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RESUMO

O reconhecimento de edificios € essencial para uma variedade de aplicacdes tais
como deteccdo automatica de alvos, reconstrucdo de cidades em 3D, navegacéo digital,
etc. Este trabalho visa analisar comparativamente as taxas de reconhecimento de imagens
de edificios, usando a técnica de Quantizacdo Vetorial para compressdo de imagens
usando o algoritmo Linde-Buzo-Gray, com os resultados obtidos pelo método Deep
Learning. Foram analisadas 40 classes com 30 imagens por classe, separadamente, na
escala de cores cinza, vermelha, verde, azul e em RGB, variando a quantidade de
centroides em 16, 32, 64, 128 e 256 para a técnica de quantizacdo vetorial, e também
variando a porcentagem da quantidade de imagens para treinamento em 40%, 50% e 60%,
com suas respectivas porcentagens da quantidade de imagens para reconhecimento, em
ambos os métodos. Para verificar as diferencas, foi realizada a ANOVA, com o post-hoc
de Tukey com 5% de significancia. Os resultados descritivos obtiveram altas taxas de
reconhecimento, em ambos 0s métodos. Na analise inferencial dos resultados obtidos na
Quantizacdo Vetorial, foram encontradas taxas significativas de reconhecimento a partir
de 32 centroides. Ao comparar os resultados das duas técnicas, nenhuma diferenga
significativa foi encontrada.

Palavras-Chaves: Reconhecimento de imagem. Quantizacdo Vetorial. Aprendizagem

Profunda, inteligéncia artificial.
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ABSTRACT

Building recognition is essential for a variety of applications such as automatic
target detection, 3D city reconstruction, digital navigation, etc. This paper aims to
comparatively analyze the recognition rates of building images, using the Vector
Quantization technique for image compression using the Linde-Buzo-Gray algorithm,
with the results obtained by the Deep Learning method. Forty classes were analyzed, with
30 images per class, separately, in gray, red, green, blue and RGB, varying the number
of centroids in 16, 32, 64, 128 and 256 for the vector quantization technique, and also
varying the percentage of the amount of images for training in 40%, 50% and 60%, with
their respective percentages of the amount of images for recognition, in both methods. To
check the differences, ANOVA was performed, with Tukey's post-hoc at 5% significance.
The descriptive results showed high recognition rates, in both methods. In the inferential
analysis of the results obtained in Vector Quantization, significant recognition rates were
found from 32 centroids on. When comparing the results of the two techniques, no

significant difference was found.

Keywords: Image recognition. Vector Quantization. Deep Learning, artificial intelligence.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1  Consideracoes Iniciais

m dos grandes desafios atuais na area de reconhecimento de padrdes

consiste no reconhecimento em larga escala de imagens de edificios.

O reconhecimento de edificios pode ser utilizado em varias aplicacfes
como: deteccdo automatica e rastreamento de alvo, vigilancia, projetos arquitetdnicos,
navegacao de dispositivos mdveis, localizacdo de robd, georreferenciamento, dentre
outras (BRUCKNER et al., 2012; LI; ALLINSON, 2013, 2009; LIU, 2008; PARK; LEE,
2011; ZHANG; PAN; ZHANG, 2022; ZHANG; LAPIERRE; XIANG, 2013).

A grande dificuldade para esse reconhecimento é a enorme variabilidade de
parametros encontrados na obtengdo dessas imagens. Estas variabilidades podem ser:
obtencdo das imagens em diferentes angulos, diversas condi¢cdes de iluminacdo ou
obstrucdes parciais de arvores, de veiculos ou até mesmo de outros edificios (LI;
ALLINSON, 2013). Como lidar com esses desafios € um problema de pesquisa que se
estende a algum tempo e alguns sistemas de reconhecimento de edificios tém sido
propostos nos ultimos anos (BEZAK, 2016; CHUNG; HAN; HE, 2009; GROENEWEG
et al., 2006; LI; ALLINSON, 2013, 2009; LI; SHAPIRO, 2002; LIU, 2008; ZHANG;
PAN; ZHANG, 2022; ZHANG; KOSECKA, 2005).

Um dos grandes problemas encontrados nesses sistemas de reconhecimento de
edificios € a grande quantidade de caracteristicas a serem extraidas e processadas para a
representacdo de imagens. De acordo com Li e Allinson (2013), existem varios tipos de
caracteristicas robustas para o reconhecimento de objetos, como forma, cor, textura,
intensidade, movimento, etc., de tal forma que quanto mais tipos de caracteristicas forem
considerados, maior seré a precisao para a classificacao.

Por isso a escolha da escala de cores € um aspecto importante para a avaliacdo
qualitativa dos resultados alcangados pela analise quantitativa das taxas de
reconhecimento, obtidas pelo processamento. A escala de cores permite exibir 0 nimero

de amostras em cada pixel convertendo-o ou em uma escala de cinza ou na cor
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correspondente, por conseguinte altera a captacédo e influencia diretamente nas taxas de
reconhecimento das imagens (SANTOS et al., 2017).

Alguns trabalhos relacionados a pesquisa se destacam, dentre eles, o trabalho de
Zhang, Pan e Zhang (2022) que desenvolveram um sistema de reconhecimento de
edificios para deteccdo de defeitos de fachadas, utilizando Deep Learning. Esse sistema
pode ser utilizado como um guia para o desenvolvimento sustentavel de cidades. Ele
detecta automaticamente elementos de fachadas de edificios a partir de imagens
utilizando o conhecimento prévio de engenharia, por exemplo, janelas, portas, paredes,
etc.

Também motivados pelas pesquisas, Li e Allinson (2009) desenvolveram um
sistema de reconhecimento de edificios que ap0ds a extracdo de diversas caracteristicas,
produz um mapa de caracteristicas para cada imagem. Depois disso, um modelo de
saliéncia é construido pela divisdo de cada caracteristica do mapa em um nimero de sub-
regides e cada sub-regido € descrita por uma caracteristica da saliéncia. Entdo, para
reducdo de dimensionalidade, essas caracteristicas de saliéncias, s&o submetidas a um
desses algoritmos de reducdo. Sdo eles: analise de componentes principais (PCA), analise
de discriminante linear (LDA), andlise de discriminante semi-supervisionado (SDA),
local preservando as projecbes (LPP). Finalmente, aplica-se o resultado a um
classificador que no trabalho desses autores, foi 0 k vizinho mais préximo.

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

Zhang e Kosecka (2005) propuseram o reconhecimento de edificios hierarquico
(HBR). O HBR ¢ baseado na deteccdo do ponto de fuga e nos histogramas de cores
localizadas. Nesse sistema 0s segmentos de linha detectados sdo agrupados em direcoes
dominantes de fuga e os pontos de fuga sdo estimados pelo algoritmo de maxima
expectancia (EM). Assim, € utilizado um limiar da magnitude do gradiente do pixel da
imagem e o resultado é um dos grupos denominados de: esquerdo, direito e vertical. Se a
diferenca entre sua direcdo gradiente e as dire¢cGes dos pontos de fugas principais for
menor que um limiar, é entdo calculado um histograma de cores localizadas apenas nestes
pixels e o resultado obtido € indexado sobre um dos vetores definidos como esquerdo,

direito e vertical. Finalmente, os histogramas sdo ajustados pela distancia qui-quadrado,
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e os resultados do reconhecimento sdo extraidos do banco de dados ZuBud, que contém
201 edificios aleatorios de Zurique, Suica, com 5 imagens por edificio, utilizando o
descritor Scale-Invariant Feature (SIFT). Apos, aplica-se nestes resultados um modelo
probabilistico simples para integrar a evidéncia do ajuste individual.

Lietal. (2014) afirmaram que o sistema desenvolvido por Zhang e Kosecka possui
limitacOes. Essas limitacOes 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 indexacdo rapido, o tempo de
processamento ainda € longo para a extracdo de muitas caracteristicas das imagens a
cores; e (3) o desempenho do algoritmo no reconhecimento so é satisfatorio quando o
fundo da imagem é simples. Entretanto, o algoritmo é inadequado para sistemas de
navegagao que necessitam do processamento em tempo real.

Dessa forma, diferentemente do encontrado na literatura para reconhecimento de
imagens de edificios do banco de dados SBID (CHEN et al., 2019), este trabalho justifica-
se na inovacao de comparar estatisticamente as taxas obtidas pela técnica de Quantizacao
Vetorial (QV), por meio do algoritmo Linde-Buzo-Gray (LBG), com uma técnica de
Deep Learning, sendo que essa € uma Rede Neural Convolucional (CNN) que tem por
estratégia obter uma imagem de entrada, atribuir importancia a diversos aspectos da
imagem e ser capaz de caracterizar uma da outra. E, diante do exposto, apresenta-se como
hipdtese nula da pesquisa, ha ndo existéncia de diferenca significativa entre os dois

métodos de reconhecimento de imagens analisados nesse trabalho.

Para discussdo estatistica dos dados, faz-se uma apresentacdo descritiva dos
resultados estacando os melhores valores porcentuais no reconhecimento para as duas
técnicas com as variaveis cores, centroides e treino para Quantizacdo Vetorial (QV) e
treino para Deep Learning (DL). Para a estatistica inferencial foi feito analise de variancia
(ANOVA), com teste post- hoc de Tukey, que € um teste paramétrico que testa a hipotese
e auxilia a avaliar a importancia de um ou mais fatores, comparando as medias das
variaveis nos diferentes grupos e se os fatores exercem influéncia em alguma variavel

dependente (cor, centroide ou treino).
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1.2  Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Analisar estatisticamente as taxas de reconhecimento de imagens, de edificios do
banco de dados SBID, nas escalas de cores cinza, vermelha, verde, azul e RGB, obtidas
pela técnica de Quantizacdo Vetorial (QV), por meio do algoritmo Linde-Buzo-Gray
(LBG), e comparar estatisticamente os resultados com maior significancia encontrados

com as taxas obtidas pela técnica de Deep Learning (DL).

1.2.2 Objetivos especificos

Para alcancar o objetivo geral proposto, os seguintes objetivos especificos foram

estabelecidos:

. Levantar o estado da arte referente ao reconhecimento de imagens,
buscando conhecer as principais técnicas e padrdes disponiveis dada a perspectiva
historica;

o Estudar a fundamentacéo tedrica da Quantizagdo Vetorial e Deep Learling;

o Comparar descritivamente e inferencialmente 0s porcentuais de
reconhecimento para as escalas de cores cinza, vermelho, verde, azul e RGB utilizando a
técnica de QV por meio do algoritmo LBG para o reconhecimento de imagens
classificando por quantidade de centroides e treinos.

. Discriminar os resultados significativos encontrados pela técnica de QV e

analisar com os resultados de reconhecimento encontrado pela técnica de DL.
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1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho foi escrito em 5 capitulos. Esse, o capitulo 1, contém a Introdugédo
que apresenta o contetido de maneira geral, a abordagem do tema, as justificativas e 0s
objetivos a serem alcancados.

O capitulo 2 apresenta o Referencial Teorico, fruto de uma extensa pesquisa nas
bases de dados académicas, contém trabalhos relacionados ao tema, e consideragdes sobre
0s aspectos de cada trabalho assim como a relagcdo entre eles. No terceiro capitulo é
abordada a Metodologia da pesquisa, com a descricdo de cada etapa seguida para o
desenvolvimento do projeto.

O terceiro capitulo destaca a importancia de uma técnica eficiente no
reconhecimento de edificios em ambientes urbanos, apresenta o banco de dados utilizado
no trabalho e a sua complexidade e por fim descreve sobre 0s dois métodos proposta nesse
trabalho, Quantizagdo Vetorial e Deep Learning.

O quarto capitulo expBe os resultados encontrados e sua discussao, apresentando
as andlises estatisticas descrita e inferencial, sendo esse dividido em 7 se¢des: Analise
dos resultados por escala de cor; Analise Comparativa entre os resultados nas escalas de
cinza, vermelha, verde e azul; Andlise dos resultados em RGB; Analise Comparativa dos
resultados nas escalas de cinza, vermelho, verde, azul e RGB; Anélise dos resultados de
pela técnica de DL; Analise Comparativa dos resultados de QV RGB com DL e por tltimo
faz-se a comparacao dos resultados finais do trabalho com os resultados encontrados na
literatura.

Por fim, o quinto capitulo, apresenta a conclusdo com as consideracfes sobre 0s
resultados obtidos e as analises apresentadas nesse trabalho. Além disso, propde

sugestdes que poderao ser realizadas em trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1  Considerac0es Iniciais

reconhecimento digital de imagens prové inimeras possibilidades
para aplicacGes de interacdo humano-computador e tem atraido a
atencdo da comunidade cientifica nas Ultimas décadas. A estrutura
deste capitulo é composta por 12 secBes, nas quais apresentam-se defini¢des
computacionais sobre processamento de imagens, além de descrever o estado da arte

sobre reconhecimento de imagens.

2.2 Imagem Digital

Com a necessidade de se trabalhar com reconhecimento de imagens, € interessante
saber como uma imagem € conhecida computacionalmente. Do ponto de vista
matematico, conforme Zanotta, Ferreira e Zortea (2019) uma imagem é uma funcgéo
bidimensional f(x,y), armazenada em forma de matriz, onde x e y séo coordenadas planas,
e a amplitude f é a intensidade ou nivel de cinza da imagem no referido ponto (x,y).

Quando (x,y) e aamplitude de f fazem parte de um conjunto de valores finitos, ou
discretos, a imagem é chamada de imagem digital. Contudo, o computador trabalha com
ndmeros inteiros, 0 que, por consequéncia, ndo consegue representar uma funcao
continua, apenas simular.

