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RESUMO

O reconhecimento de edificios ¢ uma tarefa bastante dificil, pois as
imagens utilizadas possuem angulos e condigdes de iluminagdo diferentes,
obstrug¢des parciais de arvores, veiculos em movimento ou outros edificios.
Devido a todas essas dificuldades, esse trabalho propde um sistema de
reconhecimento que utiliza a representacao de wavelet Gabor para a extragao
de caracteristicas, a transformada wavelet para a redu¢do de dimensionalidade
e para o reconhecimento a rede neural Perceptron de multiplas camadas. Para
verificar a eficiéncia deste sistema, utilizou-se um banco de dados de imagens
de edificios de prédios novos e antigos. O desempenho do método proposto

foi satisfatorio em relagao a outros métodos encontrados na literatura.

Palavras Chaves: Reconhecimento de edificios, Representacdo de wavelet

Gabor, Extragdo de caracteristicas e rede Perceptron de multiplas camadas.



X1V

ABSTRACT

Recognition of buildings is a very difficult task, because the images
used have different angles and lighting conditions, partial obstructions of
trees, moving vehicles or other buildings. Due to all these difficulties, this
paper proposes a recognition system which uses Gabor wavelet representation
for the extraction of features, the wavelet transform for dimensionality
reduction and the multi-layer perceptron neural network for recognition. In
order to check the efficiency of this system, we used a database of images of
new and old buildings. The performance of the proposed method was

satisfactory compared to other methods found in the literature.

Keywords: Recognition of buildings, Gabor wavelet representation,

extraction of features and multi-layer perceptron



CAPITULO 1

1. INTRODUCAO

1.1 - Introduciao

O reconhecimento de edificios destina-se a reconhecer diferentes edificios
em uma grande escala de imagens. A identificagdo dos edificios pode contribuir
para varias aplicagdes, tais como: detec¢do automadtica de alvo, localizagdo de
rob0 em tempo real, navegacdo visual, sistemas de seguranga publica, projeto
arquitetonico e reconstrucdo 3D de cidades e at¢é mesmo integragdo com o
google earth.

Por exemplo, esse reconhecimento permite que robds se localizem e
naveguem facilmente. Portanto, ¢ util para a localizagdo do robd e navegacao.
Além disso, permite que um soldado com um simples toque no celular, seja
capaz de identificar o alvo para uma determinada explosdo. No entanto,
possibilita que designers a partir de uma base de dados na internet pesquisem
modelos de construg¢do desejaveis.

As imagens utilizadas para o reconhecimento de edificios podem ser
obtidas de duas formas: aéreas e de edificios em cidades. Como mostrado na
Figura 1.1, estes dois tipos de imagens sdo fundamentalmente diferentes em

aparéncia.



Figura 1.1 - (a) Imagens aéreas de edificios; e (b) imagens obtidas de uma cidade. Fonte: Li,
et al. 2014.

As 1magens aéreas sdo obtidas sobrepondo as fotografias digitais

capturadas por diferentes cameras de video, sensores equipados em avido ou
uma plataforma de alta altitude capaz de sobrevoar uma cidade (drone). Esses
equipamentos sdo geralmente de alta-resolugcdo e podem ser influenciados pela
velocidade, altitude da aeronave, condigdes climadticas, tipo de dados e métodos
de pos-processamento aplicado. Além disso, para o reconhecimento dos
edificios essas imagens requerem um elevado custo computacional e uma grande
quantidade de armazenamento dos dados.

As imagens de edificios capturadas de uma cidade podem ser obtidas por
cameras digitais ou video. Devido a variabilidade de parametros existentes
nessas imagens, o seu reconhecimento ¢ mais dificil.

O reconhecimento de edificios pode ser considerado como um
reconhecimento de objetos ou, para uma determinada categoria especifica, uma
recuperacdo de imagens baseada em contetdo.

As 1magens de edificios obtidas de uma cidade apresentam uma
variabilidade de parametros. Como por exemplo, essas imagens podem ser
capturadas em diferentes angulos, diversas condi¢des de iluminacao ou podem

ocorrer obstrucdes parciais de arvores, de veiculos em movimento ou outros



edificios. Devido a essa variabilidade, as imagens dos edificios apresentam
diferentes transformagdes geométricas e fotométricas. Assim, o sistema de
reconhecimento de edificios deve ser robusto a essas transformacdes.

A proposta deste trabalho ¢ desenvolver um sistema de reconhecimento de
edificios que utiliza a representacio de wavelet Gabor para extrair as
caracteristicas, a transformada wavelet para reduzir a dimensionalidade dessas
caracteristicas e a rede Perceptron de multiplas camadas para o reconhecimento
dos edificios, tendo como caracteristica fundamental para esse reconhecimento
apenas a textura.

Esse capitulo apresenta a motivacao, os trabalhos correlatos, os objetivos
¢ a estrutura deste trabalho. Finalmente, sdo realizadas as consideracoes finais

deste capitulo.

1.2 - Motivac¢ao

Na sociedade de hoje a tecnologia moével desempenha um papel
importante. No entanto, uma parcela cada vez mais crescente possui agregados
aos seus celulares uma unidade de processamento cada vez mais rapida
acompanhada por uma camara digital de alta resolucao.

Assim, surgiu a motivacao de desenvolver um sistema de reconhecimento
de edificios robusto as caracteristicas fotométricas e geométricas. Esse sistema
possibilitaria que com apenas um toque no celular fosse possivel utilizd-lo. As
aplicagdes para esse tipo de reconhecimento sdao diversas. Pode-se citar: turismo,

navegacao movel, reconhecimento de alvo, arquitetura, dentre outras.



1.3 - Trabalhos correlatos

Segundo (LI e ALLINSON, 2013), as trés etapas de um sistema de
reconhecimento de edificios utilizando imagens capturadas em cidades sdo: a
representagdo das caracteristicas; as caracteristicas correspondentes e a
classificacao.

A representacdo das caracteristicas ¢ uma das etapas mais importantes do
sistema de reconhecimento, pois ela influencia diretamente no desempenho do
classificador. O objetivo dessa representacao ¢ extrair diferentes objetos de uma
imagem. Essa extracdo pode ser realizada de forma global ou local.

As caracteristicas globais sdo extraidas dos pixels de uma imagem. Essas
caracteristicas sao a cor, a forma, a textura, dentre outras.

As caracteristicas locais sdo definidas pela repeticdo de padrdes de uma
variagdo local dos pixels. Essas caracteristicas tendem a ser invariantes as
transformagdes geométricas e fotométricas.

ApOs extrair as caracteristicas de cada imagem, essas sao agrupadas com a
finalidade de encontrar no banco de dados pares de imagens correspondentes
(clusterizacdo). A métrica utilizada para essa finalidade pode ser a distincia
euclidiana ou a distancia de Mahalanobis, dentre outras (LI, et al. 2014) e
(PEDRINI e SCHWARTZ, 2008). Finalmente, a classificagdao ¢ realizada para
determinar o melhor par de imagens que corresponde a imagem de teste.

O reconhecimento de edificios chamou a atencdo de pesquisadores que
utilizam imagens aéreas (ZHANG, 2013) e imagens de edificios de uma cidade
(LI, et al. 2014).

Mayer (1999) apresentou uma revisdo do estado da arte de extragdo
automatica de imagens aéreas de edificios. No entanto, ndo existem pesquisas
dessas imagens capturadas de cidade.

Segundo Li e Allinson (2013) existem trés métodos que utilizam imagens

de edificios capturadas de uma cidade. Esses métodos sdo: 1) agrupamento



(clustering); 2) algoritmos que utilizam representacdo de caracteristicas e 3)
outros, ou seja, sistemas que nao utilizam nem o método 1 nem o 2 ou sistemas
que combinam esses dois métodos.

No método que utiliza o agrupamento, nas varias estruturas da imagem
sdo extraidas hierarquicamente as relagdes semanticas entre as diferentes
caracteristicas visuais de baixo nivel. Por exemplo, podem ser utilizados
segmentos de linha reta na recuperacdo de imagens baseada em conteudo
(CBIR) dos edificios.

Em suas pesquisas, Li e Shapiro (2002) utilizaram para cada segmento de
linha da imagem a cor, a orientacdo ¢ a informagao espacial. Esses segmentos
foram integrados e agrupados em um tipo de caracteristica de nivel médio
originando os clusters de linhas consistentes. Assim, as relagdes intracluster ¢
intercluster foram usadas para reconhecer diferentes edificios.

Zhang e Koseckd (2007) propuseram o reconhecimento de edificios
hierarquico (HBR). O HBR ¢ baseado na deteccdo do ponto de fuga e nos
histogramas de cores localizado. Nesse sistema os segmentos de linha
detectados sdo agrupados em direcdes dominantes de fuga e os pontos de fuga
sao estimados pelo algoritmo de maxima expectancia (EM). Assim, ¢ utilizado
um limiar da magnitude do gradiente do pixel da imagem e o resultado ¢ um dos
grupos denominados de: esquerdo, direito e vertical. Se a diferenca entre sua
direcdo gradiente e as direcdes dos pontos de fugas principais € menor do que
um limiar, entdo ¢ calculado um histograma de cores localizado apenas nestes
pixels e o resultado obtido ¢ indexado sobre um dos vetores definidos como
esquerdo, direito e vertical. Finalmente, os histogramas sdo casados pela
distancia chi-quadrado e os resultados do reconhecimento sdo extraidos da base
de dados ZuBud (http://www.vision.ee.ethz.ch/showroom/zubud/) utilizando o
descritor Scale-invariant feature (SIFT) (LOWE, 2004). Apo6s, aplica-se nestes
resultados um modelo probabilistico simples para integrar a evidéncia do

casamento individual. Devido a indexa¢do usando histogramas de cores


http://www.vision.ee.ethz.ch/showroom/zubud/

localizados, este método ¢é relativamente eficaz e tem motivado os
pesquisadores.

Li et al. (2014) afirmaram que o sistema desenvolvido por Zhang e
Kosecka possui limitagdes. Essas limitagdes sdo: (1) eles assumiram que em
cada imagem a ser reconhecida s6 existe um edificio. No entanto, em cenas reais
nem sempre isso acontece; (2) embora eles tenham utilizado um método de
indexac¢ao rapido, o tempo de processamento ainda ¢ longo para a extragao de
muitas caracteristicas das imagens a cores; € (3) o desempenho do algoritmo no
reconhecimento s6 ¢ satisfatorio quando o fundo da imagem ¢ simples.
Entretanto, o algoritmo ¢ inadequado para sistemas de navegagdo que
necessitam do processamento em tempo real.

No trabalho de Duan e Allinson (2010) foi desenvolvido um novo método
para deteccdo automatica de pontos de fuga e agrupamento de linhas associadas
a fachadas de uma Unica imagem de edificio ndo calibrada. A detec¢do destes
pontos € precisa na reconstrucdo desse tipo de imagem que foi retificada e
reconstruida em 3D. Eles utilizaram nos testes o banco de imagens ZuBud
(http://www.vision.ee.ethz.ch/showroom/zubud/). Os resultados obtidos nos
testes mostraram que o método proposto por Duan e Allinson (2010) ¢ eficiente
para varios tipos de estruturas de edificios e condigdes onde as imagens sdao
filtradas pelos pontos de fuga.

Chung, Han e He (2009) utilizaram as representagcdes baseadas no esboco
dos principais componentes estruturais de um edificio para encontrar suas
janelas e portas. Para obter essas componentes eles utilizaram um detector de
regidoes invariantes baseado em linhas de nivel conhecido como Maximally
stable extremal region (MSER). O resultado do MSER ¢ normalizado usando o
histograma de gradientes orientados. Depois, Chung et al, utilizaram a técnica k-
means para o agrupamento dos diferentes componentes estruturais € espectrais.
Assim, foi possivel que o agrupamento de uma imagem consultada encontrasse

uma correspondéncia com o agrupamento de uma imagem da base de dados.



Este método foi projetado especialmente para o reconhecimento de edificios de
imagens que possuem grandes mudancas de ponto de vista. E importante
ressaltar que eles ndo realizaram testes, por exemplo, em condi¢des de oclusao.

Em sistemas que utilizam algoritmos para representar as caracteristicas
locais, Hutchings e Mayol (2005) desenvolveram um sistema de reconhecimento
de edificios para dispositivos moveis. Esse sistema ¢ utilizado como um guia de
turismo. Por exemplo, para uma imagem de consulta, suas caracteristicas locais
sao extraidas e descritas respectivamente pelo detector de canto de Harris e pelo
descritor scale invariant feature transform (SIFT). No processo correspondente
(reconhecimento), para cada imagem de consulta conforme a sua posi¢ao no
sistema de posi¢do global (GPS) ¢ selecionada uma escala. Isso resulta em uma
reducdo do espago de busca e em um menor custo computacional. No entanto,
esse sistema falha quando existem grandes mudancas em relagdo a diversos
pontos de vista.

O Groeneweg et al. (2006) implementaram um método denominado de
reconhecimento rdpido offline. Esse método utiliza a deteccdo da regido de
intensidade ¢ a analise de componentes principais (PCA). O método de
Groeneweg et al. utiliza uma elipse ao redor de cada regido detectada,
redimensionando e representando cada uma delas nas suas cores usando o
sistema RGB. Apo6s a normalizacdo pela soma das intensidades de todos os
pixels na regido, a técnica de PCA ¢ aplicada e as caracteristicas sao agrupadas
em clusters. Cada cluster ¢ caracterizado pelo seu centroide. Entdo, para a
medida de distancia ¢ adotada uma votacdo majoritdria ponderada. Esta
abordagem em um telefone mével reduz o custo computacional e a capacidade
de armazenamento, mas ¢ sensivel as cores de iluminacao e ndo ¢ invariante a
rotacao.

Li e Allinson (2009) desenvolveram um sistema de reconhecimento que
utiliza extracdo de caracteristicas visuais. Eles também analisaram como os

diferentes algoritmos de reducdo de dimensionalidade influenciam nesse



reconhecimento. Os algoritmos utilizados por Li e Allisson na reducdo de
dimensionalidade foram: andlise de componentes principais (PCA), analise de
discriminante linear (LDA), andlise de discriminante semi-supervisionado
(SDA), preservacdo da projecdo local (do inglés: locality preserving
projections). Essa preservacdo pode ser um método supervisionado, como por
exemplo, supervised locality preserving projections (SLPP) ¢ um método ndo
supervisionado, pode-se citar unsupervised locality preserving projections
(LPP).

Trinh et al. (2008) propuseram um método para reconhecer varios
edificios. Nesse método, as fachadas de cada edificio sdo extraidas considerando
os segmentos de linha e a detec¢do de pontos de fuga. Em seguida, aplica-se o
descritor SIFT e o resultado desse descritor ¢ utilizado para descrever cada
edificio.

Li e Allinson (2013) propuseram um modelo de reconhecimento simples,
denominado reconhecimento de edificios usando filtros orientados (SFBR).
Apesar desses filtros serem utilizados em outros trabalhos, foi a primeira vez
que eles foram aplicados no reconhecimento de edificios. As quatro partes do
modelo SFBR sdo: I) a representacdo de caracteristicas; II) a selecdo dessas
caracteristicas; III) a redu¢do de dimensionalidade; e I'V) a classificagdo.

