determinado raio de
vizinhanca inicial, conforme explicado na Sec¢éo 6.3. Os resultados obtidos para o algoritmo
SIFT estédo representados no grafico da Figura 6.26, enquanto que os resultados obtidos para o

algoritmo SURF estdo representados no gréfico da Figura 6.27.

Assim, para avaliar o desempenho de cada algoritmo neste teste, foi selecionado
dentre os 98 resultados para o fator acerto total, o maior valor, e dentre os 98 resultados para
o fator erro geral, 0 menor valor. Cada um destes valores selecionados, é mostrado em destaque

nos graficos ilustrados nas figuras 6.26 e 6.27.
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Figura 6.26 — Desempenho do algoritmo SIFT no Teste 3. Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 6.27 — Desempenho do algoritmo SURF no Teste 3. Fonte: Elaborada pelo autor.
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CAPITULO 7 - CONCLUSOES

Muitos métodos vém sendo desenvolvidos ao longo do tempo para descrever
texturas (Secbes 1.3 e 2.3). Estes métodos sdo geralmente utilizados para possibilitar a
classificacdo e a segmentacdo de imagens por discriminacdo de textura. A grande dificuldade
encontrada por muitos destes métodos estd ao encontrar texturas com comportamentos
aleatorios e complexos, devido muitas vezes a natureza complexa dos objetos similares que a
forma. Muitos destes métodos demandam um alto custo computacional e muitas vezes ndo séo
muito flexiveis com algumas texturas mais complexas, necessitando geralmente de uma
configuracdo de parametros especifica para determinadas texturas, que em muitas das vezes €

dificil de se descobrir.

Foi apresentado neste trabalho a proposta de um processo de classificagéo de sub-
imagens por discriminacdo de textura, com o objetivo de auxiliar na segmentacédo de imagens,

conforme é explicado na Secdo 2.4.

O objetivo da pesquisa realizada foi avaliar a capacidade da utilizacdo dos
algoritmos SIFT e SURF neste processo, para fazer a descricdo de texturas com padrdes
aleatdrios de objetos similares e complexos, como as texturas que podem ser observadas nas
imagens utilizadas nos testes realizados (SecGes 6.4, 6.5 e 6.6). Para fazer a classificacdo das
sub-imagens foi utilizada uma rede neural artificial SOM, sendo que seus pardmetros foram
configurados de acordo com os valores ideais encontrados durante a realizagdo de

experimentos.

Os resultados mostraram que dependendo do cenario, é possivel obter uma
classificacdo satisfatéria das sub-imagens, utilizando o processo descrito neste trabalho.
Embora os resultados obtidos tenham mostrado que o processo pode apresentar erros, eles

também mostraram o seu grande potencial que pode ser explorado.

De acordo com os testes e experimentos realizados, para obter o maior desempenho
dos algoritmos neste processo de classificacdo, os parametros utilizados, devem ser
configurados conforme explicado na Segdo 6.1. A escolha errada de valores para estes
pardmetros pode tornar o processo de classificacdo apresentado neste trabalho, totalmente

ineficiente e inviavel.
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A invaridncia a rotacdo e a escala apresentada pelos algoritmos SIFT e SURF
(LOWE, 2004) (BAY et al, 2006), permite que a classificacdo das sub-imagens seja feita
mesmo quando as texturas possuam variacoes de escala e rotacdo. Além disso, os algoritmos
SIFT e SURF apresentam um certo grau de resisténcia a ruidos e variacdes de iluminacédo
(LOWE, 2004) (BAY et al, 2006) (ISIK et al, 2015), fazendo com que 0 processo proposto
neste trabalho possibilite a classificacdo correta das sub-imagens, mesmo em um cenario em

que as texturas apresentem variacoes de iluminacao e/ou ruidos.

Uma desvantagem do método proposto neste trabalho, é que ndo é possivel saber
qual é o valor do raio inicial de vizinhanca que possibilita 0 maior desempenho dos algoritmos
na classificacdo das sub-imagens, assim como € explicado na Secdo 6.1. Isso pode levar a
necessidade da realizacdo de testes para descobrir qual é o valor ideal para o raio inicial de

vizinhanca, conforme foi realizado na Secéo 6.3.