O processo para trazer uma funcao continua para o computador é discretizar ou
digitalizar. Cada um dos pontos que formam uma imagem digitalizada é chamado de
pixel, conforme Figura 2.1.
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Figura 2.1 — Imagem detalhada mostrando os contadores digitais associados a cada nivel de cinza dos
pixels

66|80 [117/102{ 98 h24hos| 38| 98|98
66 |80 posposh2ah2ohoshioghod 91
95| 91| 87 hoshze|9s | o1 has|zafi24
3| 91| 63|80 jioshoefoshai[n7
135|938 31 [ 58|66 [117120}120102
131| 95 [102/109| 80| 87 o] 38 o]
hs7f1281as97has| 69| 87| 66|95 |80
poopospospochezai| 62| 62| 91| 7
157[219j22923389124] 55| 53] 73 | 80
135182f237233n82}106] 69| 87| 47| 7

Fonte: ZANOTTA; FERREIRA; ZORTEA (2019).

i B B

Um pixel é o elemento basico em uma imagem. O processo de discretizacdo do
eixo X, o dominio, é chamado de Amostragem, e o do eixo f(x), o contradominio, €

chamado de Quantizagéo (Figura 2.2).

Figura 2.2 — Processo de transformacéo da imagem continua em imagem digital.

Ya

cx

Imagem continua Imagem digital

(a) (b)
Fonte: JUNIOR; SOARES (2019).

Dois aspectos importantes que definem a imagem séo a resolucéo e a cor. Ao ser
digitalizada, a imagem assume um tamanho adimensional, em pixels. A imagem colorida
é representada por trés matrizes de duas dimensdes (2D) ap0s a digitalizagdo em RGB do
espaco de cor. Dessa forma, € criada uma matriz para a cor vermelha, outra para a cor

verde e por Gltimo para a cor azul, respectivamente.
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Portanto, para uma imagem colorida tem-se trés matrizes 2D do mesmo tamanho
da imagem em pixels. E ap0s o processamento tem-se, para cada imagem, trés valores de

cor, isto é, cada pixel é composto por um conjunto de 3 pontos: verde, vermelho e azul.

2.3 Processamento de Imagens

Nas ultimas décadas o campo de processamento de imagens digitais apresentou
um extenso crescimento em diversas areas de atuacdo, pois a identificacdo de imagens é
muitas vezes necessaria. No entanto, ndo existe, até 0 momento, um sistema de analise de
imagens tdo completo que funcione em todos os problemas propostos.

Dessa maneira, 0 campo do processamento digital de imagens refere-se ao
tratamento de imagens digitais por meio de computadores e técnicas para a manipulacéo
de imagens digitais e facilitar a extracdo das informacdes desejadas, seguindo uma serie
de etapas. Essas etapas envolvem sequéncias de procedimentos, a saber: aquisicdo da
imagem, pré-processamento, segmentacdo, pos-processamento, extracdo de atributos,

reconhecimento e classificacdo.

2.3.1 Agquisicdo da imagem

Nessa etapa as informacOes da imagem sdo convertidas em sinais elétricos por
meio de dispositivos 6ticos, que possuem resolucdo espacial e de profundidade. A
quantizacgdo realiza 0 mapeamento desse sinal, que é continuo, em um numero discreto e
organiza espacialmente, de forma a representar também a profundidade do pixel (MELO
JUNIOR et al., 2018).

2.3.2 Pré — processamento

Essa etapa trata os dados brutos, utiliza técnicas de processamento digital de
acordo com a finalidade a ser atingida. Nesse etapa que atenua 0s ruidos, manipula o
brilho e contraste da imagem, realca detalhes com algum interesse especifico, etc., de
forma a atribuir caracteristicas que permitam obter informacdes com mais clareza e

facilitar a interpretacdo e o reconhecimento (MELO JUNIOR et al., 2018).
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2.3.3 Segmentacao

Esta etapa consiste em subdividir uma imagem em regides como partes
independentes, satisfazendo o critério de uniformidade. Como visto por Melo Junior et
al. (2018), a segmentacdo é uma das etapas mais complexas do processamento de
Imagens.

Ela busca se adequar as caracteristicas de cada imagem e as informacges que se
deseja extrair. As técnicas de segmentacdo utilizam duas abordagens principais: a
similaridade entre os pixels e a sua descontinuidade ou, métodos baseados em
similaridade de contorno.

A técnica de similaridade é utilizada quando as amplitudes de niveis de cinza sdo
suficientes para caracterizar um objeto e a saida do sistema é uma imagem com dois niveis
de luminancia: branco e preto (MELO JUNIOR et al., 2018). Assim, pixels cujos valores
excedem o limiar sdo alocados em uma determinada regido e os pixels que ndo excedem

o limiar sdo reservados em outra regido, criando uma imagem binéria (Equagéo 2.1).

1,sel(x,y)>T

0,sel(x,y)<T 2.1

bmw={

Onde:

T = limiar.
2.3.4 Pobs processamento

O objetivo dessa etapa é melhorar o resultado obtido na segmentacdo, por meio

de equacdes matematicas e realizam uma analise quantitativa dos pixels da imagem.
2.3.5 Extracao de atributos
Aqui se extraem as informagdes numericas das imagens, como: tamanho, forma,

posicdo e outras. Retira-se informacgfes quantitativas de interesse, fundamentais para

diferenciar ou comparar objetos, tais como edificios.
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2.3.6 Reconhecimento e classificacéo

Essa etapa é a qual realiza-se de forma automaética a identificacdo de objetos, de

forma a determinar propriedades e padrdes, e 0s acomodar em classes especificas.

2.4  Estado da Arte: Reconhecimento de Imagens

Na década de 1970, Casasent e Psaltis (1976) destacam a necessidade de ampliar
a flexibilidade das operacBes possiveis em um processador Optico por meio de
transformacfes geométricas, pré-processamento de imagens por telas de meio-tom,
operacOes nao-lineares usando feedback dptico e transformacdes de Mellin.

Perelmuter et al., (1995) destaca que no comeco da década de 1980, as técnicas
digitais foram mais empregadas, devido aos avancos na microeletronica e da arquitetura
paralela de processamento de imagens. O reconhecimento de objetos representados em
imagens é um problema central em visdo computacional, as imagens originais séo tratadas
como sinais 2D consistindo na distribuicdo de uma escala de cinzento ou de cor.

Alguns métodos utilizam-se o gradiente da intensidade de brilho ou de cor da
imagem, esta técnica é frequentemente utilizada, por exemplo, em algoritmos de
reconhecimento de caracteres. No final da década de 1990, com a disseminagdo crescente
de midias eletrbnicas, Carvalho; Sampaio; Mongiovi (1999), exibe a necessidade das
informacBes manuscritas, como memorandos, cartas, formularios, etc., serem convertidas
eletronicamente.

Diante disso, expde os resultados de uma aplicacédo de tecnologia de procura de
informacdes, conhecida como regras associativas, para o reconhecimento automatico de
caracteres produzidos a mao. Na década de 2000, nesse estagio de desenvolvimento da
indUstria, surge as aplicacdes multimidia que oferecem sistemas de consultas de imagens-
exemplo em grandes bases de imagens, como bibliotecas virtuais e catalogos eletronicos.

Essas novas tecnologias de visdo computacional e processamento de imagens
foram utilizadas em muitas aplicacbes relevantes, principalmente nas éareas da
astronomia, medicina, analise de impressdes digitais, sensoriamento remoto, multimidia,
entretenimento, reconhecimento de assinaturas, manufatura, robética de manipuladores,
robotica maovel, sistemas produtivos, entre outras (RUDEK; COELHO; CANCIGLIERI
JUNIOR, 2001).
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Contudo a maioria dessas aplicacfes requerem um tempo de resposta minimo.
Moschetta; Osorio; Cavalheiro, (2002), apresentou como foco principal minimizar esse
tempo de resposta, através da implementacdo concorrente e métodos de escalonamento
de tarefas aplicados, bem como conceitos basicos sobre busca de imagens, as quais foram
validadas por meio de uma analise de desempenho feita para medir tanto a qualidade do
matching quanto o tempo de resposta da aplicagdo no reconhecimento de imagens.

Dois anos depois, Quiles e Romero (2004), objetivaram a construir um sistema de
controle baseado em redes neurais aplicado em um robd, que o permite a seguir objetos
pela cor. Muitas obras que desenvolveram um sistema de visdo para controlar robds, nao
lidam com o processamento de cores, o que, em alguns casos, pode trazer mais
informacges do que imagens de nivel de cinza.

Koerich (2004), também apresenta um sistema de reconhecimento de manuscritos,
0 qual é baseado no paradigma segmentacdo—reconhecimento, onde palavras sdo
livremente segmentadas em caracteres. Devido a crescente automatizagcdo dos processos
produtivos, ao decorrer dos anos buscou-se tornar automatico os sistemas computacionais
e de robdtica.

Em 2005, foi desenvolvido um sistema computacional de analise de imagens
baseado na técnica HartmannShack de aprendizado de méaquina para auxiliar o
diagndstico na area oftalmolégica (VALERIO NETTO, 2005). A analise de imagens
geralmente se refere ao seu processamento com o objetivo de encontrar objetos
especificos.

Logo, o desafio foi a caracterizagdo de texturas, que requer uma area de imagem
grande para sua analise. Oliveira e Teixeira de Assis (2006), apresenta um processo
automatico de identificacdo de impressdes digitais usando mapa de coeficientes no
espectro de poténcia baseado no filtro de Gabor.

O ndcleo da impresséo digital é encontrado pela técnica de vizinhanca de pixels,
onde séo extraidas informacdes sobre orientacdo de textura das imagens em 3 diferentes
direcdes do filtro de Gabor.

Nunes e Conci (2007), apresenta um método de segmentacdo que pode ser usado
em texturas naturais ou sintéticas, suaves ou &speras, possibilitando a distincdo com
pequenas variagdes nos mesmos tipos de padrdes, a partir do desenvolvimento de um
coeficiente novo, denominado CVE. Este coeficiente considera a informacéo das bandas
espectrais, levando em conta qual cor a combinagdo de bandas gera, bem como as

posicoes espaciais dos pixels.



24

O CVE permite estimar os limites de regifes muito pequenas ou muito grandes,
localizando corretamente as bordas da regido de interesse em tempo real. Além disso,
pode ser usado para todos os tipos de textura porque as regras do que serda identificado
sdo fornecidas pelo usuério e adaptadas a cada situacao.

Em 2008, pela primeira vez é proposto um método de limiar de imagem usando
uma entropia ndo extensiva, denominada como entropia Tsallis, a qual € uma das técnicas
mais eficientes para a segmentacdo de imagens. Sabendo que, a segmentacdo da imagem,
¢ uma das tarefas mais criticas na analise automatica dessas (ALBUQUERQUE;
ESQUEF, 2008).

Ainda nesse ano, teve-se aplicacdes cientificas na descricdo da utilizagdo de
filtragem Kalman para tratar projecdes tomograficas da ciéncia do solo, para melhorias
na razao Sinal-Ruido (LAIA; CRUVINEL, 2008). A validacao do resultado foi realizada
usando ISNR (melhoria na razao sinal-ruido), bem como a perda dos detalhes das imagens
produzidas, que foram geradas utilizando o algoritmo de retroprojecéo filtrada. E também
apresentada uma combinacdo Filtragem de Kalman com Redes Neurais Artificiais para
tratar as projecdes degradadas com ruido Poisson.

Kalva, Enembreck e Koerich (2008), compilaram essas técnicas para a
classificacdo de imagens que combina com informagdes contextuais. Sua hipotese
principal é que a informagdo contextual relacionada a uma imagem pode contribuir no
seu processo de classificacao.

Foram coletadas paginas da Web contendo imagens e texto e armazenadas de
forma a construir um banco de dados. Das imagens foram extraidas varias caracteristicas
como cor, forma e textura.

Esses recursos combinados formam vetores de caracteristicas que sdo usados em
conjunto com um classificador de rede neural. A informacdo contextual é processada e
usada em conjunto com um classificador Naive Bayes.

Os resultados experimentais em um banco de dados de mais de 5.000 imagens
mostraram que a combinacdo de classificadores fornece uma melhoria significativa, de
cerca de 16%, na taxa de classificacdo de imagem em relagdo aos resultados fornecidos
baseados na rede neural que né&o usa informacdes contextuais.

Oliveira e Tavares (2009), apresenta uma metodologia para combinar contornos
de objetos representados em imagens, usando conjuntos de pontos ordenados extraidos
dos contornos externos dos objetos para calcular a transformacdo geométrica da

similaridade que alinha melhor os contornos correspondentes.
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Conci, Carvalho e Rauber (2009), mostraram um sistema automatico de
reconhecimento dptico de caracteres que resolve o problema pratico da identificacdo do
carro para cenas reais, isto é, devido a diversos efeitos como nevoeiro, chuva, sombras,
condicdes de iluminacdo irregular, oclusdo parcial, distancias variaveis, velocidade dos
carros, angulo da cena no quadro, rotacéo e conservacao da placa, niumero de veiculos na
cena e outro, o reconhecimento da placa de licenca do carro tem caracteristicas
complexas.

Outro trabalho, em 2009, utilizando o processamento automatico de
reconhecimento de imagens, foi o dos autores Neves et al. (2009), no qual fez-se a
caracterizagdo em cheques bancarios, que € uma tarefa onde exige eficiéncia e precisao,
pois os bancos adicionaram diferentes padrdes de fundo nas verificacGes para aumentar
sua seguranca. Para o reconhecimento automatico do contetdo do cheque, 0s sistemas
precisam remover esse fundo, pois ndo contém nenhuma informacéo valida.

Isso pode ser feito limitando algoritmos que deixam apenas as cores de tinta
permanecerem. Neves et al. (2009), apresentam um algoritmo que usa o0 conceito de
entropia Tsallis para encontrar o melhor valor de corte e consequentemente um limiar das
imagens de cheques bancarios.