Na representacao das caracteristicas Li e Allinson (2013) usaram os filtros
orientados que possibilitaram a extracdo de caracteristicas locais em diferentes
pontos de vista. Na selecdo dessas caracteristicas foi utilizada a técnica de
pooling e na redug¢dao da dimensionalidade a andlise de discriminante linear.
Finalmente, para o reconhecimento eles usaram a maquina de vetores de suporte

(SVM).



1.4 - Objetivos deste trabalho

O objetivo deste trabalho ¢ desenvolver um sistema de reconhecimento de
edificios capaz de resolver os problemas da grande variabilidade dos parametros
fotométricos e geométricos das imagens utilizadas nesse reconhecimento.

Os objetivos especificos deste trabalho sdo:

e Com a finalidade de preservar as caracteristicas fotométricas e
geométricas da imagem do edificio, aplicar o filtro de Gabor na
extracdo de caracteristicas dessa imagem, usando a textura como

principal caracteristica;

e Utilizar a transformada discreta wavelet na reducdo de
dimensionalidade do vetor de caracteristicas obtido apos a

aplicacao do filtro de Gabor na imagem;

e Usar a rede Perceptron de multiplas camadas no treinamento e teste

para o reconhecimento dos edificios;

e Verificar o comportamento da rede Perceptron de multiplas
camadas variando as ordens e a familia da transformada discreta

wavelet utilizada; e

e Analisar o comportamento da rede Perceptron de maultiplas

camadas, variando o numero de orientagdes do filtro de Gabor.
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1.5 — Estrutura deste trabalho

Este trabalho esta estruturado em 6 capitulos:

Este capitulo apresenta a motivacao, os trabalhos correlatos, os objetivos e
a estrutura deste trabalho. Finalmente, sdo realizadas as consideragdes finais
deste capitulo.

O Capitulo 2 descreve o filtro de Gabor e a transformada wavelet.
Finalmente, sdo realizadas as consideracdes finais deste capitulo.

O Capitulo 3 apresenta uma rapida introdugdo as redes neurais artificiais.
Em seguida ¢ apresentado um breve historico sobre essas redes, o neurdnio
biologico, o0 modelo do neur6nio artificial, as principais arquiteturas de redes
neurais artificiais e os tipos de treinamentos destas redes. Depois, € descrito o
Perceptron camada Unica, o método do gradiente descendente (regra delta) e a
rede Perceptron de multiplas camadas (MLP) que sera utilizada nesse trabalho.
E finalmente, sdo realizadas as consideracgoes finais deste capitulo.

O Capitulo 4 descreve o método proposto neste trabalho. E finalmente,
sao realizadas as consideragdes finais deste capitulo.

O Capitulo 5 mostra o banco de dados utilizados neste trabalho e
apresenta os resultados obtidos nos testes realizados. Finalmente, sdo realizadas
as conclusdes destes resultados.

O Capitulo 6 apresenta as conclusdes e as contribui¢des deste trabalho e
os trabalhos futuros que poderdo serem desenvolvidos a partir dessa tese.

Finalmente, sdo realizadas as consideracdes finais deste capitulo.
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1.6 - Consideracoes finais deste capitulo

Esse capitulo apresentou a motivagao, os trabalhos correlatos, os objetivos
e a estrutura deste trabalho.
O préximo capitulo descreve o filtro de Gabor e a transformada wavelet.

Finalmente, sdo realizadas as consideracoes finais deste capitulo.
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CAPITULO 2

2. FILTRO DE GABOR E TRANSFORMADA
WAVELET

2.1 - Introducao

Uma etapa muito importante na classificacdo de imagens € a extracao de
caracteristicas. A finalidade dessa extracdo ¢ reduzir a grande quantidade de
informagdes para processar os dados e assim classifica-los.

Segundo Cook e Wolf (1998) apud Pasquali et al. (2007) existem trés
categorias de extracdo de caracteristicas. A primeira contém as caracteristicas
espectrais do sinal ou da imagem a ser analisada. Essas caracteristicas estdo
relacionadas com a energia emitida ou refletida por esse sinal ou por essa
imagem. Na segunda categoria as caracteristicas estdo relacionadas a morfologia
matematica que € aplicada a regido ou a vizinhanca dos pixels de uma imagem.
O objetivo da terceira ¢ extrair as caracteristicas espaciais descritas pela forma,
dimensao e textura da imagem que estd sendo estudada.

Um dos atributos importantes usados na classificagdo de imagens e
utilizado nesse trabalho ¢ a textura. Para extrair a textura nas imagens usadas
nessa tese utilizou-se o filtro de Gabor. Este filtro extrai diferentes tipos de
texturas presentes nas imagens descritas pela frequéncia e pela orientacdo ja

definidas em suas funcoes.
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Apds extrair as caracteristicas das imagens € necessdrio reduzir a
dimensionalidade destas informag¢des. Para essa redugao, esse trabalho utiliza a
sub-amostragem da transformada wavelet discreta.

Esse capitulo descreve o filtro de Gabor e a transformada wavelet.

Finalmente, sdo realizadas as consideracoes finais deste capitulo.

2.2 - Filtro de Gabor

Em 1946, Denis Gabor utilizou a desigualdade de Schwarz e a incerteza
de Heisenberg para mostrar que a caracterizagdo de um sinal simultaneamente
nos dominios temporal e das frequéncias espaciais apresentam um limite
inferior. Como mostrado na Equagao (2.1) esse limite ¢ definido pelo produto de

sua extensdo pela sua duracdo (ANGELO, 2000).

At-Aa)ZL (2.1)
4

Baseado nos trabalhos de Heinsenberg e Weyl, Gabor prop6s uma familia
de fun¢des capaz de alcangar o limite tedrico inferior de incerteza conjunta nos
dominios temporal e das frequéncias. Essas fun¢des ficaram conhecidas como
filtros de Gabor ou representacdo de Wavelet Gabor. A Equagdo (2.2) mostra a

formulagao desenvolvida por Gabor.

g(x,0.k)= exp{— %(ﬂz + 27zikx} (2.2)

onde:

g(x,0,k) — filtro de Gabor;
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o — extensdo do envelope gaussiano que limita espacialmente o filtro de Gabor;
e
k — frequéncia da onda senoidal associada ao filtro.

Nos ultimos anos tem sido aplicado o filtro de Gabor em imagens
principalmente na extragdo dos atributos de textura. Como por exemplo, em
reconhecimento de face, reconhecimento de iris, reconhecimento de impressao
digital, entre outras.

Em 1985, Daugman desenvolveu o filtro de Gabor em duas dimensdes. As
fungdes de Gabor expandidas para duas dimensdes simulam muito bem o
comportamento dos perfis de campos receptivos encontrados nas células do
cortex cerebral de mamiferos. Estas células capturam as propriedades de
localiza¢dao espacial, orientagdo, frequéncia espacial, entre outras (ANGELO,
2000).

Seguindo a heuristica de Piparsaniyan, Sharma e Mahapatra (2014) e
Struc e Pavesic (2009), os filtros de Gabor em duas dimensdes sdao definidos

pela Equacao (2.3).

2 2
LA SRy,
2% T 2N

e

X, =x-cos(@)+ y-sin(6) (2.3)
V= —x-sin(@)+ y-cos(d)

onde:

Jj= v—1 D
f— frequéncia senoidal;

0 — orientacao da wavelet;
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y —comprimento da onda senoidal;
n — comprimento de onda do espaco wavelet que ¢ perpendicular a onda
senoidal;

(x, v) — coordenada dos pixels;

Vi ( 1.0, 7/,77) — banco de filtros da representacao wavelet Gabor;

x; — parametros referentes as orientagdes; e

y: — parametros referentes as orientagdes.

Como mostrado na Equacdo (2.4), variando-se a frequéncia (f) e a
orientacao (#) na Equacao (2.3), obtém-se o banco de filtros da representagao de

wavelet Gabor (v, (x,y)) (Piparsaniyan, Sharma e Mahapatra (2014)).

S
")

92%” > (2.4)
l//g,h(x’y):l//n(faeaﬂ/an)

onde:

f— frequéncia;
6 — orientacao da wavelet; e

7 »(x,v) — banco de filtros da representa¢do de wavelet Gabor.

Para obter o banco de filtros da representacdo de wavelet Gabor,
considera-se na Equagio (2.4) y= 5= 2, f,,=0,25 ciclo por pixel, o

intervalo de variagdo da escala de frequéncia (g) variando de 0 a 4 e o intervalo
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de variagdo das orientagdes (/) variando de 0 a 7 (LIU, et al., 2010)
(PIPARSANIYAN; SHARMA; MAHAPATRA, 2014).

Como mostrado na Equagao (2.5), convoluindo a imagem original com o
banco de filtros da representagdo em duas dimensdes da wavelet Gabor, obtém-

se a imagem filtrada.
0,,(x,y)=1(x,y)*y,,(x.y) (2.5)
onde:

I(x, y) — imagem original;

7 4(x,y) — banco de filtros da representagdo de wavelet Gabor; e

0)

g,h(xay) — imagem filtrada.

O resultado obtido na Equacao (2.5), origina sub-imagens com 5 escalas
de frequéncias e 8 orientagdes (PIPARSANIYAN; SHARMA; MAHAPATRA,
2014).

Apos filtrar a imagem utilizando a Equacgdo (2.5), obtém-se o vetor de
caracteristicas (F) que sera utilizado para a classificacdo das imagens. Esse vetor
¢ encontrado sub-amostrando com um fator igual a 4 as linhas e as colunas do
modulo da imagem filtrada. O resultado dessa operacdo ¢ mostrado na Equacao

(2.6) (PIPARSANIYAN; SHARMA; MAHAPATRA, 2014).
F=(0"00".---0"s7) (2.6)
onde:

F — vetor de caracteristicas utilizado na classificacdo das imagens; e
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Oy y(x,y) —imagem filtrada.

Segundo Piparsaniyan, Sharma e Mahapatra (2014) e Struc e Pavesic
(2009) apos obter o vetor de caracteristicas, ele deve ser normalizado com média
e variancia iguais a zero € um, respectivamente. Para uma imagem m X n, a

dimensao (d) de F' ¢ mostrada na Equacao (2.7).

_m-n-g-h
4x4

d (2.7)

onde:

m e n —numero de linhas e colunas da imagem original, respectivamente;
g — variacao da escala de frequéncia; e

h — variagao das orientagoes.

Como mostrado na Equacdo (2.3) ¢ importante ressaltar que as fungdes
utilizadas para a representagdo de wavelet Gabor sdo sendides complexas
bidimensionais modeladas por uma fungdo Gaussiana bidimensional. O objetivo
dessas fungdes ¢ extrair as texturas encontradas nas imagens descritas pela
frequéncia (f) e pela orientagdo (0). Ao aplicar em uma imagem a Equacgado (2.3)
consegue-se extrair caracteristicas nessa imagem que apresentam diferentes
texturas. Nesse trabalho aplica-se essa equagdo nas imagens dos edificios para

obter as diferentes texturas dessas imagens.
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2.3 - Transformada Wavelet

Nos ultimos anos a transformada wavelet (TW) foi utilizada largamente
em diversas aplicagdes. Algumas dessas aplicacdes foram codificacdo em sub-
bandas, analise de imagens, andlise de redu¢do de ruido em sinais de voz
(SILVA; et al. 2014), andlise de multiresolugdo, modelagem de sistemas
variantes no espago-tempo, compressao de video, reconhecimento de objetos,
dentre outras (OLIVEIRA, 2007). Ao aplicar a TW na andlise de imagens e
utilizar uma escala menor de imagens ¢ possivel representar toda a imagem.

As wavelets desenvolvidas por Haar ficaram no anonimato por muitos
anos. E por muito tempo, elas foram a Unica base ortonormal de wavelets
conhecida (SOARES, 2009).

Segundo Oliveira (2007) as transformadas de wavelet foram
desenvolvidas da andlise de sinais de ondas acusticas sismicas realizadas por
Morlet, Grossman, Meyer, Battle, Lemarié, Cohen, Mallat, Coifman, Rioul,
entre outros.

O conceito de wavelet so foi utilizado no inicio da década de 80 por Alex
Grossmann da Université de Marseille e Jean P. Morlet (Elf Acquitaine) quando
eles analisaram sinais geofisicos usados na exploracao de petroleo e gas.

A TW ¢ aplicada nas mais diversas areas da ciéncia. Em 1987, Stéphane
Mallat desenvolveu o algoritmo piramidais em um Unico termo incorporando a
teoria dessa transformada em processamento digital de sinais (WEEKS, 2012).

Meyer construiu a primeira wavelet nao-trivial (suave) baseada no
trabalho de Mallat (OLIVEIRA, 2007). Ao contrario das wavelets de Haar, que
ndo sao continuamente diferencidveis, o que de certo modo limita suas
aplicagdes, as wavelets de Meyer sdo continuamente diferenciaveis. No entanto,
essas funcdes nao tém suporte compacto.

Ingrid Daubechies também baseou no trabalho de Mallat e construiu o

conjunto de wavelets ortogonais de suporte compacto mais utilizado. As
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wavelets desenvolvidas por ela, tornaram-se um marco nas aplicagoes de
processamento de sinais discretos. Os trabalhos de Daubechies sdo a base das
aplicacOes atuais na area de wavelets.

Conforme Misiti et. al. (2000), a Equagao (2.8) define o procedimento de

analise para a transformada wavelet continua.

wah)= T 1, 0 28)

— 00
onde:

Wf(a, b) — transformada wavelet;
A(t) — sinal no tempo; e

V. (t) — nucleo da transformada wavelet.

Como mostrado na Equacdo (2.9), para um sinal discreto de N pontos, a
integral da Equacgdo (2.8) pode ser aproximada por um somatério. O resultado

dessa aproximacao € a transformada discreta wavelet (TDW).

Wf(a.b)= 3 fnly., () (2.9)

n

onde:

Wf(a, b) — transformada wavelet;
f(n) — sinal discreto no tempo; e

V., (n) — nicleo da transformada wavelet de tempo discreto.
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A fungio v, b(n), denominada wavelet, é derivada da fungdo w(¢)

chamada de “wavelet mae” pela transformac¢ao mostrada na Equacao (2.10).

v (n)=— w[”"’j (2.10)
a, b \/; a '
onde:
t—b , ~
1//(—) —nucleo da transformacao;
a

b — posi¢do ou a translagcdo da wavelet; e

a — parametro de escala que esta associado a largura da janela.

Existe uma ampla gama de escolhas para a wavelet mae. Dentre elas,
pode-se citar: Haar, Daubechies, symlets, coiflet e varias outras (OLIVEIRA,
2007). Cada uma possui as suas particularidades em relagdo a suavidade ¢ a

compactagao.

2.3.1 - Tranformada Wavelet como um banco de filtros

Em muitas aplicagdes a transformada discreta wavelet (TDW) ¢ utilizada
como um banco de filtros. Essa operacao de filtragem ¢ realizada usando dois
filtros. O filtro passa-baixa origina os coeficientes de aproximacgdes (A4) que
correspondem ao conteudo de baixa frequéncia do sinal. E o filtro passa-alta
origina os coeficientes de detalhes (D) que correspondem a alta frequéncia do

sinal. A Figura 2.1 mostra essa decomposi¢ao.
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Figura 2.1 - Filtragem de um estagio para a geragao de aproximagdes (4) e
detalhes (D) de um sinal (S). Fonte: Adaptado de Misiti et al. (2000).