Embora neste trabalho ndo tenha sido definido as dimensdes das sub-imagens
utilizadas nas etapas de treinamento (Secdo 5.2.2) e avaliagcdo (Secédo 5.2.4), estas dimensodes
podem influenciar o desempenho dos algoritmos, pois quanto menores forem as dimensdes,
menor o0 numero de caracteristicas que os algoritmos poderdo extrair, 0 que poderia diminuir
drasticamente o desempenho dos algoritmos. Desta forma, quanto maiores as dimensdes das
sub-imagens, maior o nimero de caracteristicas que os algoritmos poderdo extrair, 0 que

poderia aumentar consideravelmente o desempenho dos algoritmos.

Foi possivel observar nos resultados que o algoritmo SIFT apresentou um maior
desempenho em relacdo ao algoritmo SURF, apresentando uma vantagem significativa em
todos os testes realizados (Secéo 6.4, 6.5 e 6.6). Algo similar pode ser observado em (LEE et
al, 2014), onde em alguns testes, o algoritmo SURF apresentou um desempenho inferior ao

desempenho do algoritmo SIFT.

Considerando a imagem I como a imagem escolhida para se extrair sub-imagens e
classifica-las com o processo descrito neste trabalho, o nimero de texturas distintas da imagem
I influenciou significativamente o desempenho dos algoritmos. Assim como pode ser
observado nos testes realizados, quanto maior o nimero de texturas distintas da imagem I,

menor tende a ser o desempenho dos algoritmos.

99



Para trabalhos futuros, poderia ser feita uma busca pelo aumento do desempenho
dos algoritmos de uma forma geral e principalmente em situacfes onde a imagem I apresente

uma grande quantidade de texturas diferentes. Algumas opcdes para pesquisa seriam:

e Explorar mais os parametros abordados nas se¢des 5.1.1 e 6.1, e as relacdes que
possam existir entre eles e/ou com a imagem I;
e Adicionar a informacdo de cor ou outras informagdes ao vetor F durante a sua

formacéo, conforme explicado na Sec¢éo 5.1.

Em uma outra opc¢do de trabalho futuro, poderiam ser utilizados no processo de
classificacdo proposto neste trabalho, outros algoritmos detectores e descritores de pontos
chave, como por exemplo, alguns dos algoritmos citados na Secdo 3.1.

Outro possivel trabalho futuro, é a implementacdo do algoritmo de consciéncia,
conforme explicado na Secdo 4.8.3, ja que este algoritmo de consciéncia busca minimizar o
impacto da inicializacdo aleat6ria dos pesos dos neurdnios, nos agrupamentos feitos na rede
neural SOM durante a fase de treinamento. Este impacto se mostrou como uma desvantagem
do método de classificacdo apresentado neste trabalho, pois devido a ele, a primeira rede neural
instanciada nem sempre serd aquela que possibilitarda 0 melhor desempenho dos algoritmos.
Assim, o impacto desta inicializag8o aleatdria causou a necessidade de se instanciar varias redes
neurais, para que os objetivos deste trabalho pudessem ser alcancados, assim como é explicado

na Secao 6.2.

Seria possivel também em um trabalho futuro, fazer uma comparacédo do processo

de classificacdo proposto neste trabalho com outros métodos de classificacdo de texturas.

Assim, com o desenvolvimento deste trabalho, foi possivel perceber que melhorias
podem ser feitas em trabalhos futuros, para que o processo de classificacdo apresentado neste
trabalho, possa ser melhor aproveitado no desenvolvimento de métodos e técnicas de
segmentacdo de imagens que possuem diferentes texturas de comportamento aleatorio e

complexo, possibilitando a implementacéo de sistemas e aplica¢fes autbnomas.
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APENDICE A — CODIGOS E IMAGENS

Os codigos desenvolvidos para implementar a aplicacdo Extrator de
caracteristicas (Secdo 5.1) e a aplicacdo Classificador (Se¢do 5.2), estdo disponiveis em:
(https://github.com/jozielpn/ASCIT).

As imagens e as sub-imagens utilizadas nos testes realizados (Secdes 6.4, 6.5 e 6.6),

também estdo disponiveis em: (https://github.com/jozielpn/ASCIT).
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