Nos ultimos anos, os esfor¢os voltaram para aumentar a acessibilidade e incluir
digitalmente pessoas com deficiéncias fisicas. Digiampietri et al. (2012), desenvolveu um
conjunto de modulos especificamente para o processamento de imagens e videos de forma
a permitir o reconhecimento automatico de Libras, baseado no uso de workflows
cientificos e composto por métodos para a segmentacao e classificacdo de imagens.

Sousa (2012) apresenta a construcdo de um aplicativo destinado a auxiliar os
deficientes visuais no cruzamento de ruas usando dispositivos moveis. Este trabalho
também examinou os desafios e algumas solugdes para desenvolver interfaces moveis
disponiveis que executam o processamento de imagem e reconhecimento de voz para a
deteccdo de passagem de pedestres.

Teve-se ainda aplicagOes nas atividades de comercio e preservagdo, com a
identificacdo de espécies. Devido a escassez de dados e bases de imagens florestais e
técnicas computacionais para essa tarefa, Schenatto, De Paula Filho e Bazzi (2012),
propds uma abordagem de identificacdo onde foram construidas duas bases de imagens
macroscopicas a partir de amostras de madeira de espécies florestais, considerando dois

métodos diferentes: abordagem tradicional em laboratério e abordagem em campo.
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As imagens sdo divididas em subimagens e sdo extraidas informacGes de cor e
textura, que séo utilizadas para a construcdo de classificadores. Para extragdo desses
atributos sdo avaliadas diversas técnicas: analises de cor, GLCM, histograma de borda,
Fractais, LBP, LPQ e Gabor.

Pereira, Santos e Cozman (2012), propuseram uma abordagem em que o contexto
de objetos é modelado por meio de uma légica de descri¢do probabilistica, onde os dados
extraidos por visdo computacional sao fontes de informacao para deduc6es sobre objetos.
Através do algoritmo Speed Up Robust Features obtiveram descritores de objetos em
imagens capturadas de dois ambientes distintos.

Amaral, Giraldi e Thomaz (2012) propuseram e implementaram uma comparagéo
entre as técnicas Local Binary Pattern (LBP) e Principal Components Analysis (PCA),
para entender o comportamento de cada método de extracdo de recursos ao usar imagens
de rosto previamente processadas e previamente especializadas, o qual mostrou uma boa
performance pela LBP apenas em expresséo facial neutra e pose frontal. Com isso, em
2013, os autores propdem e implementam uma nova abordagem para aprimorar 0
processo de extracdo e classificagdo do LBP em andlise de imagens frontais de faces.

Com base na definicdo de grupos, compostos por faces com expressdo neutra ou
sorrindo, realizou-se um mapeamento das regides estatisticamente significantes e
utilizou-se esta informacdo para identificar as caracteristicas faciais mais relevantes.

Em 2014, desenvolveu-se um aplicativo para o sistema ANDROID utilizando um
sistema de reconhecimento dptico de caracteres para detectar e reconhecer a sinalizacdo
vertical de regulamentacdo de transito, especificamente para o sinal velocidade maxima
permitida nos padrbes brasileiros (GOMES; REBOUCAS; FILHO, 2014). Para o
desenvolvimento deste aplicativo foram utilizadas técnicas de Rede Neural Artificial.

A evolucdo tecnoldgica da atualidade impulsiona a economia em nivel mundial,
especialmente no que diz respeito ao progresso das industrias eletrdnicas. Neste contexto,
a inovacao computacional e dos dispositivos de imagem tém disposto regularmente uma
crescente aplicacdo na visdo computacional aliado a uma maior seguranga e um sistema
de reconhecimento.

Atualmente, a maioria das investigacOes feitas nesse campo tem sido na detecgédo
automatica de sinais de transito e sistemas de reconhecimento, com uma vasta gama de
aplicacdes tais como: conducdo automatica, sistemas de assisténcia a condutores e
inventario automatico de estradas. Vungo (2017) desenvolveu um método de

reconhecimento e classificagdo de sinais de transito, nomeadamente da sinalizacdo de
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perigo e alguns da regulamentacdo, previamente identificados em imagens digitais
obtidas nas bases de dados German Traffic Sign Reconituion Benchmark e da Faculdade
de Ciéncias da Universidade do Porto.

A metodologia consiste em extrair as carateristicas dos sinais. A metodologia
consiste em trés fases; a aquisicdo da imagem, que é a extracdo da imagem na base de
dados, feita por uma funcdo criada no MATLAB, a qual utiliza um processo de
segmentacdo a partir de histogramas das componentes binarias das cores vermelha, verde
e azul da imagem original e consequentemente a sua binarizacéo. A fase da classificacéo,
que tem como base o reconhecimento da forma geométrica de cada regido e sua cor. E a
fase de reconhecimento, onde identifica a sinalizacdo que teve entrada e classifica

conforme a correspondéncia dos pixels presentes no sinal.

25 Reconhecimento de Padroes

Um padrdo pode ser considerado como um conjunto de caracteristicas
semelhantes. Suas técnicas de reconhecimento podem ser divididas em duas classes: ndo
supervisionadas e supervisionadas (BONAFINI; PERLIN, 2018).

As técnicas ndo supervisionadas, tém a finalidade de verificar a formacéo natural
de agrupamentos; e os métodos supervisionados, utilizam informacdo prévia sobre um
conjunto de amostras conhecidas (BONAFINI; PERLIN, 2018).

Contudo, em sistemas de reconhecimento de padrdes, diferentes formatos de
representacdo dos dados podem trazer mudancas significativas para o desempenho da
obtencéo de resultados (ARAUJO; MOYA; JUNIOR, 2017).

Um projeto de reconhecimento de padrGes envolve normalmente extracdo de
caracteristicas dos objetos a descrever; selecdo das caracteristicas mais discriminativas; e

construgédo de um classificador (Figura 2.3).

Figura 2.3 — Etapas de um sistema de reconhecimento de padrdes
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Fonte: Autor.
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Araljo; Moya; Junior (2017) apresenta que esse processo se inicia pelo sensor que
obtém as observacgdes que serdo descritas, chamado de filtragem de entrada, cujo objetivo
principal é eliminar dados desnecessarios ou distorcidos. Em seguida, 0 mecanismo de
extracdo de caracteristicas efetua a analise dos dados de entrada de forma a extrair e
derivar essas informac0es Uteis para o processo de reconhecimento.

Desta maneira, as informagdes serdo registradas. Por Gltimo, os resultados serdo
categorizados conforme seus aspectos de forma, dimensao, cor, textura, etc., através do
classificador. Para funcionarem corretamente, estes classificadores ndo podem ser nem
generalizados, pois sua classificacdo serd muito vaga e nem especificos, pois nao
analisardo elementos relevantes por considerarem apenas um tipo de constante
(ARAUJO; MOYA; JUNIOR, 2017).

2.5.1 Meétodos Utilizados no Reconhecimento de Padroes

Fu (1982) destaca que as técnicas matematicas usadas para resolver os problemas
de Reconhecimento de Padrdes podem ser agrupadas em dois procedimentos gerais: o
método sintético, linguistico ou estrutural e 0 método de deciséo tedrica ou discriminante.

No método sintatico, linguistico ou estrutural, a informacdo que descreve cada
padrdo é importante, e 0 processo de reconhecimento inclui, além da capacidade de
designar uma classe, a capacidade de descrever os aspectos do padrao é de uma tal forma,
que ndo possa ser designado para outra classe.

O método sintético ou estrutural trabalha com problemas onde os padrdes séo
considerados complexos e 0 nimero de caracteristicas é alto. Cada padrdo é descrito em
termos de sub padrdes e cada um destes em suas partes, chegando até mais simples
chamados de primitivos. Seu funcionamento é analogo a gramatica de uma linguagem,
onde forma frases e sentencas pela concatenacdo de palavras e estas por letras.

No método estatistico, o conjunto de medidas caracteristicas sdo extraidas dos
padrGes. A designacdo do reconhecimento de padrdes para determinadas classes e,
normalmente, feita pelo particionamento do espaco caracteristico. A ferramenta bésica é
a teoria da deciséo estatistica.

Mais recentemente o desenvolvimento do estudo em Redes Neurais considera esta

uma terceira abordagem de Reconhecimento de Padrdes, conceituado mais adiante.
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2.6 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos sdo uma técnica de busca e otimizacao introduzida por
John Holland em 1975 (SILVA, 2019). Esses algoritmos buscam através de métodos
heuristicos uma solucéo baseada na teoria da evolugdo de Darwin.

Fazem parte dos algoritmos evolucionarios, que séo algoritmos que usam modelos
computacionais, a partir de operadores genéticos, dos processos naturais de evolugédo
como uma ferramenta para resolver problemas (SILVA, 2019).

Operadores genéticos podem ser determinados como aproximacdes
computacionais de fendbmenos vistos na natureza, tais como reproduc¢éo sexuada, mutagéo
genética, selecdo de individuos, etc. E necessario que um individuo mostre caracteristicas
que lhe atribuam destaque dentro do grupo para que ele possa, consequentemente,
sobreviver para uma proxima geracao.

Ap0s a selecdo dos individuos em uma populacdo, sdo aplicados os operadores
genéticos, obtendo-se consequentemente uma populacdo com melhores individuos. Esse
processo € repetido até que se encontre uma solucdo ou até que se perceba que ndo serdo
alcancadas melhores solugées (JUNIOR; ABREU, 2018).

Os algoritmos genéticos basicos sdo geralmente constituidos de dois operadores:
cruzamento e mutacio (JUNIOR; ABREU, 2018). Eles buscam gerar uma populago
inicial aleatoria para a melhor solucdo usando métodos probabilisticos que usam a
evolugéo, de acordo com a capacidade de adaptacao.

Como um processo inteligente de otimizacdo na busca de solugdes de boa
qualidade para problemas que ndo contém algoritmos especificos. Isto é, seleciona os
melhores individuos da populacgéo para servir como solucéo do problema, onde nédo existe
um algoritmo conhecido, gerando-se uma populacgéo inicial e, de acordo com critérios de
avaliacdo, selecionando os melhores individuos dessa populacdo, que servirdo como
solucdo para o problema ou, caso contrario, serdo combinados para obter uma nova
geracao.

Os algoritmos genéticos ndo consistem em um processo baseado a obtencdo da
solugdo dtima. Mas em fazer competir um conjunto de individuos, fazendo com que
sobrevivam aqueles que sdo mais aptos (JUNIOR; ABREU, 2018; SILVA, 2019).
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2.7 Rede Neural Artificial

As redes neurais artificiais sdo sistemas computacionais paralelos constituidos
por unidades de processamento simples, também denominadas neurénios artificiais
ou nodos, conectadas entre si de maneira especifica para desempenhar determinada
tarefa (BELTRAO, 2022). Além de imitar as habilidades do sistema nervoso
bioldgico, apresentam estrutura macica e paralelamente distribuida em camadas;
habilidade de aprender e generalizar, que as tornam capazes de resolver problemas
complexos; sdo tolerantes a falhas e ruidos e; podem modelar diversas variaveis e
suas relacdes ndo lineares.

A construcdo de redes neurais artificiais tem inspiracdo nos neurénios biolégicos

e nos sistemas nervosos (Figura 2.4).

Figura 2.4 — Comparacéo entre neurdnio biologico e neurénio artificial.
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Fonte: (CLAUDIO, 2014).

Os trés elementos basicos sdo: 1) um conjunto de conexdes de entrada, cada uma
delas possuindo um peso associado; dessa forma, cada entrada x que esté ligada a um
dado neur6nio deve ser multiplicada pelo seu respectivo peso w; 2) um somador, para
realizar a soma dos sinais de entrada pelos seus respectivos pesos e; 3) uma funcdo de
transferéncia para gerar uma saida. O objetivo da funcdo de transferéncia é limitar a

amplitude da saida do neurénio.
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Seu processo de funcionamento consiste na distribuicao de trés tipos de neurdnios,
0s que recebem excitagdes do ambiente externo e sdo chamados neur6nios de entrada,
relativos aos dendritos. Os que alteram as respostas recebidas pelo anterior que sdo os
neurdnios de saida e correspondem aos ax6nios. E 0s conhecidos como neurdnios
internos. Os neurdnios internos tém grande importancia a rede, sdo chamados, na
literatura, como hidden, traduzido como escondidos (SOUZA; ARAUJO, 2021).

Desse modo, uma rede neural passa a ser formada por trés tipos bésicos de
neurdnios: neurdnios de entrada, intermediarios e de saida, conforme demonstrado na

Figura 2.5.

Figura 2.5 — Modelo de uma estrutura de rede neural alimentada por multiplas camadas.
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Fonte: (STEIM, 2017).

Na camada de entrada sdo recebidos os valores iniciais de dados, processados
pelos seus respectivos pesos e transmitidos para as camadas intermediarias. Por fim, a
camada de saida, onde recebe os valores da camada intermediaria e calcula o valor de
saida.

Com isso, as caracteristicas de uma rede neural, sdo, a capacidade de estabelecer
relagbes ndo lineares e a de aprendizado. O aprendizado pode ser definido como a
mudanca no comportamento, ou seja, € um processo de antes e depois, em que a
performance € medida antes e depois do processo. A diferenca entre eles indica o quanto
arede aprendeu (BELTRAO, 2022).

Em uma rede neural, logo que a entrada é processada pelo sistema, ela pode ser
comparada com um valor de saida que é desejado, dessa forma, os pesos sdo modificados

proporcionalmente, aumentando ou diminuindo, dependendo da direcdo da diferenca. O
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objetivo passa a ser, entdo, processar um grande numero de casos para minimizar a

diferenga existente entre o valor de saida, calculado pela rede, e o valor desejado.

2.8 Analise de Componentes Principais

Nos modelos de regressdo mdaltipla, € muito comum a ocorréncia de variaveis
independentes altamente correlacionadas, resultando em coeficientes de regressao
estimados com baixa precisdo. Por isso, para que se tenha um resultado mais
confiavel, é necessario que esses dados passem por alguns tratamentos estatisticos.