™
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Da forma como estd mostrado na Figura 2.1, o resultado da TDW

apresenta duas vezes mais dados do que o sinal original. Isso diminui a
eficiéncia computacional. Para resolver esse problema, a decomposi¢ao ¢
realizada reduzindo a taxa de amostragem (downsampling) na mesma propor¢ao
que o numero de decomposi¢des. Nessa figura, esse nimero € igual a dois.

Ao utilizar a decomposi¢ao usando a downsampling ¢ possivel reduzir a
dimensionalidade do vetor de caracteristicas obtido pela filtragem de Gabor. A

Figura 2.2 mostra essa decomposi¢ao.

Figura 2.2 - Decomposi¢ao da filtragem de um estdgio sem e com sub-amostragem.
Fonte: Adaptado de Misiti et al. (2000).
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R L[ = D | ~1000 amostras L[ »@— cD | ~500 coefs.

S | ~1000 amostras S | ~1000 amostras

. —-m ~1000 amostras n —-@— ~500 coefs.

S — sinal;
cA — coeficiente de aproximacdo que corresponde a informag¢do de baixa

frequéncia do sinal (S); e
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cD — coeficiente de detalhe que corresponde a informagdo de alta frequéncia do

sinal (5).

A decomposi¢do do sinal (S) usando a TDW pode ser repetida diversas
vezes, mas sempre utilizando o coeficiente de aproximagao (cA). Essa repeticao
origina a chamada arvore de decomposicdo wavelet. A Figura 2.3 ilustra um

exemplo dessa arvore até o nivel 2.

Figura 2.3 - Exemplo de uma arvore de decomposi¢ao até o nivel 2.

JINAL

ch, Dy

ca Dy

A arvore de decomposi¢do wavelet pode ser realizada até que o
coeficiente de detalhe corresponda a uma tinica amostra (MISITI et al. 2000).

A arvore de decomposicao usando a TDW na forma de um banco de
filtros, s6 € possivel pela andlise de multiresolu¢do ou do inglés “Multi-
Resolution Analysis (MRA)”. Assim, para que seja possivel a decomposi¢dao dos
coeficientes usando a wavelet ¢ necessario a aplicagao de uma fungdo chamada
de escalonamento (Scaling function) (¢(t)). Para encontrar essa fungdo, Riccioti
(2006) descreveu a funcionalidade de realizar esse escalonamento utilizando
equagoes.

Conforme a heuristica de Riccioti (2006), a fun¢do de escalonamento

j #(¢) deve ser continua, geralmente ela é real como mostrado na Equagdo (2.11)

¢ deve satisfazer a condi¢gao de admissibilidade.
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[o(t)-dr=1 @.11)

Como ilustrado na Equagdo (2.12), para construir a base das fungdes de

escalonamento, ¢(t) é deslocada por valores discretos e em cada nivel de

resolucao ¢ dilatada por um fator de escala (2").

#(e)=~23 h,(n)p(21 —n) 2.12)

nez

onde:

#(t) — funcio de escalonamento com os fatores inteiros de escala (n); e

hq(n) — coeficiente do filtro passa-baixa que deve satisfazer a Equacao (2.13).

> h,(n)=1 (2.13)

nez

Segundo Ferreira (2009) e Oliveira (2007) pode-se calcular a wavelet
utilizando a MRA. A Equacao (2.14) mostra esse calculo.

w(t)=~23 g, (n)p(2t —n) (2.14)

nez

onde:

w(t) — wavelet mie;

ga(n) — coeficientes do filtro passa-alta;
#(2t —n) — fungdo de escalonamento; e

n — quantidade de valores positivos discretos da escala.
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Assim, os coeficientes de aproximagdo (cA) e detalhe (c¢D) sdo obtidos

utilizando as Equagdes (2.15) e (2.16), respectivamente.

cA, (n) = Zf(s)hd (2k — S)

(2.15)
cD, (n):Z f(s)g, 2k —s) (2.16)
onde:

f(s) — sinal a ser decomposto;
hq € gq — filtros de meia banda;
j —nivel de decomposigao;

cAj e cD; — coeficientes de aproximacdo e detalhe obtidos pela TWD; e

s — fator de discretizacao.

Segundo Oliveira (2007), os coeficientes hq n) e gun) podem ser

encontrados utilizando as Equacdes (2.17) e (2.18), respectivamente.

()=~ [ $lep(2t — ) 2.17)
£, (m)=~2 [y (e)p(ar — )i @.18)

Em suma a andlise de multiresolugdo consiste em dividir o espectro de um

sinal em sub-bandas e entdo de acordo com o objetivo pretendido tratar

individualmente cada sub-banda.
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2.3.2 - Reconstrucdo da Wavelet

Como mostrado na sub-secdo 2.3.1, a TWD decompde o sinal em sub-
bandas. Entretanto, para obter novamente o sinal original sem perda de
informacao, utiliza-se um processo conhecido como reconstru¢ao ou sintese. A
manipulacdo matematica aplicada nesse processo ¢ a transformada discreta
inversa de Wavelet (TDIW). A reconstru¢do do sinal pode ser realizada a partir

dos coeficientes de wavelet. A Figura 2.4 ilustra esse procedimento.

Figura 2.4 - Reconstrucgdo do sinal a partir dos coeficientes wavelet.
Fonte: Adaptado de Misiti et al. (2000).
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Com a aplicacdo da TDW no sinal, devido a filtragem e a sub-amostragem
(downsample), as amostras sdo reduzidas por um fator de 2. A reconstrugdo ¢
realizada usando a TDIW. A TDIW ¢ aplicada nos coeficientes de aproximagado
e detalhe obtidos pela TDW. Essa inversa ¢ uma operacao de filtragem de
reconstrucdo € sobre-amostragem (upsampling). O processo de upsampling
consiste no alongamento do sinal pela inser¢cdo de zeros entre as amostras de
forma que o sinal tenha o mesmo tamanho do sinal original.

Para uma perfeita reconstrucdo do sinal original ¢ muito importante a
escolha do filtro de reconstru¢dao. Devido a diminui¢do do nimero de amostras

do sinal, ¢ introduzido nele distor¢oes (aliasing). A escolha correta do filtro de
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reconstrugdo pode cancelar essas distor¢des. A Figura 2.5 mostra como o sinal

original pode ser recuperado.

Figura 2.5 - Decomposi¢ao e reconstru¢do de um sinal. Fonte: Adaptado de
Misiti et al. (2000).
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Como mostrado na Figura 2.6, € possivel verificar a reconstrucdo das
aproximacoes e dos detalhes a partir dos vetores de coeficientes.

Como ilustrado na Figura 2.7, para obter A; a partir do vetor de
coeficientes cA; utiliza-se o filtro de reconstrucao.

E importante observar na Figura 2.7 que o vetor dos coeficientes cD; é
substituido por um vetor de zeros.

O tamanho do coeficiente de aproximagdo A; obtido na reconstrucdo €
igual ao tamanho do sinal original S. Esse coeficiente ¢ uma real aproximagao
deste sinal. De forma anéloga, o coeficiente de detalhe D, pode ser obtido pelo
mesmo processo de obtengdo do coeficiente de aproximagdo. A Figura 2.8

ilustra a obtenc¢ao do coeficiente de detalhe.
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Figura 2.6 - Reconstru¢do do sinal a partir dos coeficientes de
aproximacao ¢ de detalhe. Fonte: Adaptado de Misiti et al. (2000).

Hl

o —~D—{L

=500 coefs ;
g I 1000 amostras

o —(—I0

~500 coefs L'

Figura 2.7 - Reconstrucdo da aproximagdo A a partir dos coeficientes
cAi. Fonte: Adaptado de Misiti et al. (2000).
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Figura 2.8 - Reconstrucdo da aproximacdo D a partir dos coeficientes
cD;. Fonte: Adaptado de Misiti et al. (2000).
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Como mostrado na Equacdo (2.19), os coeficientes de detlahe e de

aproximagao sdo combinados para obter o sinal .

S=A +D, (2.19)

onde:

S — sinal;
A, — coeficiente de aproximacao; e

D; — coeficiente de detalhe.

E importante ressaltar que os vetores de coeficientes cA; e ¢cD; ndo podem
ser utilizados diretamente para reconstruir o sinal, pois eles apresentam a metade
do comprimento do sinal original. Por isso, € necessario a reconstrucdo de
aproximagdes ¢ detalhes.

Na andalise usando multi-nivel, podem ser utilizadas todas as relacdes
mostradas anteriormente neste item para todos os constituintes do sinal

reconstruido. A Figura 2.9 mostra esse processo.

Figura 2.9 - Componentes do sinal reconstruido. Fonte: Adaptado de Misiti et al. (2000).
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2.3.3 - Familias de Wavelet

A analise de multiresolugdo desenvolvida por Mallat em 1989 foi
responsavel em fornecer subsidios teoéricos para diversos pesquisadores
desenvolverem a sua propria familia de wavelets (OLIVEIRA, 2007). As quatro
familias de wavelet apresentadas nesse trabalho sdo: Haar, Daubechies, Coiflet e

Symlet.

2.3.3.1 - Wavelet de Haar

A wavelet de Haar possui a forma da funcdo degrau. Essa wavelet ¢
compacta, mas nao ¢ continuamente diferenciavel. Isso dificulta sua aplicagdo.

A Figura 2.10 ilustra a forma da wavelet de Harr.

Figura 2.10 - Forma da wavelet de Haar. Fonte: Misiti et al.

(2000).
1
]
0
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2.3.3.2 - Wavelets de Daubechies

As wavelets de Daubechies foram propostas por Ingrid Daubechies. Elas
sao familias de wavelets ortogonais e de suporte compacto que possibilitaram a

utilizagdo da transformada discreta wavelet. Essa familia também ¢
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caracterizada por um nimero maximo de momentos nulos. Para cada tipo de
wavelet desta classe existe uma funcao de escala chamada de wavelet pai. Essa
funcdo origina uma analise de multiresolug¢do ortogonal.

Os nomes da familia de Daubechies sao escritos como dbN, onde N
representa a ordem da fungdo. A wavelet dbl ¢ a wavelet de Haar. A Figura 2.11

mostra as fungdes de Daubechies para as ordens de 2 a 10 (MISITTI et al. 2000).

Figura 2.11 - Familias de wavelets de Daubechies com as ordens variando de 2 a 10. Fonte:
Misiti et al. (2000).
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2.3.3.3 - Wavelets tipo Coliflets

A pedido de Ronaldo Coifman, a wavelet coiflets foi proposta por Ingrid
Daubechies. Essa fungdao wavelet e a fungdo escala possuem cada uma 2N
momentos iguais a 0. O comprimento maximo de cada uma dessas duas funcdes
pode ser 6N-1.

O objetivo da construgdao da wavelet coiflet foi garantir uma semelhanga
maior entre o sinal original e o sinal obtido aplicando essa transformada. A

Figura 2.12 ilustra as wavelets coiflets para as ordens variando de 1 a 5. A
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wavelet mae dessa transformada ¢ denominada coifN, onde N representa a

ordem da wavelet (MISITI et al. 2000).

Figura 2.12 - Familia de wavelet coiflet para as ordens variando de 1 a 5. Fonte: Misiti et al.
(2000).
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2.3.3.4 - Wavelets tipo Symlets

Como uma modificacio da familia db, as wavelets symlets foram
propostas por Daubechies. Segundo Misiti. et. al. (2000), as symlets sdo
wavelets quase simétricas e as propriedades das familias de Daubechies e
symlets sdo similares.

Segundo Ferreira (2009), quando comparada a familia de Daubechies as
symlets, apresentam suporte compacto com menor nimero de assimetria € maior
numero de decaimento. A Figura 2.13 mostra a familia de symlets para as

ordens variando de 2 a 8.
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Figura 2.13 - Familias de wavelets symlets para as ordens variando de 2 a 8. Fonte:
Misiti et al. (2000).
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2.4 - Consideracoes finais deste capitulo

Esse capitulo descreveu o filtro de Gabor e a transformada wavelet. Esse
filtro € utilizado para extrair as caracteristicas das imagens dos edificios usadas
nesse trabalho. E a transformada wavelet ¢ utilizada para reduzir a
dimensionalidade do vetor de caracteristicas obtido apos passar a imagem do
edificio por este filtro.

O proximo capitulo apresenta uma rdpida introducdo as redes neurais
artificiais. Em seguida € apresentado um breve historico sobre essas redes, o
neurdnio biolodgico, o0 modelo do neurdnio artificial, as principais arquiteturas de
redes neurais artificiais e os tipos de treinamento dessas redes. Depois, ¢ descrito
o Perceptron camada Uinica, o método do gradiente descendente (regra delta) e a
rede Perceptron de multiplas camadas que serd utilizada nesse trabalho. E

finalmente, sdo realizadas as consideracdes finais deste capitulo.
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CAPITULO 3

3. REDES NEURAIS ARTIFICIALS

3.1 - Introducao

As redes neurais artificiais foram desenvolvidas do desejo de representar
o processo de aprendizagem do cérebro humano por meio de programas
computacionais. Existem diversas aplicagdes nas quais essas redes podem ser
empregadas. Pode-se citar: reconhecimento de caracteres, reconhecimento de
imagens, analise de risco de crédito, deteccao de fraudes, detec¢do de falhas em
sistemas industriais, agrupamento da sequéncia do DNA, mineracdo de dados,
previsdo do tempo, previsdao financeira, modelagem de sistemas dinamicos,
previsdao de sequéncias de DNA, dentre outras (BRAGA; CARVALHO;
LUDEMIR, 2007).

O objetivo deste capitulo ¢ apresentar uma breve contextualizagdo sobre
as redes neurais artificiais. Esse capitulo inicia com uma rapida introdugdo as
redes neurais artificiais. Em seguida ¢ apresentado um breve historico sobre
essas redes, o neurdnio biolodgico, o modelo do neurdnio artificial, as principais
arquiteturas de redes neurais artificiais e os tipos de treinamento dessas redes.
Depois, ¢ descrito o Perceptron camada tUnica, o método do gradiente
descendente (regra delta) e a rede Perceptron de multiplas camadas que sera
utilizada nesse trabalho. E finalmente, sdo realizadas as consideragdes finais

deste capitulo.
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3.2 - Introducao as redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais (RNA’s) também chamadas de conexionismo
ou sistema de processamento paralelo e distribuido sdo modelos computacionais
que se assemelham ao sistema nervoso bioldgico (BRAGA; CARVALHO;
LUDEMIR, 2007). Esses modelos sao apresentados como uma estrutura
computacional capaz de aprender usando exemplos e de generalizar a
informagao. Essa capacidade ¢ obtida por meio de um conjunto de elementos de
processamento denominados de neurdnios artificiais que sdo interconectados

pelas sinapses artificiais.