Para investigar as relacOes entre um conjunto de p variaveis correlacionadas,
pode ser Gtil transformar o conjunto de varidveis originais em um novo conjunto de
variaveis ndo-correlacionadas, chamadas componentes principais. Entre as varias
alternativas que existem para reduzir a dimensionalidade dos dados, uma delas
consiste na utilizagdo dessas componentes principais.

Como nos modelos de regressao, cujo proposito é a explicacdo da variavel
dependente, devem-se reter aquelas componentes principais que tém altas correlagdes
com a variavel dependente. Os principais objetivos das componentes principais sao:
a) reduzir o nimero de variaveis; b) analisar quais as variaveis ou quais conjuntos de
variaveis explicam a maior parte da variabilidade total, revelando que tipo de
relacionamento existe entre eles (TRAMONTIN, 2016).

O método das componentes principais permite uma reducdo significativa no
namero de varidveis. Portanto, a anélise de componentes principais € a base para
diversos métodos de reconhecimento de padrdes, classificacdo e calibracdo
multivariada.

Menezes Junior et al. (2017) defina-a como uma técnica estatistica de analise
multipla utilizada para reduzir a dimensionalidade de um conjunto de dados com a
preservacdo do maximo de variabilidade nas covariaveis. Normalmente, essa analise
¢ empregada com o objetivo de visualizar a estrutura dos dados, encontrar
similaridades entre amostras, detectar amostras andémalas, os outliers, e reduzir a
dimensionalidade dos dados (TRAMONTIN, 2016).
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29 K-Média

Os métodos automatizados, quando aplicados em um conjunto de dados,
conseguem revelar padrdes, semelhancas e diferencas que inicialmente estavam ocultas
na massa de dados (TEIXEIRA, 2016). Estes sdo utilizados para destacar as
caracteristicas da massa de dados e obter agrupamentos, chamados de clusters.

A partir desses clusters pode-se visualizar como € o comportamento da maioria
dos dados amostrais. E possivel ainda que a partir deles sejam empregados métodos
estatisticos para determinar a tipologia da amostra e reduzir uma grande quantidade de
curvas caracteristicas em uma curva tipica a cada grupo, que representa todos os dados

com caracteristicas semelhantes (Figura 2.6).

Figura 2.6 — Passos de aplicacdo do algoritmo K-médias
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Fonte: GFBioinfo.

O método de K-médias é um classificador ndo — supervisionado que utiliza uma
abordagem de agrupamento. Foi desenvolvido para agrupar elementos em k grupos, onde
k é a quantidade de grupos. Isto é, aimagem é partida em K grupos, cada pixel da imagem
é alocado ao centro mais préximo segundo a distancia euclidiana (TEIXEIRA, 2016).

Segundo Lucena et al. (2016), o k-médias é um método de particdo que fornece
indicagOes mais precisas sobre o numero de grupos a ser formado. Esse método é bastante
utilizado para agrupar objetos similares.

Esse algoritmo foi desenvolvido por J. B. MacQueen em 1967 e um algoritmo

otimo para utilizacdo do k-médias foi desenvolvido por Hartigan e Wong em 1979, no
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qual consiste em encontrar a melhor particdo iniciando com um conjunto de observacdes
indicando o nimero de grupos (TEIXEIRA, 2016). No passo seguinte encontram-se 0s
centroides de cada grupo, a partir do método dos minimos quadrados (Equagdo 2.2), e

coloca cada elemento ao grupo do centroide mais proximo.

J= Z?:l Znesj”xn - C'j”Z 2.2

Feito isto, recalcula-os de acordo com os elementos alocados (Equacéo 2.3).

Xnes; Xn,i
, . = J .
Ci @ 2.3

Onde:

Q(c;) é o nimero de objetos que pertence ao grupo c;

Cij € adimensdo i do centroide j, parai ={1,..n} e j={1,..k}

Xni € a dimensdo i do exemplo de treino x» pertencente ao centroide j, para i =
{1,.n}ej={1,.k}

Isto € feito até encontrar um grupo 6timo. A grande vantagem desta heuristica é a
simplicidade e consequentemente a alta velocidade em que apresenta os resultados.
Entretanto, o método é sensivel aos outliers, dados que apresentam um afastamento dos
demais, que sdo pontos que ndo pertencem a nenhum agrupamento. Assim, podendo
distorcer os resultados e diminuir a qualidade das informac6es obtidas (LUCENA et al.,
2016).

2.10 Quantizacéo Vetorial

Silva et al. (2022) destacam que o alvo do processamento de imagens é a
digitalizacdo de valores de amostras de uma imagem por meio da compressao de seus
dados e agrupamento, isto € mapeamento de valores de um conjunto maior para um
conjunto menor, conhecido como clusterizacao, que € 0 processo de agrupar um conjunto
de dados em classes ou grupos, também chamados de clusters, de forma que amostras do

mesmo grupo apresentem alta similaridade entre si. Para tanto, existe a possibilidade de
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melhoria do desempenho dessa compressdo utilizando técnicas de Quantizacao Vetorial
(QV), uma técnica relevante em sistemas de mapeamento e imagens (SILVA et al., 2022).

A QV traz como objetivo representar distribui¢cdes de dados utilizando um nimero
de referéncia de padrbes significativamente menor que o nudmero de dados
(VASCONCELOS; MELO; CARRIJO, 2022). Dessa forma, a compressdao de um
conjunto de dados busca diminuir a quantidade de informacéo, tanto para transmisséo
quanto para armazenamento (LINDE; BUZO; GRAY, 1980), pois apenas 0s vetores-
referéncias ou centroides precisam ser armazenados, ao invés da base de dados inteira
(Figura 2.7).

Figura 2.7 — Exemplo de quantizaco vetorial em duas dimensdes.
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Fonte: VASCONCELOS et al. (2022).

As regides definidas pelas linhas de fronteiras sdo intituladas regiGes de
codificacdo. A regido destacada exemplifica uma regido de codificacdo, sendo que essa
possui um centroide correspondente a ela, de forma que para mapear qualquer dado dessa
regido o centroide é suficiente. O conjunto de todos os centroides é conhecido por
codebook ou livro de codigos, que € uma lista previamente computada, e o conjunto de
todas as regides de codificacdo e chamado de particdo do espago.

Os centroides servem como elemento representativo dos agrupamentos obtidos,
sua quantidade é escolhida com base na Equacéo 2.4 (LINDE; BUZO; GRAY, 1980).

c=2" 24
Onde:

C = quantidade de centroides;
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m = é um valor de entrada pré-estabelecido.

O conjunto de todos os centroides é conhecido por codebook ou livro de cddigos,
que € uma lista previamente computada, e o conjunto de todas as regides de codificacdo
é chamado de parti¢do do espaco. A similaridade da imagem processada com a imagem
original depende diretamente do codebook. A distancia entre os vetores e 0s centroides
pode ser medida de diversas formas, sendo a mais usada, a Distancia Euclidiana ao
Quadrado (Equacéo 2.5).

d(x,2) = X5 |x — & 25

Ressalta-se que, além da compressdo de imagens, ha um amplo espectro de
aplicacdes para a QV, como, por exemplo, esteganografia (VASCONCELOS; MELO;
CARRNO, 2022), marca d’agua digital, identificagdo vocal ¢ classificacao de sinais de
voz com patologias (ROCHA; SILVA; BARROS, 2019).

Na QV a imagem de entrada para o treino é analisada a fim de determinar o
codebook, contudo a complexidade computacional, na fase de codificacdo dos vetores a
serem quantizados, constitui alguns desafios, tais como o projeto de criagdo de codebooks

e a sensibilidade da técnica aos erros de transmissdo (Figura 2.8).

Figura 2.8 — Processo da Quantizagdo Vetorial.
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Fonte: (GROENEWERG et al., 2006).

Sendo assim, alguns algoritmos podem ser empregados. Esses algoritmos quando
incorporados leva a uma reducdo do tempo de execucdo no processamento de imagens,
além de encontrar um codebook 6timo para a representacao vetorial do conjunto de dados
processados, de forma a minimizar o erro inerente quando utilizado para comprimir

imagens. Entre esses algoritmos de compressdo de imagens destaca-se o Linde-Buzo-

primida
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Gray (LBG). O LBG é uma técnica que infere a maneira como os dados estdo organizados
e relacionados em cada grupo, ele divide a imagem em centroides, criando um novo
codebook que ¢é iterativamente atualizado, até alcancar a menor distancia, ou seja, o
codebook 6timo (LINDE; BUZO; GRAY, 1980).

2.11 Inteligéncia artificial e aprendizado de maquina

A Inteligéncia Artificial (IA) busca desenvolver sistemas artificiais inteligentes de
tomada de decisdes e resolugdo de problemas. E utilizada para mineragio de banco de
dados, diagnosticos médicos e odontoldgicos, robdtica, reconhecimento de voz e de
imagem, processamento de linguagem natural, na area agricola, entre outros (NIU et al.,
2016).

J& o Aprendizado de Maquina ¢ uma éarea da |IA que compreende o
desenvolvimento de algoritmos, técnicas e programas que possibilitam que os
computadores sejam capazes de adquirir conhecimento e aperfeicoar seu desempenho
(OLIVEIRA, 2018). Ele aborda conceitos de ciéncia da computacdo, matematica,
estatistica, fisica e ciéncia dos dados, além de ser um dos campos que mais cresce em
visdo computacional.

Segunda Oliveira (2018) o AM pode ser realizado por duas abordagens distintas,
0 Aprendizado Dedutivo, que usa uma regra geral para casos particulares, baseando-se no
raciocinio dedutivo; e o Aprendizado Indutivo que trata de inferéncias logicas de forma
iterativa para a obtencdo de conclusdes genéricas a partir de um conjunto particular de
exemplos.

Como visto por Oliveira (2018) a IA possui cinco paradigmas classicos de AM,
0s quais podem ser utilizados na construcao de sistemas individuais ou hibridos, a saber:

e Simbdlico: o aprendizado acontece por meio de representacdes simbdlicas,
utilizando exemplos e contraexemplos, como expressdes ldgicas, regras de producéo,
arvore de decisdo ou rede semantica;

e Estatistico: usa modelos estatisticos para a aproximacdo do resultado
induzido, podendo ser métodos paramétricos que assumem alguma forma de modelo a

fim de encontrar os valores apropriados para estes parametros;
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e Baseado em treinos: sistemas que classificam novos exemplos com base
em exemplos conhecidos. Treina o banco de dados armazenado previamente para que a
classificacdo do novo exemplo acontega;

e Evolucionario: baseia-se na evolucdo natural e na reproducdo genética,
simulando modelos biol6gicos para evoluir solucoes;

e Conexionista: trata-se da dinamica das conexdes entre nos, chamados
também de neurdnios. Simula fung¢bes dos neurénios humanos, a partir do conceito de
Redes Neurais Artificiais (RNA), que sdo capazes de simular caracteristicas do cérebro
humano como aprendizado, associacdo, generalizacdo e abstracdo. Tais redes sdo

caracterizadas como estruturas de Aprendizado Indutivo Supervisionado Conexionista.

2.12  Deep Learning

A transformacdo de grandes quantidades de dados em reconhecimento esta
tornando cada vez mais importante e utilizada em vérias areas (OTTONI; NOVO, 2021).
Para extrair informac6es dessas imagens o Deep Learning, que € um ramo do aprendizado
de maquina, tem sido uma metodologia amplamente utilizada.

O Deep Learning, € uma técnica de treinamento de arquiteturas profundas, que
processa 0s dados de forma rapida. Dentre essas arquiteturas tem-se, as redes neurais
convolucionais (CNNs), as LSTMs, as redes bayesianas, as convolucionais totalmente
conectadas, entre outras (CHEN et al., 2021).

Por sua vez, a CNN, procura padrdes em grandes quantidades de dados, em outras
palavras, ela treina o computador a aprender sozinho por meio do reconhecimento de
padrdes. A CNN consiste em uma rede neural de camada profunda com caracteristicas de
desempenho em problemas de visdo computacional que se destacam, sendo muito
aplicada em problemas de classificacdo de imagens, deteccao de objetos, etc. (CHEN et
al., 2019).

A CNN é constituida de algumas camadas, sendo as principais: camadas de
convolugdo, camadas de agrupamento e camadas densas (OTTONI; NOVO, 2021), como

ilustrado na Figura 2.9.
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Figura 2.9 — Camadas de uma CNN
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Fonte: (VASCONCELOS et al., 2022).

A camada de convolucéo é responsavel por transformar a imagem de entrada com
0 objetivo de extrair caracteristicas que possibilitem uma distingdo correta. Para a
extracdo dessas informacdes, utiliza-se filtros de convolugdo, através de matrizes
denominadas méascaras ou kernel, sendo que em algumas aplicacOes existe a possibilidade
de utilizacdo de mais de um kernel de convolugdo em uma mesma imagem, a fim de
extrair o méximo de caracteristicas possiveis.

A camada de agrupamento ou pooling é responsavel por reduzir o tamanho da
imagem, mantendo-se apenas 0s recursos mais importantes e removendo a area restante
da imagem, 0 que na prética, reduz o custo computacional. Na camada de pooling, o
tamanho da matriz de agrupamento é quem determinara a taxa de redugdo da imagem,
por exemplo, uma matriz 2x2 reduzird o tamanho da imagem em 50% (LEE et al., 2020).

A camada densa é executada apds a rede neural estar completamente conectada, €
nela que se informa o tamanho da imagem de saida e a funcdo de ativacdo. Para o
reconhecimento de imagens usualmente constroi-se a camada densa com a funcdo de
ativacdo unidade linear retificada (ReLU), sendo essa aplicada aos valores convolutos a
fim de aumentar a ndo linearidade dos mesmos. Apds € construida outra camada densa,
com dimenséo igual a quantidade de classes, a serem caracterizadas com a funcao de

ativacao “softmax”.
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CAPITULO 3

O MODELO PROPOSTO NESTE TRABALHO

Este capitulo esta estruturado da seguinte forma: a secdo 3.1 traz as consideracfes
iniciais sobre o reconhecimento de prédios; a secdo 3.2 apresenta o banco de dados
utilizado e sua complexidade. E por fim a secdo 3.3 descreve 0 método proposto usado

neste trabalho.