3.3 - Breve historico das redes neurais artificiais

Na década de 40 iniciou a historia das redes neurais artificiais, mais
precisamente no ano de 1943 quando McCulloch e Pitts propuseram o modelo
matematico do neurdnio artificial que se assemelhava ao neurdnio bioldgico
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). O modelo desenvolvido por esses
autores foi de um neurénio com processamento bindrio capaz de realizar muitas
operagdes logicas. Essa estrutura embora fosse muito simples foi responsavel
pelo desenvolvimento dos primeiros computadores digitais e dos modelos
matematicos que se assemelhavam as analogias biologicas (HAYKIN, 2007).

Em 1949, o neurofisiologista Donald Hebb apresentou o primeiro método
de aprendizagem usado em redes neurais langando o livro “The organization of
behavior” (HEBB, 1949). Ele preconizou que a intensidade das conexdes
sindpticas ¢ alterada em funcao dos erros localmente detectaveis fazendo com
que os sistemas nervosos complexos, possam ser reduzidos a sistemas de

processamento individual (KOVACS, 1996). No inicio essa teoria desenvolvida
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por ele, teve uma boa aceitacdo entre os psicologos, porém nao teve quase
nenhum impacto na comunidade de engenharia (HAYKIN, 2007).

Segundo (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010), em 1958 Frank
Rosenblatt construiu o modelo basico do Perceptron e desenvolveu o primeiro
neurocomputador chamado de Mark — I Perceptron. Esse modelo utilizava uma
rede de multiplos neurdnios do tipo discriminadores lineares. O fundamento
destes discriminadores foram as linhas de pensamento de McCulloch para
desenvolver o modelo matematico de sindpse humana.

Em 1960 Widrow & Hoff desenvolveram o algoritmo do minimo
quadrado médio (Least Mean Square — LMS) que foi utilizado para formular a
rede Adaptive Linear Element (Adaline) (HAYKIN, 2007). Posteriormente, eles
propuseram a associagao de multiplas redes Adalines, resultando na rede
Madaline, cujo aprendizado ¢ fundamentado no algoritmo LMS ou regra delta
(FAUSSET, 1994).

Nesse momento, varios pesquisadores entusiasmados por esses trabalhos
Iniciaram varias pesquisas nessa area. Porém, em 1969, Minsky e Papert
publicaram o livro “Perceptrons — an introduction to computacional geometry”
onde demonstraram a limitagdo das redes neurais de camada unica como o
Perceptron e a Adaline, em resolver problemas bem simples como a fungao
logica Xor (ou-exclusivo). Em suma, eles demonstraram que essas redes nao
classificavam problemas onde as classes ndo eram linearmente separaveis
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Ap6s a obra idealizada por Minsky e Papert, houve um periodo com
pouquissimas pesquisas nessa area, com excecdo dos pesquisadores que
trabalhavam com a neurociéncia e a pscicologia (Haykin, 2007). Algumas
dessas pesquisas merecem destaque, dentre elas: o algoritmo de predicdo
utilizando gradiente reverso obtido por Werbos em 1974, a implementacao da

rede Adaptive Ressonance Theory (ART) desenvolvida por Grossberg em 1980,
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a formulacdo dos mapas auto-organizaveis por Kohonen em 1982 e neste
mesmo ano as redes recorrentes desenvolvidas por Hopfield.

O trabalho realizado por Hopfield fez com que as RNA’s ocupassem
novamente um lugar de destaque que possuia antes de 1969 (SILVA; SPATTI,
FLAUZINO, 2010). A retomada definitiva dessa area deve-se a diversos fatores
tais como: o desenvolvimento de computadores com poder de processamento
maior, os algoritmos otimizados eficientes e robustos ¢ as novas descobertas
sobre o sistema nervoso. Assim, a teoria de redes neurais s6 conseguiu mesmo a
se estabelecer em 1986, com a publicagdo do livro “Parallel distributed
processing” dos autores Rumelhart, Hinton e Willians. Neste livro, eles
desenvolveram um algoritmo conhecido como “Backpropagation™” capaz de
atualizar os pesos de uma ou mais camadas, solucionando o problema

apresentado por Minsky e Papert.

3.4 - O Neuronio Biologico

As informagdes processadas pelo cérebro humano sdo conduzidas pelos
processadores biologicos (neurdnios) que operam em paralelo, com a finalidade
de ativar as funcionalidades como o pensar ¢ o memorizar (SILVA; SPATTI,
FLAUZINO, 2010).

A principal célula do sistema nervoso cerebral € o neurdnio bioldgico que
se divide em: corpo celular, dendritos e ax6nio. A Figura 3.1 ilustra esse
neurdnio € seus componentes.

Cada um dos componentes do neurdnio bioldégico mostrado na Figura 3.1
possui uma funcgdo especifica, porém eles se complementam. A fun¢do dos
dendritos € captar os impulsos nervosos oriundos de outros neurdnios e guid-los

até o corpo celular. Este corpo processa a informagdo originada pelos dendritos
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e ¢ responsavel por gerar um potencial de ativagdo que poderd ser ou nao

enviado para o axonio (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Figura 3.1 - Neurdnio biologico e seus componentes. Fonte: (ALVES,
2007)

A missdao do axdénio € propagar os impulsos elétricos para outros
neurdonios. A unido do axoénio de um neuronio ¢ o dendrito de outro, recebe o
nome de sinapse. E ¢ pelas sinapses que ocorre a unido dos neuroénios formando
a rede neural biologica.

Esse processo ¢ responsavel pela maioria das fungdes do cérebro humano.
A capacidade de realizar fungdes complexas ¢ realizada pela operagdo de todos
os neurdnios do nosso sistema nervoso (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR,
2007)

3.5 - Modelo do neuronio artificial

O modelo do neurdnio artificial originado do trabalho de McCulloch e
Pitts em 1943 foi idealizado em relagdo ao que se sabia na época sobre o
neurdnio bioldgico. Esse modelo possui n terminais de entrada (dendritos) que
recebem os valores {x;, x2, ..., Xx,} € um terminal de saida y que representa o

axonio.
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As ligacdes dessas entradas ao corpo celular artificial sdo realizadas por
elementos chamados de pesos {w; w, .., w,} que representam o
comportamento das sindpses. Assim, a primeira operagdo matematica do
neurdnio artificial ¢ a multiplicacdo das entradas {x;} dos neurdénios pelos seus
respectivos pesos sindpticos {w;} (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010) e
(BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2007).

A segunda operacdo matematica ¢ a determinagdo da saida do corpo
celular denotado por u (potencial de ativagdo). Essa operagado ¢ obtida pela soma
ponderada do produto entre as entradas e os pesos sinapticos, subtraida do limiar
de ativacao (0). Finalmente, a terceira e a ultima operacao ¢ a determinacao da
saida y que pode ser obtida pela aplicacdo de uma fung¢do de ativagdo em u. O
objetivo dessa tltima operacao ¢ limitar o valor da amplitude da saida.

A Figura 3.2 mostra o modelo de um neurdnio artificial.

Figura 3.2 - Neur6nio artificial. Fonte: (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,

2010)
-9
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Matematicamente, o modelo utilizado por McCulloch e Pitts pode ser
obtido pelas Equacdes (3.1) e (3.2), respectivamente (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2010).

u=>yx-w—0 (3.1)

i=1
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y=glu) 3.2)

onde:

g(u) — funcao de ativacao aplicada em u.

3.5.1 - Funcgoes de ativacdo

O objetivo principal das fungdes de ativacdo utilizadas em redes neurais
artificiais ¢ limitar a saida y dentro de um intervalo de [0, 1], ou, no intervalo de
[-1, 1]. Essas fun¢des dependem do tipo de rede utilizada e podem ser divididas
em fung¢des parcialmente diferenciaveis e fungdes totalmente diferenciaveis.

As fungdes degrau (heavside), funcao sinal (symmetric hard limiter ou
degrau bipolar) e a fun¢do rampa sdo funcgdes parcialmente diferenciaveis.

A funcao degrau ¢ igual a “0” se o resultado do potencial de ativagdo ¢
menor do que “0” e se o valor deste potencial ¢ maior ou igual a “0”, o valor
dessa fungdo ¢ igual a “1”. A func¢do degrau ¢ obtida pela Equagao (3.3)
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). A Figura 3.3 mostra essa fungao.

( ) I, seu=>0 13
u)= ,
& 0,seu<0 (3-3)
Segundo Silva, Spatti e Flauzino (2010) a funcdo sinal pode ser
encontrada pela Equacdo (3.4). O valor dessa fungdo ¢ igual a “1” se o potencial

<

de ativacao ¢ maior do que “0”, “0” se esse potencial ¢ igual a “0” e “— 1" se o
potencial de ativagdo assume valores menores do que “0”. A Figura 3.4 ilustra

essa funcao.
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I,seu>0

g(u)z 0,seu=0 (3.4)
-1, seu<0

Figura 3.3 - Funcao degrau. Fonte: Adaptado (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2010)

Figura 3.4 - Funcdo sinal. Fonte: Adaptado (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2010)

g(u) A

+1

-1

A fungdo rampa recebe em sua saida os préoprios potenciais de ativagao
quando esses estdo no intervalo de [— a, a], fora desse intervalo a saida recebe
“a” se o potencial de ativacdo ¢ maior do que “a” e “— a” se o potencial de
ativagdo ¢ menor do que “a”. A Equacgdo (3.5) representa essa funcao (SILVA;

SPATTI; FLAUZINO, 2010). A Figura 3.5 mostra a funcao rampa.
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gu)=3 u, se—a<u<a (3.5)

Figura 3.5 - Fungdo rampa. Fonte: Adaptado (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2010)

g(u) A
+

- a + a

As fungdes de ativagdo totalmente diferencidveis cuja derivada de

primeira ordem ¢ conhecida em todos os pontos do seu dominio sdo divididas

em: fung¢do logistica e funcgdo tangente hiperbolica.

Como mostrado na Figura 3.6, Haykin (2007) citou que o grafico da

funcdo logistica possui o formato de um “S”. Essa funcdo ¢ estritamente

crescente ¢ assume valores reais entre zero ¢ um. A Equacdo (3.6) define

matematicamente essa funcgao.

onde:

(3.6)

B — constante real que define o nivel de inclinagdo da funcdo rampa em relagao

ao ponto de inflexao.
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Figura 3.6 - Funcao logistica. Fonte: Adaptado (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2010)

g(u) A
+1

_/ >

A funcao tangente hiperbodlica assume valores reais no dominio de — 1 a 1.

A Equagdo (3.7) mostra a expressdo matematica dessa fungao.

Pu

l—-e
g(u)_ 1+efﬂu

(3.7)

Na fungdo tangente hiperbolica, o B também define o nivel de inclinag¢ao

em relagdo ao ponto de inflexdo. A Figura 3.7 ilustra essa funcao.

Figura 3.7 - Funcao tangente hiperbolica. Fonte: Adaptado
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010)

alu) 4
+1
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3.6 - Principais arquiteturas das redes neurais artificiais

Braga, Carvalho e Ludermir (2007) afirmaram que independente da
funcdo de ativagdo escolhida, os neurdnios individuais possuem capacidade
computacional limitada. Assim, um conjunto de neurdnios arranjados em uma
rede formam uma arquitetura de RNA’s. Esse rearranjo ¢ capaz de resolver
problemas de maior complexidade e solucionar a capacidade limitada do
neuronio individual.

Para definir um tipo de rede neural artificial € necessario definir o numero
de camadas neurais, os tipos de conexdes entre os neurdnios € o algoritmo de
aprendizagem usado no treinamento. Essa rede pode ser dividida em camadas.

Essas camadas sdo:

Camada de entrada: responsavel em receber os dados oriundos do meio
externo que devem ser normalizados para uma melhor precisdo das operagdes

matematicas utilizadas pela rede neural artificial;

Camada escondia: essa camada também chamada de intermediaria e/ou oculta

¢ responsavel pela extracao das informacoes para depois generalizar; e

Camada de saida: responsavel pela saida da rede. Esse resultado € originado do

processamento realizado pelos neurdnios das camadas anteriores.

A estrutura mais simples € a arquitetura de redes alimentadas adiante com
camada unica (feedforward). Ela é composta de n entradas e m saidas. A Figura

3.8 mostra esse tipo de rede.
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Figura 3.8 - Rede feedforward. Fonte: Adaptado de Haykin
(2007)

X

Xz

X3

Camada de Camada de
entrada saida

Na rede feedforward mostrada na Figura 3.8, a informag¢do caminha em
um Unico sentido, ou seja, da entrada para a saida. Essa rede possui uma camada
de entrada e uma Unica camada de neurdnios que € a propria camada de saida.
Ela ¢ utilizada em reconhecimento de padrdes e memorias associativas. A rede
feedforward ¢ usada nos modelos Perceptron e Adaline. Os algoritmos de
aprendizagem utilizados no treinamento desses modelos sdo as regras de Hebb e
Delta, respectivamente (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

A arquitetura de redes alimentadas diretamente com camadas multiplas
(feedforward de camada multiplas) possui a camada de entrada, uma ou mais
camadas ocultas e a camada de saida. A Figura 3.9 ilustra um exemplo desse
tipo de rede.

As diversas aplicagdes da rede feedforward de camadas multiplas sdo:
aproximacao de fung¢des, identificagdo de sistemas, reconhecimento de padroes,
otimizagdo, robotica, controle de processos, etc. (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2010). As principais redes que utilizam essa arquitetura sao:
Multilayer Perceptron (MLP) e Fun¢ao Base Radial (RBF). Os algoritmos para
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o treinamento dessas redes sdo baseados nas regras delta generalizada e delta
competitiva.
E importante salientar que o numero de neurdnios utilizados nas camadas

escondidas depende da complexidade do problema a ser mapeado pela rede.

Figura 3.9 - Exemplo de uma rede feedforward de camadas multiplas.
Fonte: Adaptado de Haykin (2007)

Xi 3>

Camada de

entrada Primeira Segunda Camada de
camada camada saida
escondida escondida

Uma outra arquitetura de redes utilizadas sdo as redes recorrentes. Elas se
diferenciam em relagdo as redes feedforward por terem pelo menos um lago de
realimentacdo (HAYKIN, 2007). Nessa rede as camadas de neurdnios da saida
sao realimentadas dos sinais de entrada para os outros neuronios. A Figura 3.10
mostra um exemplo de rede recorrente.

A rede recorrente pode ser aplicada em previsdo de séries temporais,
otimizagdo, identificagcdo de sistemas, controle de processos, dentre outras
aplicacdes. Nessa rede os algoritmos de aprendizado usados no treinamento sao
minimizagdo de fungdes de energia e a regra delta generalizada, respectivamente
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Na Figura 3.10, o atraso unitario é representado por z'!. Assim, incluindo
os atrasos pela realimentacdo, as saidas atuais sdo obtidas levando em

consideracdo os valores anteriores da saida. Como citado por Haykin (2007), o
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resultado dessa operacao melhora a capacidade de aprendizagem da rede. A rede

de Hopfield ¢ um exemplo de rede recorrente.