3.1  Consideragdes Iniciais

O reconhecimento de edificios em ambientes urbanos objetiva diferenciar
edificios em um conjunto de imagens de larga escala (LI et al., 2014). Ele permite que
robds se localizem com facilidade e precisdo em cenas ao ar livre, além de poder ser
aplicado na monitorizacgdo de trafego, onde os veiculos em movimento sdo normalmente
detectados; permite que os projetistas de construcdo ou desenvolvedores pesquisem,
eficientemente, em bancos de dados os modelos de constru¢cbes mais almejaveis ao
projetar um novo prédio; também desempenha um papel fundamental na reconstrucdo de
cidades em 3D para o planejamento urbano ou realidade aumentada em videogames.

Em comparacdo com as tarefas gerais de reconhecimento de objetos, tanto em
imagens como em videos, o reconhecimento de edificios urbanos € mais complexo porque
a maioria das imagens de construcdo contém objetos - paredes, portas e janelas - cenas
naturais, e por muitas vezes exibem repeticdes e superficies planares. Além disso, as
imagens tiradas do mesmo edificio podem ser tomadas de diferentes pontos de vista e
condicdes de iluminacdo, sofrer de interrupcGes parciais de arvores, veiculos em
movimento ou outros edificios.

As imagens dos edificios podem ser separadas em dois tipos: (i) imagens aéreas e
(if) imagens de construcdo. Estes dois tipos de sdo essencialmente diferentes, como

mostrado na Figura 3.1.
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Figura 3.1 — Exemplos de uma imagem aérea e uma imagem de construcdo

Imagem de construcio

Fonte: LI et al., 2014.

Portanto, uma técnica de reconhecimento de edificios ideal deve ser
suficientemente eficiente para aplicagdes em tempo real em bancos de dados em larga
escala. O que leva a investigacdo de seguintes aspectos: (1) modelos visuais que podem
descrever com precisdo edificios e ser sensiveis a pequenas alteracdes na imagem e (2)
rapida compressdo para melhorar a eficiéncia de um algoritmo, enquanto diminui o
espaco de armazenamento de dados e complexidade computacional.

O reconhecimento de edificios consiste em trés partes: (i) representacdo das
caracteristicas; (ii) correspondéncia das caracteristicas; e (iii) classificacdo (LI et al.,
2014). A representacao das caracteristicas descreve diferentes objetos em uma imagem,
extraindo propriedades globais, que sdo agquelas removidas de todos os pixels em uma
imagem inteira, tais como, cor, forma, textura etc.; e locais, que se refere aos padrdes de
imagem, por exemplo, uma regido de imagem de interesse ou um objeto especifico, que
sdo diferentes das suas vizinhancas. Pode, também, descrever informacdo local de uma
imagem e tendem a ser invariantes a alteracdes, por exemplo, paredes, portas, janelas, etc.

Ap0s essa representacdo a correspondéncia de caracteristicas é conduzida para
encontrar semelhancas entre as imagens, isto é, a imagem de consulta e uma imagem de
referéncia no banco de dados por meio de métricas de distancia, por exemplo, distancia
euclidiana. Finalmente, a classificacdo € conduzida para determinar a melhor
correspondéncia, onde os classificadores em relagcdo aos modelos estatisticos combinam
as saidas dos vetores de caracteristicas globais ou locais de aparéncia para maximizar a
qualidade da saida em um conjunto de treinamento (LI et al., 2014).

O desempenho do reconhecimento é geralmente avaliado por precisdo e

recordacdo, onde a precisao é definida como a porcentagem das imagens relevantes nas
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imagens recuperadas e a recuperacdo € definida como a porcentagem das imagens
relevantes em todas as imagens positivas no banco de dados.

Li et al. (2014), em sua pesquisa classifica os sistemas de reconhecimento de
edificios em duas categorias: (i) abordagens de eficacia que se concentram
principalmente na melhoria do desempenho do sistema de reconhecimento e (ii) métodos
de eficiéncia que aceleram o sistema de reconhecimento. As abordagens de eficacia
podem ser ainda categorizadas em dois grupos diferentes: (i) recurso de algoritmos
baseados em representacéao e (ii) ampla linha de base de métodos de correspondéncia.
Ja os métodos de eficiéncia sdo divididos em: (i) métodos baseados na reducdo da
dimensionalidade e (ii) algoritmos baseados em agrupamento. Esquema ilustrado no
fluxograma da Figura 3.2.

Figura 3.2 — Fluxograma da classificacéo dos sistemas de reconhecimento de edificios

Representacao

— Eficacia

Correspondéncia

Dimensionalidade

- Eficiéncia

Categorias do Sistema de
Reconhecimento de Edificios

Agrupamento

Fonte: Adaptado de Li et al. (2014).

Com isso, conforme a classificacdo de Li et al. (2014), nesta pesquisa, 0 método
proposto se enquadra na categoria de métodos de eficiéncia, tanto baseado na reducédo da
dimensionalidade, quanto em agrupamento (clusters), que buscam descobrir as relagdes
entre diferentes estruturas de imagem, visto que, a proposta dessa técnica é o

processamento eficiente.
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3.2 O banco de dados e sua complexidade: Sheffield Building Image Dataset

Conforme Li et al. (2014), o banco de dados Sheffield Building Image Dataset
(SBID) torna a tarefa de reconhecimento de edificios mais desafiadora, pois combina

diferentes condicdes de iluminacéo e pontos de vista, conforme ilustrado na Figura 3.3.

Figura 3.3 — Exemplo de imagens do conjunto de dados SBID. Essas trés linhas mostram imagens de
amostra das categorias 1, 10 e 38, respectivamente.

1

-

Tty

v .

Fonte: LI et al., 2014.

As imagens do SBID possuem, rotacao, escalonamento, diferentes condi¢des de
iluminacdo, alteracdes de pontos de vista, oclusdes e vibragdo. E composta por 3192
imagens tiradas de 40 edificios e distribuidas por classes. Sendo que em cada classe a
guantidade de imagens € diferente.

As imagens incluem igrejas e uma variedade de edificios modernos, como salas
de exposicdes e prédios de escritorios. Essas imagens foram tiradas de prédios da
Universidade de Sheffield e do centro da cidade de Sheffield em épocas diferentes e em
dias separados do ano de 2008, onde as épocas diferentes cobrem o comeco da manha, o
meio do dia, a parte da tarde e o comeco da noite.

As imagens fixas para cada edificio foram tiradas de diferentes pontos de vista,
variando de trés a nove vistas. Esse banco de dados torna a tarefa de reconhecimento de
edificios desafiadora, pois combina diferentes condi¢des de iluminacéo e pontos de vista
(LI et al., 2014). O tamanho das imagens é fixado em 160x120 pixels, a fim de garantir

eficiéncia computacional e requisitos de memoria baixa.
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3.3  Descricéo geral do método proposto

O método proposto compreende o processamento das imagens dos edificios nas
escalas de cinza, vermelha, verde, azul e RGB utilizando para reconhecimento a QV,
sendo que o projeto dos codebooks do quantizador vetorial é realizado pelo algoritmo
tradicional LBG. O reconhecimento por meio da técnica de Deep Learning trabalha com
as imagens em RGB.

Os resultados foram analisados a partir das variaveis: centroides e escala de cores,
para a QV, e porcentual de treino, para as duas técnicas. Foi extraido informacgdes nas
primeiras 30 imagens por classe, para cada uma das 40 classes do banco de dados.

Estipulou-se a analise com as primeiras imagens em cada classe pois a distribuicdo
dessas imagens encontra-se distribuidas de forma aleatdria em cada classe. Estabeleceu-
se a andlise para 30 imagens por classe, porque essas classes tém diferentes quantidades
de imagens, sendo uma delas com somente 34 imagens. Apesar de que no site que
disponibiliza as imagens argumenta que o conjunto de dados consiste em mais de 3.000
imagens de baixa resolucdo de quarenta prédios diferentes - geralmente entre 70 e 120
imagens por prédio.

As imagens em escala cinza tém extensdo .png e as em escala vermelha, verde,
azuis e RGB extensdo .jpeg. As imagens dentro das classes estdo dispostas
aleatoriamente, ndo seguem uma sequéncia da direita para a esquerda e nem do claro para
o0 escuro, motivo pelo qual ndo houve necessidade de escolha aleatoria das imagens para
0 processamento.

As imagens utilizadas para construir os centroides ndo sdo as mesmas usadas para
reconhecimentos, no entanto fazem parte da mesma classe. Cada classe possui imagens
de um mesmo prédio, variando a angulacéo e a iluminacao.

Em cada etapa o treino foi executado, separadamente, por padroniza¢do, com
40%, 50% e 60% das primeiras imagens das classes, e o0 restante dessas imagens foram
utilizadas para o reconhecimento, sendo que essas ndo sdo as mesmas trabalhadas no
treino. A quantidade de imagens utilizada para o treino e teste (verificacdo de

reconhecimento) esta apresentado na Tabela 3.1.
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Tabela 3.1 — Quantidade de Imagens Utilizadas para o Treino e para a Analise de Reconhecimento

Quantidade Quantidade
Quantidade total de Quantidade total de Quantidade  Total de
de imagens Treino imagens de Treino imagens de Teste por  imagens
por classe utilizadas para  por Classe utilizadas para Classe processadas
treino teste
40% 480 12 720 18
30 50% 600 15 600 15 1.200
60% 720 18 480 12

Para a estatistica descritiva, os resultados foram analisados por meio de frequéncia
porcentual. Para a estatistica inferencial foi feito analise de variancia (ANOVA), com
teste post- hoc de Tukey, que € um teste paramétrico que testa a hipdtese e auxilia a avaliar
a importancia de um ou mais fatores, comparando as médias das variaveis nos diferentes
grupos.

A ANOVA ou andlise de variancia ¢ um método estatistico que informa se existe,
ou ndo, diferenca discrepante, significativa, entre os grupos tratados, isto é, uma andlise
de variancia (ANOVA) rejeita ou ndo a hipotese de igualdade das médias de todos os
grupos tratados, mas ndo determina quais grupos tém médias estatisticamente diferentes.

Ap0s a analise de variancia aplica-se o teste de Tukey para comparar as médias
duas a duas (pairwise comparison). O teste de Tukey é um teste conhecido como a
posteriori ou post-hoc, pois faz comparacBes ndo planejadas com antecedéncia
(unplanned comparisons), pois sdo selecionadas ap6s conhecer as médias amostrais.

Aplica-se o teste Tukey para manter o nivel de significancia para o experimento
(experimentwise Type | error rate ou familywise Type | error rate), que € a probabilidade
de cometer um erro Tipo |, quando sdo feitas as checagens entre os pares de médias do
grupo de médias. A probabilidade de cometer um erro do tipo | num teste de hipoteses é
denominada significancia do teste, e é representada pela letra grega o.

O erro do tipo | consiste em rejeitar a hipotese nula quando ela for verdadeira. Um
a de 0,05 indica que se aceita uma chance de 5% de se estar errado ao rejeitar a hipotese
nula. Para reduzir este risco, usa-se um valor inferior para a. A hipotese nula é a hipotese
que ira ser testada.

Realiza-se o teste de hipdtese fixando-se o nivel de significancia. Adotou-se para
esse trabalho a letra p em substitui¢do a letra a. O nivel de significncia utilizado nesse
trabalho é de 5%, isto €, considerou-se como significantes os resultados que apresentaram
p <0,05.
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Adotou-se como hipotese nula do trabalho que ndo existe diferenca significativa
entre os dois métodos de reconhecimento de imagens analisados. Sendo que para a QV
adotou-se o processo mais significativo apds as analises comparativas entre todas as
varidveis e esse resultado melhor encontrado foi comparado inferencialmente com o
método de DL.

Os dados foram inseridos e processados por meio de banco de dados do programa
SPSS® 20.0 e do programa Excel®, analisados por meio de estatistica descritiva e

inferencial.

3.3.1 Quantizagdo Vetorial - QV

Todo o procedimento foi processado e analisado para 16, 32, 64, 128 e 256
centroides. Os resultados encontrados sao apresentados em tabelas.

No processo de trabalho com imagens em escala cinza, vermelha, verde e azul
tem-se um procedimento a mais do que na escala RGB, pois as imagens entram em RGB
e sdo processadas as mudancas de escala conforme observa-se na Figura 3.4 que mostra
as etapas do procedimento de reconhecimento.

O método consiste, basicamente, de quatro etapas (Figura 3.4). A primeira versa
no processamento de todas as imagens coloridas editando-as para as escalas de cinza,
vermelho, verde ou azul. O algoritmo ja se inicia usando as imagens em suas respectivas

escalas.
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Figura 3.4 — Diagrama em blocos do processo metodolégico para imagens em escala de cinza, vermelha,

verde e azul
= CERE et By Etapa 1: Processamento
31 das imagens coloridas
Banco de Dados p=agEEE EE \ U para as escalas de cinza,

LEFEEE 8 \ vermelho, verde ou azul

Etapa 2: Separagdo de C \ . v
cada imagem em blocos ,u ll £E L \ \
de 8x8 pixels e aplicacéo fEECAEER EE

da DCT ; 3 L l i l L

Etapa 4: Classificacéo.
Obtenc&o dos resultados
em porcentagem de
acertos

Etapa 3: Calculo dos
centroides, construcéo
dos codebooks e treino

Fonte: Autor.

O algoritmo do projeto € iterativo e requer um codebook inicial, o qual é obtido
pelo método de divisdo, proposto na segunda das etapas que realiza a separacéo de cada
imagem em blocos de 8x8 pixels (Figura 3.6). Cada bloco serd um vetor de 64 ordenadas,

pois é considerada somente uma escala de cor (Equacéo 3.1).