Figura 3.10 - Exemplo de uma rede recorrente. Fonte: Adaptado de
Haykin (2007)

3.7 - Tipos de treinamento das redes neurais artificiais

As RNAs apresentam uma caracteristica muito importante, que ¢ a
capacidade de aprender utilizando exemplos e generalizar essa informagao.
Segundo Silva, Spatti e Flauzino (2010), essa caracteristica ¢ alcangada pelo
ajuste dos pesos sinapticos e dos limiares, de forma que, a aplicacio de um
conjunto de entradas produza um conjunto de saidas desejadas.

A forma de como esses pesos e os limiares sdo ajustados, define o tipo de
algoritmo utilizado no treinamento. Esse treinamento pode ser do tipo

supervisionado ou ndo supervisionado.
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3.7.1 - Treinamento supervisionado

O treinamento do tipo supervisionado ¢ realizado sob a supervisao de um
“professor” externo que tem a fun¢do de monitorar para cada entrada a resposta
da rede, conhecendo previamente a saida desejada.

Braga, Carvalho ¢ Ludermir (2007) mencionaram que os algoritmos
usados para esse treinamento sdo a regra delta e a sua generalizacdo para as

redes de multiplas camadas e o algoritmo backpropagation.

3.7.2 - Treinamento ndo supervisionado

No treinamento ndo supervisionado ndo existe necessidade da saida
desejada em relagdo aos estimulos da entrada. Assim, a rede se auto organiza em
relacdo as particularidades do conjunto de entrada (SILVA; SPATTI,
FLAUZINO, 2010).

Esse tipo de treinamento utiliza a regra de aprendizagem competitiva

(HAYKIN, 2007).

3.8 - Perceptron camada tnica

O Perceptron proposto por Rosenblatt em 1958 ¢ a configuracao de rede
neural mais simples usada na classificacao de padroes linearmente separaveis.
Essa simplicidade ¢ justificada utilizando uma unica camada neural com apenas
um neuronio artificial. A Figura 3.11 ilustra essa rede com »n entradas e somente

uma saida.



48

Figura 3.11 - Perceptron. Fonte: (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2010)
=

X, ::::@—
x3 = Ws.i

X, ==|w,

A operagdo da rede Perceptron ¢ baseada no modelo neural de McCulloch
e Pitts. Em termos matemadticos, o processamento em camada Unica pode ser
obtido pelas Equacdes (3.8) e (3.9), respectivamente (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2010).

u=>w-x,—6 (3.8)

y=g(u) (3.9)
onde:

x; — entradas da rede, cujo os valores oriundos das medidas externas podem ser
reais ou binarios;

w; — peso (ponderacdo) associado a i-ésima entrada, ele ¢ um parametro real
iniciado aleatoriamente;

0 — limiar de ativacdo iniciado aleatoriamente, cujo valor ¢ real;

g(.)— fungdo de ativagdo que pode ser degrau ou degrau bipolar; e

y — saida que assume um valor bindrio.
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Considerando que a saida da rede Perceptron s6 pode assumir dois valores
¢ possivel verificar que essa rede, pode ser utilizada como um discriminador
linear para separar duas classes linearmente separaveis. Matematicamente, a
saida da rede Perceptron adotando a funcao de ativagdao degrau bipolar pode ser

encontrada pela Equacao (3.10) (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

I, se ) wi-xi—602>0
y={ 2 (3.10)

—1,se > wi-xi—6<0

O ajuste dos pesos e o limiar do Perceptron camada tnica ¢ realizado por
um treinamento supervisionado. Mais especificamente, usando a regra de
aprendizado de Hebb de 1949 (KOVACS, 1996).

Esse ajuste € realizado da seguinte forma: se o resultado da saida do
Perceptron (y) € igual ao valor da saida desejada atribuida a k-ésima amostra, os
pesos e os limiares ndo sofrem alteragdes. Caso () seja diferente de (d) para a
k-ésima amostra, esses pardmetros sao ajustados pelas Equagdes (3.11) e (3.12),

respectivamente (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).
Watual — M}ianterior_'_n.(d(k) _y).x(k) (311)

atual anterior
6" =" " +7-(d" ~y)-x" (3.12)
Nesse processo, os pesos € os limiares sdo alterados até que a saida
produzida pela rede Perceptron € similar a saida desejada de cada amostra.
Para facilitar a implementacdo computacional, as expressoes usadas nas

Equacdes (3.11) e (3.12) podem ser representadas por uma Unica expressao

vetorial como mostra a Equacao (3.13) (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).
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Watual — Wanterior + 77 . (d(k) _ y) . X(k) (3 1 3)

onde:

w=1[0 w; wy... w,]" — vetor contendo o limiar e os pesos;
x(k)=[-1 x;® x,® ... x,M]" — k-ésima amostra de treinamento;
d® — valor desejado para a k-ésima amostra de treinamento;
y — valor da saida produzida pela rede Perceptron; e

n — constante que define a taxa de aprendizagem que variade 0 a 1.

Para Braga, Carvalho e Ludermir (2007), a taxa de aprendizagem 7 define
a velocidade com que o vetor de pesos ¢ modificado. Assim, para cada problema
¢ necessario ter atengdo em relagdo ao aumento dessa taxa, pois a consequéncia

pode ser a instabilidade da rede.

3.9 - Método do gradiente descendente (regra delta)

O método do gradiente descendente também conhecido como regra delta
foi desenvolvido por Widrow & Hoff em 1960. O objetivo desse método ¢
minimizar o erro entre a saida desejada (d) e a saida do combinador linear
(potencial de ativagao) (u#) da rede com a finalidade de ajustar o vetor de pesos w
=10 w; wy... w,]"darede. Em suma, o objetivo é encontrar um w* 6timo de tal
forma que o erro quadratico {E(w*)} ¢ o minimo possivel sobre todas as
amostras.

Considerando p amostras, a func¢do erro quadratico ¢ encontrada pela

Equacao (3.14).
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> (@Y -u) (3.14)

k=1

E(w)=

l\)l»—

Substituindo a Equagao (3.8) na Equagdo (3.14) obtém-se as Equacdes
(3.15) e (3.16), respectivamente.

it g ] o
Bw)=3 32 -(w x-6) (.16)

Para encontrar o valor 6timo para o erro quadratico ¢ aplicado na Equagao
(3.16) o operador gradiente em relacdo ao vetor w. A Equagdo (3.17) mostra

€ssa operagao.

Aplicando a Equagdo (3.16) na Equagdo (3.17) obtém-se a Equacdo (3.18)

VE(W):i(d(")—(wT-x(")—é’))-(—x(")) (3.18)

k=1

Substituindo-se a Equacao (3.8) na Equagdo (3.18) obtém-se a Equagao
(3.19).

I
M
~~
Y
=
|
Ny
N——
T
N/-\
=
N—

VE(w) (3.19)
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Finalmente, o ajuste dos pesos pode ser realizado em dire¢ao oposta ao
gradiente descendente com o objetivo de minimizar o erro médio quadratico.
Logo, a variagcdo Aw a ser acrescida na correcao dos pesos ¢ obtida pela

Equacao (3.20).
Aw = —17-VE(W) (3.20)

Substituindo-se a Equacao (3.19) na Equagdo (3.20), obtém-se a variagdao
Aw na Equacao (3.21).

Aw =77-3(d® —u)-x* (3.21)

Portanto, a Equacdo (3.22) representa a atualizagdo de w apds a

apresentacdo de cada k-ésimo padrao de treinamento.

atual __ anterior & (k) (k)
wel = w4 3 (@Y ) x (3.22)

k=1

3.10 - Redes Perceptron multiplas camadas

A rede Perceptron maultiplas camadas (PMC) do inglés Multilayer
Perceptron (MLP) consiste em uma camada de entrada, uma ou mais camadas
intermediarias ¢ uma camada de saida. Os neurdnios que pertencem a camada de
entrada sdo denominados unidades de entrada. Esses neur6nios propagam os
valores das entradas para as camadas seguintes sem modificacdo. As camadas
intermedidarias, escondidas ou ocultas transmitem as informagdes por meio das

conexoes entre as camadas de entrada e saida. Finalmente, a camada de saida



53

transmite a resposta da rede neural a entrada aplicada na camada de entrada
(HAYKIN, 2007). A Figura 3.12 mostra a arquitetura de uma rede MLP com

duas camadas intermediarias.

Figura 3.12 - Exemplo de uma rede MLP com duas camadas ocultas. Fonte:

Cassimiro (2013)
Camada Camadas Camada
de Entrada Escondidas de Saida
x1
yl
x2 .
b *
. ™
»
X1 ym

Na rede Perceptron multiplas camadas, os neuroénios sdo conectados por
arestas ¢ cada aresta estd associada a um peso. A comunicagdo entre 0s
neurdnios € realizada por meio dessas interconexdes ponderadas. Porém, a
comunicag¢ao ocorre somente entre as unidades de camadas distintas.

Cada neurénio da MLP possui uma funcao de ativacdo. Esta fung¢ao pode
ser linear, logistica ou tangente hiperbdlica. A utilizagdo dessas funcdes na rede
Perceptron multiplas camadas ¢ porque elas sdo totalmente diferencidveis.

Uma das caracteristicas relacionadas as redes MLP ¢ que elas apresentam
variagdes em relacdo ao numero de camadas, neurdnios da camada
intermediaria, tipo de conexdo determinado pelas sinapses e¢ a funciao de
ativacao.

A rede Multilayer Perceptron utiliza um treinamento do tipo
supervisionado para indicar a resposta desejada a um padrio de entrada

apresentado a ela durante a fase de aprendizagem. A resposta desejada e aquelas
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produzidas pelos neurdnios de saida sdo calculadas e subsequentemente
utilizadas para ajustar os pesos e os limiares de todos os seus neurdnios. O
método de aprendizagem utilizado para esse ajuste ¢ o algoritmo

backpropagation ou o algoritmo de retro-propagacao do erro.

3.10.1 - Algoritmo backpropagation

Para o treinamento da rede MLP, o método de aprendizagem ¢ o
algoritmo backpropagation. As fases deste algoritmo sdo divididas em dois
passos: um passo para frente a propagacao (forward) e um passo para trés, a
retro-propagacao (backward). Na primeira fase conhecida como forward, as
entradas sdo apresentadas e propagadas por meio da rede, camada por camada,
calculando a saida de cada neurénio. Durante essa fase, os pesos sdo fixos ¢ a
saida calculada ¢ comparada com a saida desejada, resultando em um erro para
cada unidade. Na fase backward, o erro calculado ¢ propagado da camada de
saida para a camada de entrada e os pesos sdo ajustados de acordo com a regra
de correcao de erro.

Para uma melhor compreensdao do algoritmo backpropagation existe a
necessidade de definir diversas variaveis auxiliares que serdo usadas para o
desenvolvimento matemadtico. A Figura 3.13 ilustra o conjunto de variaveis

utilizadas para esse entendimento (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).
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Figura 3.13 - Notagdo para a derivacdo do algoritmo backpropagation. Fonte: Cassimiro
(2013).

12 Camada 22 Camada

Escondida Escondida
Camada Camada

de Entrada de Saida
O AOR O

X2
2 u{.3'|
xn ¥ // —*
 ~
(3) (3]
oy

(1) (1) (2) (2)
el il

WY — peso sindptico do j-ésimo neurdnio da camada (L) ao i-ésimo neurdnio da
camada (L — 1);

IY — potencial de ativa¢do do j-ésimo neurdnio da camada (L);

0" — limiar de ativagdo do j-ésimo neurdnio da camada (L); e

Y{® —saida do j-ésimo neurdnio da camada (L).

Considerando a Figura 3.13, o desenvolvimento matematico para o
potencial de ativacdo da rede MLP ¢ obtido pelas Equacdes (3.23), (3.24) ¢
(3.25), respectivamente (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

M C )

1, = 20 W, -x, (3.23)
2 < @) ()

1,7 = Eﬁo w.” Y, (3.24)

onde:
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n; — niamero de neurdnios da primeira camada escondida.

7@ ZWﬁ(S) 'Y[(z) (3.25)

onde:
n; — namero de neurdnios da segunda camada escondida.

De forma analoga, o calculo para as saidas ¢ encontrado pelas Equagdes

(3.26), (3.27) e (3.28), respectivamente:

YW =g(") (3.26)
y® — (I (2>) (3.27)
y® — (1 (3)) (3.28)

onde:

g(.) — funcdo de ativagao.

Segundo Silva, Spatti e Flauzino (2010), apo6s calcular as saidas, o
proximo passo ¢ definir o erro entre a saida desejada e a saida da rede. Assim,
considerando a k-ésima amostra de treinamento para a topologia ilustrada na

Figura 3.13, o erro quadratico ¢ definido pela Equacao (3.29).
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> (a,(k)- 72 %)) (3.29)

I
E(k)=—~
(k)=32

onde:

Y9(k) — valor produzido pelo j-ésimo neurdnio da saida da rede considerando a
k-ésima amostra de treinamento; €

di(k) — k-ésimo valor desejado.

Como mostrado na Equagdo (3.30), a medida do desempenho global da

rede para um conjunto de treinamento composto por p amostras pode ser

calculada pelo erro quadratico médio, (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

EM = %EE(/C) (3.30)

Para verificar como a atualizagdo dos pesos ¢ realizada no algoritmo
backpropagation, ela ¢ dividida em etapas: o ajuste dos pesos das camadas de

saida e intermediaria.

a) Ajuste dos pesos sinapticos da camada de saida

A finalidade do ajuste da matriz de pesos W;® da camada de saida ¢é
minimizar o erro entre a saida da rede em relagdo a saida desejada.

Aplicando-se na Equacgdo (3.29) a definicdo do gradiente e a regra de
diferenciacdo em cadeia, obtém-se a Equacdo (3.31) (SILVA; SPATTI
FLAUZINO, 2010).

OF OF GYJ(S) alj(3)

G) — —
VEY = 8Wﬁ(3) - 8YJ.(3) ' alj@) 'aWﬁw)

(3.31)



58

3
O termo W da Equagdo (3.31) pode ser obtido a partir da Equagao

Ji

(3.23). O resultado dessa operagao ¢ mostrado na Equagao (3.32).

ol j(3) (2)
o @ (3.32)
Ji
Y OF
De forma analoga, os termos 8Ij(3) e prre podem ser encontrados pelas

J Ji
Equacdes (3.28) e (3.29), respectivamente. O resultado dessas operagdes pode

ser obtido pelas Equagdes (3.33) e (3.34), respectivamente.

aY_(3)

o=e”) (333)
OF
ay ® __(dj_ ./(3)) (3.34)

onde:

g'() — derivada de primeira ordem da fungfo de ativacio.

Substituindo as Equacdes de (3.32) a (3.34) na Equacao (3.31) obtém-se a
Equacao (3.35).

a—E:_(dj - 1(3))'g'(lj(3))'Yi(2) (3.35)
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Assim, com a finalidade de minimizar o erro, o ajuste da matriz de pesos
W;® da camada de saida pode ser obtido em relagdo a diregdo oposta do
gradiente. A Equacao (3.36) mostra a forma de como ¢ encontrado o incremento

da matriz de pesos da camada de saida.

AW =g =5, X" (3.36)

onde:

5].(3) — gradiente local em relacio ao j-€simo neurdnio da camada de saida.
O 5].(3) ¢ obtido pela Equacao (3.37).