Xg = {(Xpum=12,...64K =1,2,...,300 3.1

As imagens a principio sdo RGB, por isso usa-se fun¢des especificas do programa
Matlab para converté-las para as escalas de cor cinza, vermelha, verde ou azul.
Para imagens em RGB ocorre 0 processamento a partir da imagem original, as

etapas do processo sao apresentadas na Figura 3.5
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Figura 3.5 — Diagrama em blocos do processo metodoldgico para imagens em RGB

Banco de Dados

Separacdo de cada
imagem em blocos de
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treino

Fonte: Autor.

Para as imagens em RGB cada bloco é um vetor com dimenséao de 64 (Equacédo
3.2), em que Xm corresponde as ordenadas da escala da cor vermelha, Ym as ordenadas

da escala da cor verde e Zn, as ordenadas da escala da cor azul.

Xk = X Yo Zym = 1,2, ...,64}1 K = 1,2, ...,300 3.2

No processamento da QV, o método de reconhecimento divide a imagem em
blocos quadrados de 8 x 8 pixels, totalizando 300 blocos por imagem, 20 blocos na
horizontal e 15 blocos na vertical (Figura 3.6). O que torna, de acordo com Duda et al.
(2001), a quantizacdo um método de compressao assimétrica.

Em seguida aplica-se a Transformada Discreta do Cosseno (DCT) para a
converséo dos dados de amplitude espacial em coeficientes de frequéncias espaciais para
cada bloco 8x8 pixels.

Visto que a transformacdo da imagem como um todo, com uma Unica
multiplicacdo por matriz, exigiria uma matriz imensa, o que diminuiria a eficacia. Pois,
matematicamente, a DCT corresponde a uma multiplicacdo por uma matriz, que tem a
propriedade de converter dados de amplitude espacial, que séo os valores dos pixels, em

coeficientes representando frequéncias espaciais.
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A DCT tem por fung@o nos sistemas de compressdo de imagens, identificar a
presenca de redundancia espacial, isto é, semelhanca entre um pixel e os de sua
vizinhanga, em cada imagem, sendo um processo sem perda (lossless) e reversivel. A
possibilidade de desprezar os coeficientes menos significativos sem muita perda da
qualidade da imagem € justamente a razdo principal de se usar a DCT na codificacdo de

Imagens, pois permite economia de bits.

Figura 3.6 — Exemplo de separacdo de cada imagem em blocos de 8x8 pixels

< 20 quadros S
Imagem vetorial

€——— 160 pixels ——>

Subim agem

J

pixels

<—— Spixels —>
Fonte: Autor.

Na sequéncia executa-se o algoritmo LBG dando inicio aos testes no processo de
reconhecimento e a classificacdo da imagem em sua respectiva classe. O resultado final

consiste na obtencdo do porcentual de acertos do reconhecimento (Equagéo 3.3).

Porcentagem = — % 100 3.3
Qcx(Qic—Qit)

Em que Qa equivale a quantidade de acerto, Qc a quantidade de classes, Qic a

guantidade de imagens em cada classe e Qit & quantidade de imagens para treino.
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3.3.2 Deep Learning - DL

Utilizou-se a estratégia “max-pooling” que consiste em verificar se um
determinado recurso € encontrado em qualquer lugar de uma regido da imagem e em
seguida, elimina-se a informacdo posicional exata. Para que a rede CNN tenha uma
precisdo suficiente, leva-se em consideracdo a dimensdao do conjunto de dados
amostrados.

Na construcdo da rede, utilizou-se a plataforma Google Colab, devido a esta
suportar hardware habilitado para GPU, o que auxilia no desempenho durante o

treinamento da rede. Na implementag&o, seguiu-se a seguinte ordem:

1- Download e carregamento de dados: os dados foram hospedados no
Google Drive, e por meio do comando “gdown”, foi possivel realizar o download e a

importacdo dos mesmos.

2 - Configuracdo da rede: introduz-se um conjunto de configuracao
compreendendo largura (W) e altura (H) das imagens (160 x 120), dimensdo da matriz
dos filtros (3 x 3), dimensdo do “downscaling”, o “max pooling” (2 x 2) ¢ o caminho

relativo para os ficheiros.

3- Leitura das imagens: procede-se a leitura das imagens, utilizando uma
técnica de gerar novas imagens a partir das existentes (aplicando transformacGes
aleatorias: distor¢do, rotacdo, zoom, etc.), para compensar a quantidade relativamente
reduzida de imagens utilizadas do banco de dados.

Ao final obtém-se a lista de classes a caracterizar. A fim de verificar a precisao da
rede de acordo com a variag@o na quantidade de dados de treino, utilizou-se o comando
“validation_split”, que assume os seguintes valores:

+ 0,6: para utilizacdo de 40% dos dados para treino;
« 0,5: para utilizagdo de 50% dos dados para treino; e

* 0,4: para utilizagcdo de 60% dos dados para treino.

4- Criacdo da CNN: criou-se a CNN composta por duas camadas de

convolugdo, onde aplicou-se 32 filtros na primeira e 64 filtros na segunda camada. Ao
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término da varredura dos filtros, aplicou-se a fungdo de ativagdo “ReLU” ¢ em seguida o
“max pooling”.

Adotou-se a funcéo de ativacdo ReL U, devido ao fato de a mesma néo ativar todos
0s neurbnios ao mesmo tempo, o que significa que quando a entrada for negativa, ela sera
convertida em zero e o0 neurbnio ndo serad ativado, consequentemente, apenas alguns
neurbnios sao ativados, o que torna a rede mais eficiente e compreensivel [20]. Apos,
efetuou-se o “flatten”, que é a camada utilizada na divisao das duas partes da CNN para
a extracdo de caracteristicas da rede neural.

Gerou-se 0 vetor de entrada para a rede neural, dispondo de uma camada oculta
de 128 neurdnios ativados novamente por um “ReL.U”, e que utiliza o “Adam Optimizer”
para aplicagdo do “stochastic gradient descente”, e o “categorical cross entropy”, como
funcdo de erro. A camada de saida é constituida por 40 neurdnios, cada um
correspondente a uma das 40 classificagdes possiveis, ativada por um “softmax” (Figura

3.7).

Figura 3.7 — Sumario da rede criada no projeto, utilizando-se um validation_split = 0,4

Model: “sequential_o”

Layer (type) OQutput Shape Param #
conv2d_18 (ConvaD)  (Nome, 158, 118, 32) 896
max_pooling2d_18 (MaxPooling (None, 79, 59, 32) a
conv2d_19 (Conv2D) (None, 77, 57, 64) 18496
max_pooling2d_19 (MaxPooling (Mone, 38, 2B, 64) a8
flatten_9 (Flatten) (None, GB@96) a

dense_18 (Dense) (Hone, 12B) 8716416
dense_19 (Dense) (Hone, 48) 5168

EEEEE I RSN EE SIS

Total params: 8,748,968
Trainable params: 8,748,968
Mon-trainable params: @

Fonte: Autor.

Os paréametros de rede adotados sdo provenientes, de forma empirica, a partir de
testes realizados na rede (tentativa e erro), pois devido a utilizacdo de um banco de dados

desbalanceado, a previsdo desses valores se torna mais complexa. Apos a determinagdo
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dos parametros satisfatérios, deu-se inicio aos processos de treino e teste, podendo

futuramente alterar-se tais parametros a fim de melhorar ainda mais os resultados obtidos.

5- Treino da rede: por fim executa-se 0 processo de treino da rede, sobre o
“training set” e “test set”, variando o numero de €pocas e passos por época, a fim de obter
a melhor acuracia do modelo. Para facilitar, grava-se a rede treinada para utiliza-la

novamente, ja treinada.

A Figura 3.8, a seguir, traz uma representacao ilustrativa dos 5 passos
apresentados para o processo de implementacéo da rede neural utilizada: (1) Download e
carregamento de dados; (2) Configuracdo da rede; (3) Leitura das imagens; (4) Criacdo
da CNN e (5) Treino da rede.

Figura 3.8 — Processo ilustrativo da implementacéo da rede

ReLu + Max
Pooling

Convolution Flattening Network Training

Download and LI

upload data Feature Maps F:‘;‘I’Jf‘e’s Flattened Data

Fonte: Autor.

Fully Connected
Layer

3.4 — Consideracdes finais do capitulo

Esse capitulo apresentou 0 modelo proposto nesse trabalho e para o capitulo 4, a
seguir, far-se-a as andlises dos resultados e discussfes para imagens nas escalas cinza,
vermelha, verde, azul e RGB utilizando Quantizacdo Vetorial e analise com os resultados
obtidos pela técnica Deep Learling. Por fim comparar-se-a os resultados e apresentara as

discussdes a respeito.
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CAPITULO 4

ANALISE DOS RESULTADOS

Esse capitulo esta dividido em 7 secBes que apresentam as tabelas dos resultados
dos porcentuais com a analise inferencial dos porcentuais acertos no reconhecimento
obtidos utilizando a técnica de Quantizacdo Vetorial nas escalas cinza, vermelho, verde,
azul e RGB, e as taxas de reconhecimento utilizando a técnica de DL com as imagens em
RGB e as discussdes alusivas a essas.

Na Secdo 4.2 seré feiro a analise dos resultados do reconhecimento das imagens
em escalas de cores cinza, vermelha, verde e azul. Na Secdo 4.3 sera feito a andlise
comparativa entre os resultados nas escalas de cinza, vermelha, verde e azul. Na Sec¢édo
4.4 a analise sera com os resultados do reconhecimento na escala RGB. Na se¢do 4.5 sera
feito a analise comparativa dos resultados nas escalas de cinza, vermelho, verde, azul e
RGB. Na sec¢do 4.6 sera feito a analise dos resultados de pela técnica de DL. Na se¢édo 4.7
sera feito a analise comparativa dos resultados de QV 32 centroides com DL-RGB. E por
ultimo, na secdo 4.8, faz-se a comparacdo dos resultados finais do trabalho com os

resultados encontrados na literatura

4.1  Consideracdes Iniciais

As apresentacfes dos resultados terdo foco na estatistica inferencial das
frequéncias porcentuais de acerto para reconhecimento utilizando anélise de variancia
(ANOVA), com teste paramétrico post- hoc de Tukey, considerando significantes os
resultados que apresentaram p < 0,05.

Os graficos utilizados (Grafico 4.1, Grafico 4.2, Gréafico 4.3, Gréfico 4.4 e Grafico
4.5), que antecedem as tabelas 4.5, 4.6, 4.8, 4.9 e 4.11, respectivamente, séo diagramas
de caixas (boxplot). Essa ferramenta estatistica grafica permitem a visualizacdo das
distribuicbes de quartis, maximos, minimos e valores discrepantes (outliers) dos dados
estudados.

O diagrama de caixa fornece uma perspectiva da distribuicdo dos dados e um
arranjo grafico comparativo entre os grupos analisados, pois proporciona uma analise

visual da posicéo e da dispersdo do conjunto de dados estudado.
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A andlise do intervalo interquartilico (diferenca entre o terceiro e o primeiro
quartil — tamanho da caixa), como ferramenta estatistica observada nos diagramas de
caixas, permite ressaltar a dispersdo do grupo. O intervalo interquartilico, utilizado para
analise, é uma estatistica para medir a variabilidade, sendo que ndo sofre influéncia de
outliers.

Em algumas andlises foi destacado a amplitude dos dados, que é obtida pela
diferenga do valor méximo pelo valor minimo dos porcentuais de reconhecimento
encontrado. Observou-se, também, a existéncia de possiveis valores discrepantes

(outliers).

4.2  Analise dos resultados por escala de cor

Esta secdo foi dividida em quatro subsecdes. Foram construidas cinco tabelas
(Tabela 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, e 4.5), uma em cada subsecéo, apresentando os resultados do
reconhecimento de prédios, processados com QV na escala em cinza, vermelha, verde,
azul e RGB, obtidos com 16, 32, 64, 128 e 256 centroides, e analise inferencial, relativa
a esses resultados. Foram analisadas 40 classes, cada classe com 30 imagens, com 0s
treinos de 40%, 50% e 60%.

Na Tabela 4.5 e feito uma analise comparativa entre todos os resultados com o
objetivo que verificar em qual quantidade minima de centroides pode-se estabelecer a
analise com resultados significativos. E, por fim sera apresentado o maior resultado
porcentual de reconhecimento com a quantidade de centroides e o porcentual utilizado

para treino.
4.2.1 Escalade Cinza
Nessa subsecdo foi construida uma tabela (Tabela 4.1) apresentando os resultados

do reconhecimento de prédios, processados com QV na escala de cinza e feito analise da

estatistica inferencial.
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Tabela 4.1 — Resultados na escala em cinza

Treino
40% 50% 60%0
Centroi

16 54,72b  62,83b  65,21b
32 61,53ab 72,67ab 72,71ab
64 69,17ab 77,67ab 78,96ab
128 70,69a 79,67a 82,08a
256 74,44a 82,0a 84,17a

Fonte: Autor.

Na analise inferencial foi observado que ndo ocorreu diferenca significativa entre
os treinos, isto é, taxas de reconhecimento de imagens com relacdo aos treinos sao
estatisticamente iguais. No entanto, entre os centroides houve essa diferenca conforme
observado na Tabela 4.1.

Encontrou-se diferenga significativa entre as taxas de reconhecimento
processadas com 16 centroides e as taxas de 128 e 256 centroides. As imagens
processadas a partir de 32 centroides apresentam taxa de reconhecimento significativa,
sendo assim, pode-se utilizar para processamento de reconhecimento de imagens, na
escala em cinza, 32 centroides, isto é, taxas de reconhecimento de imagens com 32, 64,

128 e 256 sdo estatisticamente iguais.
4.2.2 Escala de vermelha
Nessa subsecdo foi construida uma tabela (Tabela 4.2) apresentando os resultados

do reconhecimento de prédios, processados com QV na escala de vermelho e feito analise

da estatistica inferencial.