5, =(d; ¥, g'(1,?) (3.37)

Finalmente, a Equacdo (3.38) mostra como os pesos da camada de saida

podem ser ajustados.
wOr)=w" O +n-5 -1 (3.38)

b) Ajuste dos pesos sinapticos das camadas intermediarias

Os neuronios das camadas intermediarias ndo possuem acesso aos valores
desejados para as suas saidas. Assim, o sinal de erro para um neuronio da
camada intermedidria ¢ determinado em termos dos sinais de erro de todos os

neurdnios que o neurdnio dessa camada escondida esta conectado. Em outras
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palavras, os ajustes sdo baseados nos valores ponderados daqueles pesos
sinapticos que ja foram ajustados para os neurdnios da camada de saida.

No processo de treinamento, a finalidade da segunda camada
intermediaria ou escondida ¢ o ajuste da matriz de pesos W;(». O objetivo deste
ajuste ¢ minimizar o erro entre a saida produzida pela rede em relacdo a
retropropagacao do erro originado da camada neural de saida. A Equag¢do (3.39)

pode ser utilizada para o desenvolvimento do ajuste da matriz de pesos.

oE O 8Yj(2) aljm
aWﬁ(z) = ayj(z) : 51j(2) 'aWﬁa) (3.39)

VE® =

As Equacdes (3.40) e (3.41) podem ser obtidas utilizando as Equagdes
(3.24) e (3.27), respectivamente.

oa’

81/1;.(2) ; (3.40)
ay_@)
L o=2?) (3.41)

O termo % da Equacao (3.39) pode ser obtido pela Equacao (3.42).

J

Sy Oy @
w,”-Y,
OE & OE oal” & OE 8(; v )

2 2.

oy Sa” ov” So¥  or”

parcela(i) parcela(ii)

(3.42)
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Observando a Equagdo (3.42) verifica-se que o argumento em relacdo a
parcela (ii) é o proprio W,¥. Portanto, a Equagdo (3.43) apresenta o resultado

dessa operagao.

8E __i 5E ) 3)
o) A= o) L (3.43)
J k parcela (ii)

parcela (i)

A parcela (i) da Equacao (3.43) ¢ obtida pela multiplicagdo das Equagdes
(3.33) e (3.34). O resultado dessa multiplicacdo ¢ o gradiente local s5,°.

Substituindo-se esse gradiente na parcela (i) da Equacdo (3.43) obtém-se a

Equacao (3.44).
R YR (3.44)

Contudo, substituindo as Equacdes (3.40), (3.41) e (3.43) na Equacgao
(3.39) obtém-se a Equacao (3.45).

OE S e () @) v
WZ—(Z5k3‘%3 'g(ljz)'Y,» (3.45)

Como mostrado na Equag¢do (3.46), o ajuste da matriz W;® pode ser

realizado na dire¢do oposta ao gradiente com o objetivo de minimizar o erro.

oA, =n.6" 7" (3.46)

onde:
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2 . ~ . 7. At
5].() — gradiente local em relagdo ao j-ésimo neurdnio da segunda camada

intermediaria.

O 5}@ ¢ obtido pela Equagao (3.47).

5" =(25k(3)-%(”j'g'(lﬁ”) (3.47)

E importante ressaltar neste ponto a esséncia do método backpropagation,
pois os pesos W;{® foram ajustados baseados em valores passados de erro e estes
erros sdo utilizados para atualizar a segunda camada intermediaria, ou seja, leva-
se em consideragao a retropropagac¢ao do erro originado nos neurdnios de saida.

Finalmente, a atualizagdo da matriz de pesos da segunda camada

intermediaria pode ser obtida pela Equagao (3.48).
W+ D=w, "0 +n-8 1" (3.48)

A finalidade do ajuste dos pesos sindpticos da primeira camada escondida
¢ ajustar a matriz de pesos W;(V. O objetivo do ajuste dessa matriz ¢ minimizar o
erro entre a saida produzida pela rede e a retropropagacao do erro originado do
ajuste da segunda camada escondida. A Equacao (3.49) pode ser utilizada para o

desenvolvimento do ajuste da matriz de pesos.

oE _ oE ov" a1

O or ™ A ap® (3.49)

J

VEY =
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As Equacdes (3.50) e (3.51) podem ser obtidas utilizando as Equagdes
(3.23) e (3.26), respectivamente.

or "
—L =X, (3.50)
) i
oW,
oy
j (7 O
o -8\ ) (3.51)
ol ’
O termo 8_El pode ser encontrado usando a Equacgao (3.52).
ay( )
J
o D )
OE & OE " & OE a(ZW Rt j 159
6Yj(” =or® 8Yj(” o1 @ an(l) (3.52)
m parcela (ii)

Aplicando a derivada parcial na parcela (if) da Equacao (3.52), verifica-se
que o resultado é o valor de W;,®. A Equagdo (3.53) mostra a substitui¢do deste

valor.

oy Sar” (3.53)

parcela (i)
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Observa-se na Equagdo (3.53) que a parcela (i) pode ser encontrada pela

multiplicagcdo das Equacdes (3.41) e (3.42). O resultado dessa multiplicacdo € o

valor do gradiente local 5}.(2). Logo, a Equagdo (3.53) pode ser reescrita pela

Equacao (3.54)

O & o) 1,0
57/;1)——;5,( W, (3.54)

Contudo, substituindo as Equag¢des (3.50), (3.51) e (3.54) na Equacgao
(3.49) obtém-se a Equacao (3.55).

OF ,
e _(;é‘k(z) _W]q(z)] ‘g (1_,-(1))' Xi (3.55)

Assim, como mostrado na Equagdo (3.56) o ajuste da matriz W, pode

ser realizado na dire¢do oposta ao gradiente com o objetivo de minimizar o erro.

W oE o _ 1)
AW, === < AW, =1n-0,"-X, (3.56)
Jji
onde:
5}.” — gradiente local em relagdo ao j-ésimo neurénio da primeira camada
intermedidria.

O 5}.(” ¢ obtido pela Equacao (3.57).
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5" Z(szff’-%(”j'g'(lf‘”) (3.57)

Finalmente, a atualizacdo da matriz de pesos da primeira camada

intermedidria pode ser obtida pela Equagao (3.58).
wl+)=w""t)+n-5" X, (3.58)

E importante ressaltar que os pesos s6 sdo ajustados na fase de
treinamento em que sdo aplicados os passos forward e backward. Na fase de
teste nenhum tipo de ajuste ¢ efetuado na rede, somente ¢ processada a fase
forward com o objetivo de gerar as suas saidas.

Diversas variagdes do algoritmo backpropagation tém sido propostas com
a finalidade de tornar o processo de convergéncia da rede mais eficiente. Uma
dessas variacoes € a inser¢ao do termo momentum.

O objetivo do uso do termo momentum ¢€ acelerar a convergéncia da rede.
Formalmente, a atualizacdo da matriz de pesos com esse termo, considerando a
L-¢ésima camada ¢ encontrada pela Equacdo (3.59) (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2010).

w2+ = W, o)+ a0 -, -1+

termode momentun

n- 5A(L) .Y(L—l) (359)

taxade aprendizagm
onde:

o — taxa de momentum.
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O valor de a varia entre zero e um.

Outras formas de melhorar a eficiéncia ou o desempenho de uma rede
MLP ¢ utilizar a validagao cruzada e a normalizagao dos dados.

A validacdo cruzada utiliza uma metodologia para testar o poder de
generalizagdo da rede que particiona o conjunto de dados em conjunto de teste e

treinamento. Essa metodologia deve ser seguida da seguinte maneira:

I — Particionar o conjunto em dois subconjuntos:

e O conjunto de treinamento utilizado no treinamento da rede deve possuir
de 80 a 90% do total dos dados; ¢
e Para verificar se a rede estd generalizando de forma satisfatéria, o

conjunto de teste deve possuir de 10 a 20% dos dados.

II — Para ajustar todas as topologias candidatas, utilizar 0 mesmo conjunto

de treinamento; e

IIT — Apos o treinamento utilizar o conjunto de teste para avaliar e escolher

(validar) o melhor modelo;

e Em certos casos, uma determinada topologia pode ter desempenho
satisfatorio no treinamento, mas durante a fase de teste a rede pode
produzir resultados nao satisfatérios (overfitting).

e O aumento dos neurdénios e das camadas ndo significa que a rede ira
generalizar melhor; e

e Para duas topologias que generalizam com o mesmo grau de precisdo

deve-se optar por aquela com o menor niumero de neurénios.
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Na normalizacdo dos dados, deve-se levar em consideragao o tipo de
funcdo de ativag¢do utilizada. Por exemplo, se ¢ usada a fungdo logistica, os
dados de entrada da rede devem ser normalizados de 0 a 1. Ao utilizar a fun¢do
tangente hiperbolica, a normalizagdo deve ser de —1 a 1. Em outras palavras,
essa normalizacao ¢ realizada dentro das faixas de variagdes dinamicas das
fun¢des de ativacao.

Em termos computacionais, esses procedimentos podem melhorar a

eficiéncia da rede MLP.

3.11 - Consideracoes finais deste capitulo

Este capitulo iniciou com uma rapida introducdo as redes neurais
artificiais. Em seguida foi apresentado um breve historico sobre essas redes, o
neurdnio bioldgico, o modelo do neurdnio artificial, as principais arquiteturas
das redes neurais artificiais e os tipos de treinamento dessas redes. Depois, foi
descrito o Perceptron camada tinica e o método do gradiente descendente (regra
delta). E finalmente, foi apresentada a rede Perceptron de multiplas camadas e o

algoritmo de treinamento backpropagation que sera utilizado nesse trabalho.

O proximo capitulo descreve o método proposto. Finalmente, sao

realizadas as consideragdes finais do capitulo.
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CAPITULO 4

4. METODO PROPOSTO

4.1 - Introducao

Para atender a necessidade de um sistema de reconhecimento de edificios
capaz de ser imune a diferentes transformacoes geométricas e fotométricas das
imagens, ¢ apresentado nesse capitulo o método proposto. Este método consiste
de 4 etapas. A primeira realiza o pré-processamento da imagem colorida. Com a
finalidade de extrair as caracteristicas da imagem pré-processada, na segunda
etapa aplica-se nessa imagem a representacao de wavelet Gabor. O resultado da
imagem filtrada usando essa representacdo ¢ transformado em um vetor de
caracteristicas. Na terceira etapa utiliza-se a transformada wavelet para reduzir a
dimensionalidade deste vetor. E finalmente, na quarta etapa sdo realizados o
treinamento e os testes usando a MLP. A Figura 4.1 ilustra o método proposto
nessa tese.

Esse capitulo descreve o método proposto nesse trabalho. Finalmente, sao

realizadas as consideragdes finais deste capitulo.
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Figura 4.1 - Diagrama em blocos do sistema de reconhecimento de edificios proposto.

.

BANCO DE DADQS )

CONVERTE A
IMAGEM EM ESCALA
DE CINZA

|
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|
TRANSFORMADA
WAVELET PARA
REDUZIR A
DIMENSIONALIDADE

|

TREINAMENTO E
TESTES COM A
MLP

4.2 - Pré-Processamento

Nessa etapa ¢ realizada a leitura da imagem no banco de dados de
edificios. Apos essa leitura, a imagem ¢ convertida para 256 niveis de cinza. A

Figura 4.2 mostra a imagem original e o resultado obtido nessa etapa.
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Figura 4.1- (a) imagem original; e (b) imagem em niveis de cinza.

-

-

(2) (b)

4.3 - Extracao das caracteristicas

Na segunda etapa, a extragdo de caracteristicas ¢ obtida pela convolugao
entre a imagem em niveis de cinza e o banco de filtros originado pela
representagdo de wavelet Gabor. Nessa representacdo, esse banco possui cinco
escalas diferentes, oito orientacdes e conforme a Equagao (2.3) a coordenada do
pixel (x, y) ¢ considerada (39, 39) (HAGHIGHAT; ZONOUZ; ABDEL-
MOTTALEB, 2013). A Figura 4.3 ilustra o modulo do resultado dessa
convolugdo. Essa figura mostra as 40 sub-imagens obtidas utilizando essas
escalas e essas orientagoes.

A primeira e segunda linha da Figura 4.3 ilustra 8 sub-imagens obtidas
utilizando a frequéncia de 0,25 e oito orientagdes (0° 22,5°% 45° 67,5% 90°
112,5°% 135° e 157,5°). Cada uma das outras linhas dessa figura ¢ obtida usando
a frequéncia encontrada na Equagdo (2.4) e as mesmas orientagdes utilizadas

nessa primeira linha.
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Figura 4.2 - Modulo do resultado obtido da convolug@o entre a imagem em niveis de cinza e a

representacao de wavelet Gabor.
45°

90° 112,5° 135°

(a) Extragdo das caracteristicas com frequéncia igual a 0,25 e oito orientacdes em

22,5° 67,5°

graus.

22,5° 45° 67,5°
90° 112,5° 135° 157,5°
-,

(b) Extracdo das caracteristicas com frequéncia igual a 0,1768 e oito orientagdes em

45°

90° 112,5° 135° 157,5°

graus. 67.5°

22,5°




(c) Extragdo das caracteristicas com frequéncia igual a 0,1250 e oito orientagdes em

graus.

90° 112,5° 135° 157,5°

(d) Extragdo das caracteristicas com frequéncia igual a 0,0884 ¢ oito orientagdes em

graus.

22,5° 45° 67,5°

90° 112,5° 157,5°

(e) Extragdo das caracteristicas com frequéncia igual a 0,0625 € oito orientagdes em

graus.

As linhas e as colunas das imagens da Figura 4.3 sdo sub-amostradas por
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um fator de reducdo igual a 4. O vetor de caracteristicas ¢ obtido rearranjando o

resultado dessa sub-amostragem em um vetor coluna. Finalmente, para ser

utilizado na rede MLP, o vetor de caracteristicas ¢ normalizado com média zero

e variancia igual a um. Porém, para uma convergéncia mais rapida da rede, a

dimensionalidade do vetor normalizado é reduzida.

A dimensao do vetor de caracteristicas € obtida pela Equacao (2.7). Como

as imagens utilizadas nesse trabalho sao 160 x 120 pixels e na representagdo de
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wavelet Gabor foram usadas 5 escalas de frequéncia e 8 orientagdes, a dimensao

deste vetor ¢ igual a 48.000 amostras.

4.4 - Reducao da dimensionalidade

Com a finalidade de reduzir a dimensionalidade do vetor de caracteristicas
aplicou-se a transformada discreta wavelet nesse vetor até o nivel 3. O resultado
dessa operacdo ¢ o novo vetor de caracteristicas obtido pelo coeficiente de
aproximacdo 3 da TW (cAsj). O tamanho deste novo vetor depende do tipo e da
ordem da wavelet utilizada. Por exemplo, se ¢ usada a transformada wavelet de
Daubechies de primeira ordem, o tamanho do vetor de caracteristicas ¢ igual a
6000 amostras. E esse vetor que ¢ utilizado para o treinamento e os testes da

rede MLP.