Tabela 4.2 — Resultados na escala em vermelho

Jreino
40% 50% 60%
Centroi

16 55,83b 58,17b  62,5b

32 65,14ab 71,5ab 71,04ab
64 68,47a T7a 77,29a
128 72,08a 77,67a 80,63a
256 73,19a 81,33a 82,71a

Fonte: Autor.
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Na analise inferencial foi observado que ndo ocorreu diferenca significativa entre
os treinos, isto é, taxas de reconhecimento de imagens com relacdo aos treinos sao
estatisticamente iguais. No entanto, entre os centroides houve essa diferenca conforme
observado na Tabela 4.2.

Encontrou-se diferenga significativa entre as taxas de reconhecimento
processadas com 16 centroides e as taxas de 64, 128 e 256 centroides. As imagens
processadas a partir de 32 centroides apresentam taxa de reconhecimento significativa,
sendo assim, pode-se utilizar para processamento de reconhecimento de imagens, na
escala em vermelho, 32 centroides, isto é, taxas de reconhecimento de imagens com 32,

64, 128 e 256 sdo estatisticamente iguais.
4.2.3 Escala de verde

Nessa subsecdo foi construida uma tabela (Tabela 4.3) apresentando os resultados
do reconhecimento de prédios, processados com QV na escala de verde e feito analise da

estatistica inferencial.

Tabela 4.3 — Resultados na escala em verde

Jreino
40% 50% 60%
Centroi

16 68,47c  70,83c  69,79c
32 70,14bc  75,17bc  77,71bc
64 73,89abc  81,5abc  78,13abc
128 77,64ab 82,83ab  84,58ab
256 79,72a 84,67a 85,0a

Fonte: Autor.

Na analise inferencial foi observado que nao ocorreu diferenca significativa entre
0s treinos, isto €, taxas de reconhecimento de imagens com relagcdo aos treinos sdo
estatisticamente iguais. No entanto, entre os centroides houve essa diferenga conforme
observado na Tabela 4.3.

Encontrou-se diferenca significativa entre as taxas de reconhecimento
processadas com 16 centroides em relagdo as taxas 128 e 256 centroides. As imagens
processadas a partir de 32 centroides apresentaram diferenca significativa somente em

relacdo as taxas de 256 centroides e 16 centroides. Para 32, 64 e 128 centroides ndo
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ocorreu diferenca significativa. E, para 128 e 256 centroides, também, ndo ocorreu

diferenga significativa.
4.2.4 Escala de azul

Nessa subsecdo foi construida uma tabela (Tabela 4.4) apresentando os resultados
do reconhecimento de prédios, processados com QV na escala de azul e feito anélise da

estatistica inferencial.

Tabela 4.4 — Resultados na escala em azul

Jreino
40% 50% 60%
Centroi

16 68,19a 755a 79,38a
32 75,28a 80,17a 83,54a
64 78,6la 84,17a 88,13a

128 79,31a 84,83a 90,21a
256 81,11a 86,17a 89,79
Fonte: Autor.

Na andlise inferencial foi observado que ndo ocorreu diferenca significativa entre
0s treinos e entre os centroides. Isto €, taxas de reconhecimento de imagens com 16, 32,
64, 128 e 256 centroides independente do treino séo estatisticamente iguais.

4.3  Analise Comparativa entre os resultados nas escalas de cinza, vermelha,

verde e azul

Nessa subsecdo iremos apresentar uma analise descritiva e inferencial entre os
resultados encontrados quando utilizado QV para diferentes quantidades de centroides,

de escalas de cor e treino.



58

4.3.1 — Anédlise com relacdo a quantidade de centroides

Grafico 4.1 — Diagrama de caixa € caixa estreita comparando a Variabilidade com relagdo aos centroides
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Fonte: Autor.

Observa-se no Gréfico 4.1 (diagrama de caixa e caixa estreita) que existe uma
tendéncia que quanto maior a quantidade de centroides maior a taxa de reconhecimento
e menor a variabilidade (intervalo interquartilico) de onde se tem que o grupo de 256
centroides é menos dispersdo em relacdo aos demais grupos de centroides. Observa-se a
ndo existéncia de outliers.

No entanto, para verificar se é estatisticamente significativo foi feito analise de
variancia (ANOVA), com teste post- hoc de Tukey. Considerou-se como significantes os

resultados que apresentaram p < 0,05 (Tabela 4.5).
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Tabela 4.5 — Analise Comparativa entre os resultados nas escalas de cinza, vermelha, verde e azul com
relacdo a quantidade de centroides

Centroides
Treino 16 Cent. 32 _Cent. 64 Cent. 128 Cent. 256 Cent.
40% 54,72c  61,53b  69,17ab 70,69a 74,448
Cinza 50% 62,83c  72,67b  77,67ab 79,67a 82a
60% 65,21c  72,71b  78,96ab 82,08a 84,17a
40%  55,83c 65,14b  68,47ab 72,08a 73,19a
Vermelha 50%  58,17c 71,5b 77ab 77,67a 81,33a
60 % 62,5¢ 71,04b  77,29ab 80,63a 82,71a
40% 68,47c  70,14b  73,89ab 77,64a 79,72a
Verde 50% 70,83c  75,17b  81,5ab 82,83a 84,67a
60% 69,79c  77,7lb  78,13ab 84,58a 85a
40% 68,19c 75,280  78,61ab 79,31a 81,11a
Azul 50 % 75,5¢ 80,17b  84,17ab 84,83a 86,17a
60% 79,38c  83,54b  88,13ab 90,21a 89,79
Fonte: Autor.

Na analise inferencial foi observado que nao ocorreu diferenca significativa entre
0s treinos, isto &, taxas de reconhecimento de imagens com relacdo aos treinos sdo
estatisticamente iguais.

Observa-se na analise inferencial apresentada na Tabela 4.5 que ndo foi
encontrado taxa de reconhecimento significativa a partir da quantidade de 64 centroides,
nas imagens processadas pela técnica de QV com as cores nas escalas de cinza, vermelha,
verde e azul. Isto &, taxas com 64, 128 ou 256 centroides e 40%, 50% ou 60% de treino
sdo estatisticamente iguais.

No entanto, 0 maior porcentual descritivo de reconhecimento entre as escalas de
cores e 0s treinos, foi de 90,21%% encontrado na escala de cor azul para 50% de treino e
256 centroides.

Independentemente do treino e da escala de cor, para os resultados com 16
centroides foi encontrado valor significativo em relagdo aos demais grupos de centroides.
Isto é, o grupo de 16 centroides é estatisticamente diferente dos demais grupos de
centroides. E, os valores para 32 e 64 centroides ndo obtivam significancia entre si, 0s
consideramos estatisticamente iguais entre si.

Apesar de observado que, para 0 reconhecimento das imagens trabalhadas,
utilizando QV, conforme se aumenta a quantidade de centroides os valores porcentuais
das taxas de reconhecimento aumentam, obtém-se resultados estatisticamente melhores

com 64, 128 e 256, sendo que esses grupos séo considerados estatisticamente iguais.
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4.3.2 — Analise com relagdo as escalas de cores cinza, vermelha, verde e azul

Gréfico 4.2 — Diagrama de caixa e caixa estreita comparando a Variabilidade das escalas de cores cinza,
vermelha, verde e azul
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Fonte: Autor.

Observa-se no Grafico 4.2, que existe uma variabilidade entre as taxas de
reconhecimento com relacdo as cores. Para a cor azul tem-se um valor minimo, conforme
observado no grafico, bem abaixo do primeiro quartil. No entanto, a dispersao da cor azul
€ menor que as demais cores e 0 cinza tem a maior dispersdo. A mediana e a média das
cores azul e verde ficam proximas e possuem um valor aproximado de 80%. Enquanto
que o cinza e o vermelho possuem medianas e médias préximas de 70%. Observa-se a
ndo existéncia de outliers.

No entanto, para verificar se é estatisticamente significativo foi feito a analise de
variancia (ANOVA), com teste post- hoc de Tukey. Considerou-se como significantes os
resultados que apresentaram p < 0,05 (Tabela 4.6).
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Tabela 4.6 — Andlise Comparativa entre os resultados nas escalas de cinza, vermelha, verde e azul

Treino Centroides Cinza Vermelha Verde Azul
16 54,72b 55,83b 68,47ab 68,19a
32 61,53b 65,14b 70,14ab 75,28a
40% 64 69,17b 68,47b  73,8%9ab 78,61a
128 70,69b 72,08b 77,64ab 79,31a
256 74,44b 73,190 79,72ab 81,1l1a
16 62,83b 58,17b  70,83ab 75,5a
32 72,67b  715b  7517ab 80,17a

50% 64 77,67b 77b 81,5ab 84,17a
128 79,67b  77,67b  82,83ab 84,83a
256 82b 81,33b 84,67ab 86,17a

16 65,21b  625b  69,79ab 79,38a
32 72,71b  71,04b 77,71ab 83,54a
60% 64 78,96b  77,29b  78,13ab 88,13a
128 82,08b 80,63b 84,58ab 90,21a
256 84,170  82,71b 85ab  89,79a
Fonte: Autor.

Observa-se na analise inferencial apresentada na Tabela 4.6 que nao foi
encontrado taxa de reconhecimento significativa entre as cores cinza, vermelha e verde,
isto é, estatisticamente sdo iguais. E, entre as cores verde e azul, também, ndo ha
significancia, sendo que essas duas cores possuem taxas maiores e se enquadram no
mesmo grupo estatistico.

Logo, para o reconhecimento das imagens trabalhadas, utilizando QV, obtém-se
resultados estatisticamente melhores nas escalas de cores verde e azul em relacdo as

escalas cinza e vermelha.

4.4 Andlise dos resultados em RGB

Nessa se¢do foi construida uma tabela (Tabela 4.7) apresentando os resultados do
reconhecimento de prédios, processados com QV na escala em RGB, obtidos com 16, 32,
64, 128 e 256 centroides, e analise inferencial, relativa a esses resultados. Foram

analisadas 40 classes, cada classe com 30 imagens, com os treinos de 40%, 50% e 60%.
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Tabela 4.7 — Analise dos Resultados em RGB

Treino
40% 50% 60%
Centroi

16 93,33b 89,17b 86,46b
32 98,19a 95,67a 93,96a
64 99,72a 98,83a 98,33a
128 100a 100a 100a
256 100a 100a 100a

Fonte: Autor.

Na andlise inferencial foi observado que nédo ocorreu diferenca significativa entre
0s treinos, isto €, taxas de reconhecimento de imagens com relacdo aos treinos sdo
estatisticamente iguais. No entanto, entre 0s centroides encontrou-se diferenga
significativa entre as taxas de reconhecimento processadas com 16 centroides e as taxas
dos demais centroides. As imagens processadas a partir de 32 centroides ndo apresentam
taxa de reconhecimento significativa, sendo assim, pode-se utilizar para processamento
de reconhecimento de imagens, na escala em RGB, 32 centroides, isto é, taxas de
reconhecimento de imagens com 32, 64, 128 e 256 séo estatisticamente iguais.

45  Analise Comparativa dos resultados nas escalas de cinza, vermelho, verde,
azul e RGB

4.5.1 — Andlise comparativa em relacdo aos centroides

Nessa secdo faram construidas duas tabelas (Tabela 4.7 e 4.8) apresentando os dos
resultados descritivos do reconhecimento das imagens propostas na pesquisa, processadas
utilizando QV na escala de cores cinza, vermelha, verde, azul e RGB, obtidos com 16,
32, 64, 128 e 256 centroides, e analise inferencial, relativa a esses resultados. Foram
analisadas 40 classes, cada classe com 30 imagens, com os treinos de 40%, 50% e 60%.

O Gréfico 4.3 apresenta a variabilidade entre as taxas de reconhecimento com

relagdo aos centroides para as escalas de cores cinza, vermelha, verde, azul e RGB.
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Gréfico 4.3 — Diagrama de caixa e caixa estreita comparando a Variabilidade dos centroides para as
escalas de cores cinza, vermelha, verde, azul e RGB
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Fonte: Autor.

No Gréafico 4.3 inseriu-se as taxas de reconhecimento em RGB em relacdo aos
trabalhados no Gréfico 4.1.

A variabilidade para 256 centroides foi menor em relacéo as demais. A mediana
e a média para 128 e 256 centroides ficaram acima de 80%. E, a mediana e a media para
16 e 32 centroides ficaram abaixo de 80%.

Ocorreu diferencas significativamente grandes na amplitude dos grupos
analisados (valor méximo menos valor minimo). Pode-se inferir que a diferenca foi em
virtude da inclusdo dos valores porcentuais de reconhecimento da cor RGB para a analise.

Observa-se, também, que as taxas de reconhecimentos se manteve proximas para
64, 128 e 256 centroides. Destaca-se que o reconhecimento para 16 centroides é o que
possui a maior distribuicdo de amplitude e disperséo dos dados.

No entanto, para verificar a existéncia de fato dessa variabilidade entre as taxas
de reconhecimento com relacdo aos centroides e feito analise de variancia (ANOVA),
com teste post- hoc de Tukey. Considerou-se como significantes os resultados que

apresentaram p < 0,05 (Tabela 4.8).
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Tabela 4.8 — Analise Comparativa entre os resultados nas escalas de cinza, vermelha, verde, azul e RGB
com relacdo a quantidade de centroides

Centroides
Treino 16 Cent. 32 _Cent. 64 Cent. 128 Cent. 256 Cent.
40% 54,72b 61,53ab  69,17a 70,69a 74,44a
Cinza 50% 62,83b 72,67ab 77,67a 79,67a 82a
60% 6521b 72,7l1ab  78,96a 82,08a 84,17a
40% 55,83b 65,14ab 68,47a 72,08a 73,19a
Vermelha 50%  58,17b  71,5ab T7a 77,67a 81,33a
60 % 62,5b  71,04ab 77,29 80,63a 82,71a
40% 68,47b  70,14ab  73,89a 77,64a 79,72a
Verde 50% 70,83b  75,17ab 81,5a 82,83a 84,67a
60% 69,790  77,71ab  78,13a 84,58a 85a
40% 68,19b 75,28ab  78,6la 79,31a 81,11a
Azul 50 % 75,5b  80,17ab  84,17a 84,83a 86,17a
60% 79,38b 8354ab  88,13a 90,21a 89,79
40% 93,33b  98,19ab  99,72a 100,0a 100,0a
RGB 50% 89,17b  95,67ab  98,83a 100,0a 100,0a
60%  86,46b 93,96 98,33a 100,0a 100,0a
Fonte: Autor.

Apresenta-se que para a variavel treino ndo houve significancia quando utilizado
o calculo da ANOVA, pelo post-hoc de Tukey, com o nivel de significancia de p < 0,05.
Tem -se que quanto maior o numero de centroides melhor a taxa de
reconhecimento, sabendo disso. No entanto, conforme o teste de ANOVA com post-hoc
de tukey tem-se que os resultados encontrados para 32 centroides ndo sdo significativos
em relacdo a 64, 128 e 256 centroides, entdo para as escalas de cinza, vermelho, verde,

azul e RGB, isto €, esses grupos sdo estatisticamente iguais.
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4.5.2 — Anélise comparativa em relacédo as escalas de cores cinza, vermelha, verde,
azul e RGB

Gréafico 4.4 — Diagrama de caixa e caixa estreita comparando a Variabilidade das escalas de cores cinza,
vermelha, verde, azul e RGB
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Fonte: Autor.

Observa-se no Gréafico 4.4, que para a andlise da variabilidade entre as taxas de
reconhecimento com relacgdo as cores, a cor RGB de destaca com uma dispersdo muito
pequena, sendo que o valor maximo é de 100% de reconhecimento e a média fica logo
abaixo de 100%. No entanto as cores cinza, vermelha e verde possuem médias e medianas
abaixo de 80%. E a cor azul mantém mediana e média logo acima de 80% de
reconhecimento. As cores cinza e vermelho possuem valores minimos abaixo de 60%.

No entanto, mesmo a cor RGB se destacando nas taxas de reconhecimento, como
observado no gréafico, para verificar se o grupo de cores sao estatisticamente significativos
foi feito andlise de variancia (ANOVA), com teste post- hoc de Tukey. Considerou-se

como significantes os resultados que apresentaram p < 0,05 (Tabela 4.9).
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Tabela 4.9 — Analise Comparativa entre os resultados nas escalas de cinza, vermelha, verde, azul e RGB

Treino Centroides Cinza Vermelha Verde Azul RGB
16 54,72c  55,83c 68,47bc 68,19b 93,33a
32 61,53c 65,14c  70,14bc 75,28b 89,17a
40% 64 69,17c 68,47c  73,89bc 78,61b 86,46a
128 70,69c 72,08c 77,64bc 79,31b 98,19a
256 74,44c  73,19c 79,72bc 81,11b 95,67a
16 62,83c 58,17c 70,83bc 75,5b 93,96a
32 72,67c  71,5¢  75,17bc 80,17b 99,72a

50% 64 77,67c 77c 81,5bc 84,17b 98,83a
128 79,67c  77,67c  82,83bc 84,83b 98,33a
256 82¢c 81,33c 84,67bc 86,17b 100a

16 65,21c  62,5¢  69,79bc 79,38b 100a
32 72,71c  71,04c  77,71bc 83,54b 100a
60% 64 78,96¢c 77,29c 78,13bc 88,13b 100a
128 82,08c  80,63c 84,58bc 90,21b 100a
256 84,17c  82,71c 85bc  89,79b 100a
Fonte: Autor.

Observa-se na analise inferencial apresentada na Tabela 4.8 que nao foi
encontrado taxa de reconhecimento significativa entre as cores cinza, vermelha e verde,
isto é, estatisticamente sdo iguais. E, entre as cores verde e azul, também, ndo ha
significancia, sendo que essas duas cores se enquadram no mesmo grupo estatistico.

No entanto, o grupo de cores RGB se sobressai separadamente com significancia
e taxas maiores do que os demais grupos, da onde pode-se destacar que para imagens em
RGB tem-se taxas de reconhecimento melhores, verificado descritivamente e pelo teste
adotado nesse trabalho.

Portanto, para o reconhecimento das imagens trabalhadas, utilizando QV, obtém-
se resultados estatisticamente melhores na escala de cor RGB, conforme apresentado na
Tabela 4.8 e para otimizacao do reconhecimento utilizar-se-4 imagens com 32 centroides,
conforme discutido no item 5.4.1 e apresentado na Tabela 4.6.

4.6  Analise dos resultados de pela técnica de DL

Para utilizacdo da técnica de Deep Learning utilizou-se 30 imagens na escala
RGB, em cada uma das 40 classes e adotou-se treinos de 40%, 50% e 60% de imagens
por classe, para que posteriormente possa-se obter a compara¢do com 0s resultados
obtidos pela técnica de Quantizacéo Vetorial com imagens em RGB, destacados na se¢édo

anterior.
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A técnica de Deep Learning também alcancou altas taxas de reconhecimento

conforme apresentado na Tabela 4.10.

Tabela 4.10 — Resultados obtidos por DL RGB

Treino
40% 50% 60%
Técnica
Deep Learning RGB 93 91,06 95,81

Fonte: Autor.

4.7  Analise Comparativa dos resultados de QV RGB com DL

Para a comparagdo com os resultados obtidos pelo processamento do Deep
Learning, adotou-se os reconhecimentos alcangados com 32 centroides, pois foi
encontrado uma taxa de reconhecimento significativa a partir dessa quantidade de
centroides, nas imagens processadas pela técnica de QV na escala RGB, conforme
apresentado na segéo 4.5.2.

Foi feita uma distribuicdo desses resultados utilizando o diagrama de caixa e caixa

estreita, indicando a variabilidade da amostra o Gréafico 4.5.

Gréfico 4.5 — Diagrama de caixa e caixa estreita comparando a Variabilidade entre QV RGB 32
Centroides e DL RGB
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Fonte: Autor.

No geral, como notado no Gréfico 4.4 tem-se uma variagdo das taxas de

reconhecimento para as técnicas de DL-RGB e QV com 32 centroides na cor RGB. Os
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valores maximo e minimo para os dois grupos ficaram dentro do intervalo interquartilico.
Nota-se porcentuais descritivos de reconhecimento maiores para a técnica de QV em
relacdo a de DL.

A mediana e a média para os resultados de QV com 32 centroides na cor RGB
ficaram proximos a 96% e os valores da mediana e da média para os resultados de DL na
cor RGB ficaram abaixo de 94%.

Diante das diferencas apresentadas pelos dois métodos em estudo, foi feita a
inferéncia dos dados para verificar se existe diferencas significativas entre os resultados

dessas tecnicas (Tabela 4.11).

Tabela 4.11 — Anélise Comparativa dos resultados de QV 32 centroides com DL

Treino
40 50 60
Técnica
QV RGB 98,19a 95,67a 93,96a
Deep Learning RGB 93a 91,06a 95,81a

Fonte: Autor.

Para tanto, observou-se neste estudo que ndo houve diferenga significativa entre
as técnicas, quando variado os treinos (40%, 50% e 60%) e as técnicas de reconhecimento,
para cada quantidade de imagens por classes.

A média de reconhecimento obtida entre as imagens por classe e todos 0s treinos,
da técnica de Deep Learning RGB é 93,29% e a média da técnica de QV RGB 32

centroides € de 95,94%, para quando utilizado 40 classes, sendo 30 imagens por classe.

4.8  Comparagdo com outros trabalhos

Para fins de comparacdo dos resultados obtidos nessa pesquisa com outros
trabalhos encontrados na literatura foi utilizado a média porcentual dos resultados
apresentados e discutidos na se¢do 4.7. A Tabela 4.12 mostra a relagéo de alguns trabalhos

encontrados na literatura em fungéo da taxa de reconhecimento.
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Tabela 4.12 — Resultado Obtido Utilizando O Método Proposto E Os Resultados Encontrados Na

Literatura

Trabalhos correlatos Base de dados Taxa de reconhecimento %
Método Proposto - QV SBID 95,94%
Método Proposto — DL SBID 93,29%

Li e Allinson [1] SBID 94,6%

Li e Allinson [7] SBID 85,25%
Groeneweg. et al [12] ZuBud 91%

Li e Shapiro [8] 977 color image 94,2%
Zhang e Kosecka [9] ZuBud 95%
Chung, Han e He [11] ZuBud 81%

Fonte: Autor.

Na comparacgdo dos resultados médios apresentado pelos métodos propostos no
trabalho (QV e DL) tem-se que o método da Quantizacdo Vetorial obteve um valor
porcentual descritivamente maior dos que aos apresentados na literatura até o momento,

conforme observa-se na Tabela 4.12.

4.9 — Consideracoes finais do capitulo

Esse capitulo apresentou as analises dos resultados e discussdes para imagens nas
escalas cinza, vermelha, verde, azul e RGB utilizando Quantiza¢do Vetorial. Destacou 0s
resultados com 32 centroides na cor RGB para a técnica de Quantizacdo Vetorial e
comparou com 0s resultados obtidos pela técnica Deep Learling por meio de analise de
variancia (ANOVA), com teste paramétrico post-hoc de Tukey, considerando
significantes os resultados que apresentaram p < 0,05.

Por fim comparou-se os resultados obtidos com os encontrados na literatura até
esse momento, de onde se destaca que 0o método proposto pela Quantizacdo Vetorial
obtém, em média, valores porcentuais para o reconhecimento, descritivamente, melhores

do que os encontrados na literatura.
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CAPITULO5

CONSIDERACOES FINAIS

Mediante o exposto no trabalho destaca-se nesse capitulo, os melhores resultados
encontrados com suas respectivas técnicas. Apresenta os melhores resultados nas escalas
de cores e centroides para QV e a comparacdo com os resultados em DL. Mostra 0s
melhores resultados obtidos com a analise de variancia para verificar a existéncia de
diferenca significativa entre as médias e se os fatores exercem influéncia em alguma
variavel: cor, centroide e treino. E, por fim esclarece a confirmacdo da hipotese nula

apresentada na pesquisa.

5.1 Consideracdes Finais

Avancos no campo computacional tém promovido técnicas novas e aprimoradas
para o reconhecimento de edificios. No entanto, destaca-se que a técnica de QV,
utilizando o algoritmo LBG, teve um excelente desempenho para reconhecimento de
edificios, sendo que foi encontrado, para 128 e 256 centroides, taxas de reconhecimento
de 100% para a escala de cor RGB independentemente do porcentual de treino adotados
nesse trabalho. E, que para 64 centroides os resultados foram acima de 98%.

Quando analisado as escalas de cores cinza, vermelha, verde e azul obteve-se
pelos resultados da estatistica inferencial que as escalas verde e azul obtiveram resultados
melhores e estatisticamente iguais.

Observou-se também que as imagens processadas pelo método de QV, quando
analisadas com as escalas de cores cinza, vermelha, verde, azul e RGB apresentaram
resultados estatisticamente significativos a partir de 32 centroides. E, quando analisadas
em relacdo as cores, a escala de cor RGB se sobressai separadamente com significancia
e taxas maiores do que as demais escalas, da onde pode-se destacar que para imagens em
RGB tem-se taxas de reconhecimento melhores, verificado descritivamente e pela
estatistica inferencial das frequéncias porcentuais de acerto para reconhecimento
utilizando analise de variancia (ANOVA), com teste paramétrico post- hoc de Tukey,
considerando significantes os resultados que apresentaram p < 0,05. Dessa forma, adotou-
se essas taxas de reconhecimentos para comparar com os resultados encontrados pelo

método de Deep Learning com as imagens em RGB.
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A técnica de Deep Learning também alcancgou altas taxas de reconhecimento. E,
foi feita a inferéncia dos dados para verificar se existe diferengas significativas entre os
resultados dessas técnicas, onde concluiu-se para analise de variancia que nao existe
diferenca significativa entre os resultados obtidos pelas técnicas de QV trabalhadas com
32 centroides com imagens RGB e DL com imagens em RGB.

Observou-se neste estudo que ndo houve diferenca significativa entre as técnicas,
quando variado os treinos (40%, 50% e 60%).

Na analise com 32 centroides obteve-se, pela QV com imagens em RGB, uma
média de 95,94% de reconhecimento das imagens, e para a técnica de DL com imagens
em RGB a média foi de 93,29%.

Conclui-se que as duas técnicas quando utilizadas para reconhecimento de
edificios em 40 classes do banco de dados SBID, com 30 imagens por classe, ndo possui
diferenca significativa entre as taxas de reconhecimento. Portanto, aceita-se a hipotese
nula apresentada no trabalho.

Com a utilizacdo dos testes estatisticos gerou-se valor a pesquisa, pois ndo foi
encontrado trabalhos que compara estatisticamente as técnicas de processamento
utilizadas, visto que isto é pouco explorado na literatura, mas que merece destaque. Logo,
a inovacdo do trabalho compreende-se na proposta da originalidade da comparacéo,
utilizando o teste paramétrico da ANOVA, com post-hoc de Tukey, entre as técnicas
utilizadas para o reconhecimento de edificios.

Esse trabalho ndo fecha nenhuma discussdo a respeito de reconhecimento de
edificios com o uso de QV e DL e sim abre novas portas para futuras pesquisas.

Como sugestdo para futuros trabalhos pode-se comparar as diversas técnicas
utilizadas para reconhecimento em um banco de dados com uma quantidade maior de
imagens e analisar se essas técnicas obtém resultados de reconhecimento estatisticamente

significativas entre si.
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