4.5 - Treinamento e teste da rede MLP

Para realizar o reconhecimento dos edificios foi utilizada uma rede neural
artifictal MLP com uma tUnica camada escondida. Nessa rede, o numero de
neurdnios da camada de entrada ¢ igual ao tamanho do vetor de caracteristicas.
Por meio da validag¢ao cruzada, foi determinado o nimero de 200 neurdnios na
camada escondida. Entretanto, para a camada de saida, optou-se pela adogao de
vetores-alvo do tipo bipolares e ortogonais (VBO)s. Esses vetores sao obtidos
por meio de um algoritmo e sua dimensdo ¢ sempre igual a uma poténcia de 2.
Como estamos utilizando 21 classes, precisa-se de VOB’s de tamanho 32. As
Equacdes (4.1) e (4.2) mostram as definigdes dos vetores binarios e bipolares,

respectivamente.
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—> I se:ii=j
v, = o (4.1)
' 0 se:i#]j
> 1 se:ii=j
V,= . 4.2)
—1 se:ii#]j

Manzan (2012) mostrou que o uso de vetores bipolares ortogonais
(VBO)s aumenta a distancia euclidiana entre os pontos de saida da rede. Esse
aumento beneficia o mapeamento da rede MLP, resultando em taxas de acerto
maiores € menor tempo de treinamento.

Em Fausset (1994) foi proposto o algoritmo para gerar os VBOs. Esse
algoritmo utiliza um vetor de sementes que gera uma sequéncia de vetores até a
determinacao final dos VBOs. O nimero de componentes de cada VBO depende
do numero de vetores desejados e dos componentes escolhidos para o vetor

semente. A Equacdo (4.3) calcula o numero de componentes de cada vetor.

n=2m (4.3)

onde:

2% — ntimero de vetores ortogonais entre si para k> 0; e

m — numero de componentes em um vetor de sementes.

Os passos deste algoritmo sao:
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Passo 1 — Conforme a aplicacdo, os valores de m e k devem ser determinados
pelo usuario. O valor de m inicia igual a 1 e a medida que ele aumenta, a

quantidade de VBO’s cresce.

Passo 2 — O vetor de sementes é obtido pela Equagdo (4.4). E importante

ressaltar que esse vetor pode ter um tinico componente.

7o =(1,...,1) (44)

Passo 3 — O niumero de componentes do VBO ¢ obtido pela Equacao (4.3).

Passo 4 — A partir do vetor de sementes obtido no passo 3 sdo construidos os

vetores V,, = fee(V,).V,)) € Vs, = fec(V,—V,)).
onde:
fee(V,,V,) — fungdo de concatenagio dos vetores V; e V.

E importante observar que o vetor de sementes ¢ utilizado duas vezes. Na
primeira € realizada a concatenagdo de V; com V. Na segunda vez, o sinal de V>

¢ alterado.
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Passo 5 — A partir dos vetores V; e V> obtidos no passo 4 com a utilizacao da
funcdo de concatenagdo sao determinados quatro novos vetores. Estes vetores
sdo: Wy, =fee(Vo ) Ve =fee(VanVa,)s Vi = fee(Vau V) e
Vi = fcc(ij,—ij). Os vetores determinados no passo 4 sdo utilizados duas

vezes na fun¢do de concatenagdo. Na primeira o sinal do segundo argumento ¢

mantido e na segunda vez ele ¢ alterado.

Passo 6 — As concatenagdes sdo realizadas até obter 2¢ vetores ortogonais com n

componentes (V... V>).

No treinamento e nos testes com a MLP foram utilizadas as 80 primeiras
imagens das 21 categorias do banco de imagens de edificios, totalizando 1680
amostras. Deste total, 1344 (64 imagens de cada categoria) foram utilizadas para
o treinamento da rede e 336 (16 imagens de cada categoria) para teste. E
importante ressaltar que o conjunto de amostras utilizado no treinamento ¢
diferente do conjunto de amostras usado nos testes.

O critério de parada do treinamento da MLP foi o alcance do erro
quadratico médio tolerado. Apos realizar varios testes, foram consideradas as
taxas de erro tolerdvel e aprendizagem iguais a 0,001 e 0,01, respectivamente.
Para acelerar a convergéncia da rede foi utilizado no treinamento o termo

momentum e a taxa de aprendizagem adaptativa.
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4.6 - Consideracoes finais deste capitulo

Esse capitulo apresentou o método proposto nessa tese.
O préximo capitulo apresenta os resultados obtidos nos testes realizados.

E finalmente, sao realizadas as conclusoes destes resultados.
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CAPITULO 5

5. RESULTADOS OBTIDOS

5.1 - Introducao

Esse capitulo apresenta os resultados obtidos utilizando o sistema de
reconhecimento de edificios desenvolvido nessa tese. Finalmente, sao realizadas
as conclusdes destes resultados.

Os testes foram realizados para verificar o comportamento da rede neural
de multiplas camadas (MLP) com a variagdao dos tipos de transformadas
wavelets “mae” utilizadas na redugdo da dimensionalidade ¢ na variagdo do

numero de orientacoes do filtro de Gabor.

5.2 - Banco de dados

Para avaliar o desempenho do método proposto, os testes foram realizados
utilizando um banco de dados de imagem da Universidade de Sheffield (SBID)
(http://eeepro.shef.ac.uk/building/dataset.rar). Nesse banco existem 40
categorias de edificios, totalizando 3.192 imagens no formato JPEG com
resolugdo de 160 x 120 pixels. Todas as imagens deste banco foram tomadas em
torno do centro da cidade da Universidade de Sheffield na Inglaterra, usando
uma camera digital Cannon G90, incluindo fotos e clipes de video. Essas

imagens foram capturadas sob diferentes variacoes da imagem em relagcdao a


http://eeepro.shef.ac.uk/building/dataset.rar
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rotacdo, dimensionamento, diferentes condi¢oes de iluminacdo, oclusdes ¢
vibragdo (LI e ALLINSON, 2013).
A Figura 5.1 ilustra algumas categorias de imagens de edificios utilizadas

nesse trabalho.

Figura 5.1 - (a) imagens da primeira categoria, (b) imagens da terceira categoria, (c)
imagens da sexta categoria, (d) imagens da décima sexta categoria, (e) imagens da
vigésima categoria de edificios. Fonte: http://eeepro.shef.ac.uk/building/dataset.rar.

(d)


http://eeepro.shef.ac.uk/building/dataset.rar
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Na Figura 5.1 na linha (a), ¢ possivel verificar que um ser humano nao
seria capaz de identificar que essas imagens mostradas se referem ao mesmo

edificio.

5.3 - Resultados obtidos

A Tabela 5.1 mostra os recursos computacionais utilizados nesse trabalho.

Tabela 5.1- Recursos computacionais usados nesse trabalho.

Processador IntelCorei5
Memoéria RAM 4G

Disco rigido 500G
Ferramenta de programagao MatlabR2013b

Com a finalidade de reduzir o tempo de processamento dos testes
realizados foram usadas das 40 categorias do banco de dados apenas 21. Para
esses testes, utilizou-se apenas as primeiras 80 imagens das 21 categorias.
Dessas imagens, 64 (80%) foram usadas para o treinamento da rede MLP e 16
(20%) para teste. A configuracdo dessa rede foi gradiente descendente com o

termo momentum igual a 0,8 ¢ a taxa de aprendizagem adaptativa, 200 ¢ 32
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neurdnios nas camadas intermediaria e de saida, respectivamente € o erro
desejado de 0,001.

Para verificar o comportamento da MLP em relacdo a transformada
wavelet, foram realizadas trés simulagdes com as TW de Daubechies, Coiflet e
Symlet, usando o coeficiente de aproximag¢do de nivel 3 (cA3). Nessas
simulacOes, a extracdo das caracteristicas foram feitas utilizando o filtro de
Gabor com 8 orientacdes, 5 escalas de frequéncias e um fator de redugdo de
linhas e colunas igual a 4.

O primeiro teste foi realizado variando a ordem da transformada wavelet
de Daubechies de 1 a 10. A Tabela 5.2 mostra a taxa de acerto da MLP nesse

teste.

Tabela 5.2 - Taxa de reconhecimento da MLP para diferentes ordens da TW de Daubechies
usando os coeficientes de aproximagdo de nivel 3.

TW de Taxa de ’
N° de Epocas N° de Caracteristicas
Daubechies reconhecimento %
dbl 94 220 6000
db2 94 232 6002
db3 93 157 6004
db4 92 227 6006
db5 95 227 6007
db6 93 157 6009
db7 94 156 6011
db8 93 157 6013
db9 93 233 6014

db10 93 229 6016
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Pode-se observar na Tabela 5.2, que a maior taxa de acerto foi de 95%
para Daubechies de ordem 5 e para as outras ordens essas taxas variaram de 92 a
94%.

O segundo teste foi realizado variando a ordem da transformada wavelet

Coifletde 1 a 5. A Tabela 5.3 ilustra a taxa de acerto da MLP nesse teste.

Tabela 5.3 - Taxa de reconhecimento da MLP para diferentes ordens da TW de Coiflet
usando os coeficientes de aproximacdo de nivel 3.

Taxa de N° de
TW de Coiflet N° de Epocas
reconhecimento % caracteristicas

coifl 93 157 6004
coif2 94 157 6009
coif3 93 160 6014
coif4 93 157 6020
coifs 94 229 6025

Analisando a Tabela 5.3, verifica-se que tanto a coiflet de ordem 2 quanto
a de ordem 5, apresentaram o mesmo resultado, ou seja, a taxa de acerto foi de
94%. Porém em relacdo ao numero de €pocas e uma quantidade menor de
caracteristicas, o melhor resultado foi a coiflet de ordem 2.

De forma equivalente, o terceiro teste considerou os mesmos parametros
usados no primeiro e segundo testes. A diferenca foi utilizar a transformada
wavelet symlet. A Tabela 5.4 mostra os resultados obtidos usando essa

transformada para as ordens de 1 a 10.
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Tabela 5.4 - Taxa de reconhecimento da MLP para diferentes ordens da TW de Symlet
usando os coeficientes de aproximagdo de nivel 3.

Taxa de ’ N°de
TW de Symlet N° de Epocas
reconhecimento % caracteristicas

syml 94 157 6000
sym2 93 157 6002
sym3 93 227 6004
sym4 93 157 6006
sym5 93 223 6007
sym6 93 227 6009
sym?7 94 156 6011
sym§ 91 157 6013
sym9 92 160 6014
sym10 93 157 6016

Verificando os resultados mostrados na Tabela 5.4, nota-se que o melhor
resultado em relacdo a taxa de acerto foi obtido ao utilizar a Symlet de ordem 7.
Esse resultado foi igual a 94% em 156 épocas.

Comparando as taxas de reconhecimento das Tabelas 5.2 a 5.4, verifica-se
que a reducdo de dimensionalidade usando a transforma wavelet de Daubechies
de ordem 5 apresentou a melhor taxa de reconhecimento da rede neural.

No quarto teste foi usado os mesmos parametros adotados nos outros
testes, a unica diferencga, ¢ a utilizagdo dos coeficientes de detalhe (cD) de nivel
3 (cD3). Nesse teste, o comportamento da MLP foi verificado, variando a ordem
da transformada wavelet de Daubechies de 1 a 10, mantendo as 5 escalas de
frequéncias, 8 orientagdes e um fator de reducdo de linhas e colunas igual a 4. A

Tabela 5.5 mostra a taxa de acerto da MLP nesse teste.
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Tabela 5.5 - Taxa de reconhecimento da MLP para diferentes ordens da TW de Daubechies
usando os coeficientes de detalhe de nivel 3.

Taxa de )
TW de Daubechies N°de Epocas N° de Caracteristicas
reconhecimento %
dbl 92 142 6000
db2 89 138 6002
db3 90 136 6004
db4 89 136 6006
dbs 92 140 6007
db6 87 137 6009
db7 87 139 6011
db8 87 138 6013
db9 87 137 6014
dbl10 87 138 6016

Pode-se observar na Tabela 5.5, que a maior taxa de acerto foi de 92%
para Daubechies de ordem 1 e ordem 5 e para as outras ordens essas taxas
variaram de 87 a 90%. Nesse teste, considera-se a Daubechies de ordem 5 como
a melhor taxa de acertos devido ao nimero de épocas melhor.

Dando sequéncia nos testes, na quinta simulagdo foi usada a familia
coiflet variando a ordem de 1 a 5 com os mesmos parametros adotados na quarta

simulagdo. Os resultados obtidos nesse experimento ¢ mostrado na Tabela 5.6.
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Tabela 5.6 - Taxa de reconhecimento da MLP para diferentes ordens da TW de Coiflets
usando os coeficientes de detalhe de nivel 3.

Taxa de ’ N° de
TW de Coiflet N° de Epocas
reconhecimento % caracteristicas

coifl 89 139 6004
coif2 88 136 6009
coif3 88 142 6014
coif4 88 138 6020
coifs 88 137 6025

Analisando a Tabela 5.6, verifica-se que o melhor resultado foi de 89%

utilizando a coiflet de ordem 1.

De modo anélogo, o sexto teste usou os mesmos parametros do quarto e

quinto testes. Nessa simulagdo utilizou a symlet variando a ordem de 1 a 10. A

taxa de acertos da MLP para esse teste ¢ ilustrada na Tabela 5.7.

Tabela 5.7 - Taxa de reconhecimento da MLP para diferentes ordens da TW de Symlets
usando os coeficientes de detalhe de nivel 3.

Taxa de ’ N°de
TW de Symlet N° de Epocas
reconhecimento % caracteristicas

syml 91 136 6000
sym2 89 136 6002
sym3 89 138 6004
sym4 89 137 6006
symS5 88 139 6007
symo6 88 140 6009
sym7 88 139 6011
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sym§ 88 142 6013
sym9 87 140 6014
sym10 86 140 6016

No sexto teste o melhor resultado foi de 91% utilizando a symlet de
ordem 1 e para as outras ordens essas taxas variaram de 86 a 89% como ilustrou
a Tabela 5.7.

Observando os resultados obtidos nas Tabelas 5.5 a 5.7, verifica-se que o
melhor resultado usando o coeficiente de detalhe 3 foi com a utilizacdo da
transformada wavelet de Daubechies de ordem 5. A taxa de acertos foi de 92%.

Com a finalidade de comparar os coeficientes de aproximacao e detalhe
de nivel 3 em relagdo as taxas de acertos, as Figuras 5.2, 5.3 e 5.4 mostram
respectivamente, os graficos comparativos das familias Daubechies, Coiflet e
Symlet variando as suas ordens em relagdo aos coeficientes de aproximacado e

detalhe de nivel 3 (cA3 e cD3).

Figura 5.2 — Gréfico comparativo entre cA3 e cD3 para Daubechies com a ordem
variando de 1 a 10.
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Figura 5.3 — Grafico comparativo entre cA3 e cD3 para Coiflet com a ordem
variando de 1 a 5.
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Figura 5.4 — Gréfico comparativo entre cA3 e c¢D3 para Symlet com a ordem
variando de 1 a 10.
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Analisando os resultados das Figuras 5.2 a 5.4, verifica-se que o

coeficiente de aproximacao nivel 3 obteve o melhor resultado para todos os

testes realizados em relagao ao coeficiente de detalhe.

No sétimo teste, o comportamento da MLP foi analisado variando o

numero de orientacdes do filtro de Gabor, mantendo as 5 escalas de frequéncia,
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um fator de reducdo de linhas e colunas igual a 4 e utilizando o coeficiente de
aproximagdo 3. ApoOs os testes realizados na primeira, segunda e terceira
simulacdo, adotou-se neste experimento a transformada wavelet de Daubechies
de ordem 5 como a técnica para reduzir a dimensionalidade. A Tabela 5.8

mostra a taxa de reconhecimento da MLP nessa simulacgao.

Tabela 5.8 - Taxa de reconhecimento da MLP variando o parametro de orientacdo do filtro
de Gabor para TW de Daubechies de ordem 5 usando o coeficiente de aproximagao.

Taxa de ] N°de
N° de orientagdes 6 N°de Epocas
reconhecimento % caracteristicas

1 94 715 757
2 93 933 1507
3 91 207 2257
4 96 379 3007
5 93 160 3757
6 94 230 4507
7 94 161 5257
8 95 227 6007

Pode-se observar na Tabela 5.5, que a maior taxa de reconhecimento foi
de 96% usando 4 orientagdes na extragdo de caracteristicas. Para as outras
orientagdes essas taxas variaram de 91 a 95%.

No oitavo teste foi utilizada a mesma metodologia em relagdo ao sétimo.
Nesse teste foi mantido o fator de redugdo de linhas e colunas igual a 4, as 5
escalas de frequéncia, variando o nimero de orientacdes do filtro de Gabor (1 a
8) e utilizando o coeficiente de detalhe 3. Apos os testes realizados na quarta,

quinta ¢ sexta simulagdo, adotou-se neste experimento a transformada wavelet
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de Daubechies de ordem 5 como a técnica para reduzir a dimensionalidade por
apresentar o melhor resultado em relagdo a taxa de acertos. A Tabela 5.9 mostra

a taxa de reconhecimento da MLP nessa simulagao.

Tabela 5.9 - Taxa de reconhecimento da MLP variando o parametro de orientagao do filtro
de Gabor para TW de Daubechies de ordem 5 usando o coeficiente de detalhe.

Taxa de ] N°de
N° de orientacdes 6 N°de Epocas
reconhecimento % caracteristicas

1 85 1326 757
2 89 699 1507
3 89 681 2257
4 89 147 3007
5 86 143 3757
6 89 142 4507
7 90 139 5257
8 88 137 6007

Analisando os resultados da Tabela 5.9, verifica-se que a maior taxa de
acertos foi de 90% usando 7 orientacdes, 5 escalas de frequéncia e fator de
reducdo de linhas e colunas igual a 4. As demais orienta¢des variaram de 85 a
89%.

Portanto, ¢ possivel verificar que o coeficiente de aproximagao obteve
melhores resultados em relacdo ao coeficiente de detalhe. Isso pode ser
verificado ao comparar as Tabelas 5.8 e 5.9, respectivamente.

Com a finalidade de reduzir o tamanho do vetor de caracteristicas, no
nono teste, utilizou a transformada wavelet de Daubechies de ordem 5 como

técnica para reducdo de dimensionalidade, um fator de reducdo de linhas e
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colunas igual a 10, variando o nimero de orientagdes do filtro de Gabor (1 a 8) e
mantendo as 5 escalas de frequéncia. Nesse teste foi usado os coeficientes de

aproximagao (cA) de nivel 3. A Tabela 5.10 ilustra esses resultados.

Tabela 5.10 - Taxa de reconhecimento da MLP variando o pardmetro de orientagdo do
filtro de Gabor para TW de Daubechies de ordem 5 usando o coeficiente de aproximacgao
com fator de reducdo de linha e coluna igual a 10.

Taxa de ] N°de
N° de orientagdes 6 N°de Epocas
reconhecimento % caracteristicas
1 82 1184 127
2 78 2915 247
3 81 281 367
4 79 739 487
5 81 329 607
6 82 378 727
7 84 309 847
8 81 260 967

Nesse teste de acordo com a Tabela 5.10 ¢ possivel verificar que com a
reducdo das caracteristicas, o coeficiente de aproximacao de nivel 3 (cA3), tem a
sua taxa de acertos menor, quando comparado com os resultados da Tabela 5.8.
Assim, a maior taxa de acertos foi de 84% com 7 orientagdes. Os demais
resultados variaram de 79 a 82%.

Seguindo a mesma metodologia do nono teste, o décimo teste usou os
coeficientes de detalhe de nivel 3 (cD3) ao invés dos coeficientes de

aproximagdo de nivel 3 (cA3). Os resultados sdo mostrados na Tabela 5.11.
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Tabela 5.11 - Taxa de reconhecimento da MLP variando o pardmetro de orientacdo do
filtro de Gabor para TW de Daubechies de ordem 5 usando o coeficiente de detalhe com
fator de reducdo de linha e coluna igual a 10.

Taxa de ] N°de
N° de orientacdes 6 N°de Epocas
reconhecimento % caracteristicas
1 81 1733 127
2 90 764 247
3 90 192 367
4 95 210 487
5 90 167 607
6 93 169 727
7 94 160 847
8 93 165 967

Nesse teste a maior taxa de acertos for de 95% com 4 orientacdes, 5
escalas de frequéncias, reducdo de linhas e colunas igual a 10 e utilizagdo da
transformada wavelet de Daubechies de ordem 5 para reducdo do vetor de
caracteristicas. Percebe-se ainda por este experimento, que se o nimero de
caracteristicas diminui, o coeficiente de detalhe ¢ melhor em relagdo a taxa de
acertos quando comparado com o coeficiente de aproximacao. Assim, a Figura
5.5 ilustra esse comportamento ao comparar os resultados obtidos nas Tabelas

5.10 e 5.11, respectivamente.



92

Figura 5.5 — Grafico comparativo entre cA3 e cD3 com redu¢do do nimero de
caracteristicas.
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Analisando a Figura 5.5 ¢ visivel que o coeficiente de detalhe apresenta
melhores resultados quando comparados com o coeficiente de aproximacao.
Diante disso, entende-se que quanto menor o nimero de caracteristicas usados
no reconhecimento, a imagem vai perdendo sua qualidade ou a sua
aproximacao, assim os coeficientes de detalhe prevalece para distinguir um
edificio do outro.

A Tabela 5.12 mostra os tempos de processamento gasto no treinamento e
no teste da rede neural MLP que apresentou a maior taxa de reconhecimento, ou
seja, 96% com fator de redugdo de linhas e coluna igual a 4, 5 escalas de
frequéncia, 4 orientacdes e o uso da transformada wavelet de Daubechies de
ordem 5 na redugdo de dimensionalidade, sendo o vetor de caracteristicas dado
pelo coeficiente de aproximagao de nivel 3. Os testes para verificar esses tempos

foram feitos utilizando 100, 200 e 400 neuronios na camada escondida.
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Tabela 5.12 - Tempos de processamentos gastos no treinamento e no teste da rede neural
MLP para o melhor resultado usando o coeficiente de aproximacao de nivel 3.

N° de neurdnios na Taxa de Tempo de
Tempo de teste
camada escondida reconhecimento % treinamento
100 93% 4min29s 16s
200 96% 2min22s 21s
400 96% 2minl3s 34s

Pode-se verificar na Tabela 5.12 que os tempos de processamentos gastos
no treinamento e no teste das MLP’s com 100, 200 e 400 neurdonios na camada
escondida apresentaram valores muito proximos. Porém, as MLP’s que
apresentaram melhores taxas de reconhecimento foram as que tinham 200 e 400
neurdnios na camada escondida. Assim, em todos os testes utilizou-se nas
MLP’s o menor nimero de neurdnios nessa camada, ou seja, 200 neur6nios na
camada escondida.

Utilizando a mesma analogia, também foi realizado o teste para verificar
os tempos de processamento para o melhor resultado quando o nimero de
caracteristicas foi reduzido por um fator de subamostragem igual a 10 e
utilizagao do coeficiente de detalhe de nivel 3 como vetor de caracteristicas.
Esse resultado foi de 95% conforme foi mostrado na Tabela 5.11. Os
experimentos também foram conduzidos com 100, 200 e 400 neur6nios na

camada escondida. Os resultados sao mostrados na Tabela 5.13.

Tabela 5.13 - Tempos de processamentos gastos no treinamento e no teste da rede neural
MLP para o melhor resultado usando o coeficiente de detalhe de nivel 3.
N° de neurdnios na Taxa de Tempo de

Tempo de teste
camada escondida reconhecimento % treinamento

100 95 6s 4s



200

400

95 7s

95 13s

94

4s

6.9s

Comparando as Tabelas 5.13 em relagdo a 5.12 € notavel que a redugdo de

caracteristica reduz consideravelmente os tempos de processamentos gastos no

treinamento e teste.

A Tabela 5.14 mostra o melhor resultado obtido utilizando o método

proposto nesse trabalho e os resultados encontrados na literatura.

Tabela 5.14 - Resultado obtido utilizando o método proposto nesse trabalho e os resultados

encontrados na literatura.

TAXA DE
TRABALHOS CORRELATOS BASE DE DADOS
RECONHECIMENTO %
Método proposto SBID 96
BPBR (LI e ALLINSON, 2009) SBID 85,3
RFBR (LI e ALLINSON, 2010) SBID 93
Groeneweg et al. (2006) ZuBud 91
Perceptual grouping (IQBAL, e
v sroupns 150 building images 83,7
AGGARWAL, 1999)
Consistent line clusters (L1 e ‘
977 Color images 94,2
SHAPIRO, 2002)
Hierarchical building
recognition (ZHANG, et al. ZuBud 95
2007)
Rancking scheme (PHILBIN, et
OBD (5 M) 95,3
al. 2007)
5312 Landmarks from 1259
Zheng et al. (2009) - 80,8
cities
Sketch-based representations
ZuBud 81

(CHUNG; HAN; HE, 2009)

Fonte: Li, et al. (2014)
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Pode-se verificar na Tabela 5.7 que o método proposto deste trabalho

apresentou a melhor taxa de reconhecimento.

5.4 - Conclusoes

Esse capitulo apresentou os resultados obtidos utilizando o sistema de
reconhecimento de edificios desenvolvido nessa tese.

Nos seis primeiros testes realizados, as transformadas wavelet utilizadas
foram Daubechies, Coiflet e Symlet. Sendo que nos trés primeiros utilizou-se os
coeficientes de aproximagao na redug¢do da dimensionalidade de nivel 3 e os
outros trés, os coeficientes de detalhe também de nivel 3. Destes testes,
verificou-se que a aplicacdo da transformada wavelet de Daubechies de ordem 5
foi a que apresentou a melhor taxa de reconhecimento, sendo entdo esse tipo de
wavelet usado nas demais simulacoes.

No sétimo teste, foi utilizado como técnica de reducao de
dimensionalidade a transformada wavelet de Daubechies ordem 5 ¢ o numero de
orientagdes do filtro de Gabor variando de 1 a 8 A melhor taxa de
reconhecimento nesse teste foi 96% usando 4 orientacdes do filtro de Gabor.

Com a finalidade de reduzir o tamanho do vetor de caracteristicas, no
nono teste, utilizou a transformada wavelet de Daubechies de ordem 5, um fator
de reducdo de linhas e colunas igual a 10, variando o nimero de orienta¢des do
filtro de Gabor (1 a 8) e mantendo as 5 escalas de frequéncia. Na comparacao
destes testes em relagdo ao coeficiente de aproximagado e detalhe, percebe-se que
quanto menor o nimero de caracteristicas usados no reconhecimento, a imagem

vai perdendo sua qualidade ou a sua aproximacdo, assim os coeficientes de
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detalhe prevalecem para distinguir um edificio do outro. Neste teste o melhor
resultado foi a taxa de reconhecimento de 95% com 487 caracteristicas.

O proximo capitulo apresenta as conclusdes e as contribuicdes deste

trabalho.
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CAPITULO 6

6. CONCLUSOES GERAIS, CONTRIBUICOES E
TRABALHOS FUTUROS

6.1 - Introducao

Esse capitulo apresenta as conclusdes, as contribuicdes deste trabalho e os
trabalhos futuros. Finalmente, sdo realizadas as consideragdes finais deste

capitulo.

6.2 - Conclusoes

Esse trabalho apresentou o estudo de técnicas de extracdo de
caracteristicas, reducdo de dimensionalidade e a rede MLP utilizadas para o
reconhecimento de edificios. O banco de imagens usado nos testes possui
caracteristicas diferentes, como por exemplo: dimensionamento, iluminagao,
angulos diferentes, obstrugdes, dentre outras. Os testes foram realizados com a
finalidade de verificar como a reducdo de dimensionalidade influencia no

comportamento da rede MLP.
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Os testes foram realizados variando as ordens das transformadas wavelet
de Daubechies, Symlet e coiflet. Os resultados obtidos nesses testes mostraram
que as taxas de reconhecimento apresentaram praticamente os mesmos valores.
Porém, a transformada wavelet de Daubechies de ordem 5 foi a que apresentou a
maior taxa de reconhecimento. Assim, passou-se a utiliza-la nos demais testes.

Outra forma utilizada para verificar o comportamento da MLP foi variar
as orientagoes do filtro de Gabor. Nos testes realizados com essa variagao a
maior taxa de reconhecimento obtida foi de 96% usando a transformada wavelet
de Daubechies de ordem 5 e quatro orientacdes do filtro de Gabor. Essa taxa foi
o melhor resultado encontrado nesse trabalho.

Com o objetivo de reduzir a dimensionalidade do vetor de caracteristicas
para verificar o comportamento da MLP, usou-se uma subamostragem com fator
de 10 na filtragem de Gabor e a wavelet de Daubechies de ordem 5 para reduzir
ainda mais o vetor de caracteristicas. Assim foi possivel verificar que o uso dos
coeficientes de detalhe apresentam resultados melhores em relagdo aos
coeficientes de aproximagdo, sendo o melhor resultado de 95% com 418

caracteristicas.

6.3 - Contribuicoes

As contribuigdes deste trabalho sdo:

« Utilizag¢ao apenas da caracteristica de textura com a utilizag¢ao do filtro
de Gabor, visto que outros trabalhos trabalham com muitas
caracteristicas extraidas de técnicas diferentes;

« Aplicacdo da transformada wavelet na reducao de dimensionalidade; e

« Utilizacdo de rede neural artificial do tipo MLP no reconhecimento de

edificios e parametrizagdo dessa rede nessa aplicagao.
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6.4 - Trabalhos Futuros

A érea de reconhecimento de edificios se mostrou bastante desafiadora.
Assim como trabalhos futuros propoe-se:
e Usar as caracteristicas de cores dos edificios para o reconhecimento;
e Utilizacdo de redes de aprendizado profundo (“Deep Learning”);
e Testar outros classificadores neste mesmo trabalho, como por exemplo, o
Softmax; e
e Testar outros tipos de wavelets na reducdo da dimensionalidade do vetor

de caracteristicas.

6.5 - Consideracoes finais deste capitulo

Esse capitulo apresentou as conclusoes, as contribuicdes deste trabalho e

os trabalhos futuros.
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