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Resumo

RECONHECIMENTO DE IMAGENS DIGITAIS
UTILIZANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O presente projeto estudou as etapas do processamento digital de ima-
gens, a saber: aquisicdo da imagem, pré-processamento, segmenta-
¢ao, representacdo e descricdo, reconhecimento e interpretacdo. Foi
implementada uma rede neural artificial utilizando o algoritmo de trei-
namento backpropagation para realizacdo do reconhecimento de ob-
jetos em imagens digitais.



RECOGNITION OF DIGITAL IMAGES USING ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS

The present project studied the stages of the digital image processing, to know:
image acquisition , preprocessing, segmentation, representation and description,
recognition and interpretation. The project implemented a artificial neural networks

using the training algorithm backpropagation to carry out of objects recognition in
digital images.
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Capitulo 1

Introducao

A todo momento estamos fazendo reconhecimento de padrbes em nossas vidas.
Neste exato instante, ao ler este texto, vocé reconhece estes tragcos pretos como
letras, reconhece um grupo de letras como uma palavra e reconhece o significado

de cada palavra. Enfim, reconhecer o rosto de uma pessoa, distinguir um cachorro

de um gato, compreender a fala, ler as mais diversas caligrafias e até mesmo in-

terpretar um exame de eletrocardiografia, tudo isso é reconhecimento de padrbes

[Henrique (2003)].

Reconhecimento de padrdes (RP) é, por natureza, uma ciéncia inexata, e assim
admite muitas abordagens, algumas vezes complementares, outras competitivas,
para aproximar, indicar ou encontrar solu¢cées a um dado problema. Em problemas
complexos de RP, a abordagem comum utilizada é dividir o problema em dois
mddulos subsequientes: a extracdo de caracteristicas e 0 médulo de classificagéao.
Tanto para o primeiro como para o segundo médulo ja existem varias técnicas
desenvolvidas que vao desde técnicas estatisticas e matematicas até técnicas de
Inteligéncia Artificial (JArtur (1999)]/[Bishop (1995)]).

Um dos ramos da ciéncia da computacdo que se ocupa da automagao do com-
portamento inteligente € a inteligéncia artificial, onde nés, estudantes e pesqui-
sadores, buscamos entender e explorar 0s mecanismos da mente possibilitando o
pensamento e a acao inteligente.

E um desses mecanismo utiliza para realizar uma tarefa particular ou funcéo
de interesse, a maneira como o cérebro realiza e é conhecido como rede neural
artificial.



1.1 Motivacao

Ha uma enorme quantidade de aplicacdes para a classificagdo de objetos. Dentre
as diversas utilidades, pode-se destacar:

e andlise de radiografias, diagnostico de doencas, identificagdo de células, si-
mulacéo de funcdes cerebrais;

e caracterizacdo de rochas, prospec¢do mineral, sensoriamento remoto;
e deteccao de alvos, classificacdo de sinais de radar;

o efeitos especiais, animacéo;

¢ visdo computacional, controle de manipuladores, anélise de situacdes;

e simulacdo de processos quimicos, processamento de sinal, diagnéstico de
falhas;

e andlise de texturas e fases.

1.2 Objetivo
O trabalho visou atender aos seguintes objetivos:

e Estudar todas as etapas do processamento digital de imagens;
e estudar as técnicas utilizadas no reconhecimento de imagens digitais;

e estudar a utilizacdo das redes neurais artificiais no reconhecimento de ima-
gens digitais.

1.3 Escopo do trabalho

A seguir é apresentada uma breve descrigdo dos capitulos deste trabalho. O ca-
pitulo dois apresenta uma descricdo sobre imagens digitais e como é realizado o
seu processamento. O capitulo trés mostra a classificacéo através dos métodos es-
tatisticos. Em seguida, o capitulo quatro apresenta as redes neurais sob o ponto
de vista do reconhecimento de imagens.O capitulo cinco apresenta a metodologia
usada nha constituicdo desta pesquisa. O capitulo seis os resultados desta pesquisa.
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O capitulo sete apresenta as principais conclusdes referentes ao trabalho bem como
algumas propostas de trabalhos futuros e algumas contribuicdes. E para finalizar
as referéncias bibliograficas.






Capitulo 2

Imagem digital

2.1 Introducao

O capitulo apresenta uma definicdo sobre imagem e sua forma digital. Descreve
também todo o processamento de imagens digitais.

2.2 Definicao de Imagem Digital

Segundo[Gonzales and Woods (1992)], uma imagem pode ser definida como uma
funcéo f(x, y), onde o valor nas coordenadas espaciais x e y corresponde ao brilho
(intensidade) da imagem nessa coordenada.

A Unica forma de se representar uma imagem em um computador é quando ela
esta digitalizada tanto no dominio espacial como no das amplitudes.

Uma imagem digital é a representacdo numérica e discreta de um objeto, ou
especificamente, é uma funcédo quantificada e amostrada, de duas dimensbes, ge-
radas por meios 6pticos, disposta em um grade padrao, retangular igualmente es-
pacada, quantificada em iguais intervalos de amplitude. Assim, uma imagem di-
gital € um vetor retangular bidimensional de amostras de valores quantificados
([Cordeiro (2002)],[[Castleman (1996)]).

A menor unidade de uma imagem digital € denominada picture element (pixel).
Um pixel é a representacdo numérica da luminosidade de um ponto da imagem.
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D1 | 02 | O3 J 04 | 05 | 06 | O7 | 08 | 09 | 10
01 0 9 26 | 48 | 72 | 92 | 110 ] 127 | 142 | 154
02 | 10 | 25 | 45 | 68 | 91 | 109 | 127 | 142 | 154 | 165

03 § 27 | 45 | 68 | 91 | 112 | 127 | 141 | 165 | 167 | 178
04 § 48 | 67 | 91 | 111 | 128 | 140 | 153 | 185 | 178 | 180
05 g 72 | 91 | 112|129 | 144 | 155 | 166 | 178 | 190 | 202

06 § 91 | 109 | 127 | 141 | 154 | 166 | 179 | 180 | 202 | 213
TIO | 726 [ T5 o ‘2.‘35 214 | 226
08 128 142|156 | 165 | 178 | 191 | 203 | 274 | 225 | 238
09 § 142 | 154 | 166 | 177 | 180 | 201 | 214 | 226 | 241 | 249
10 § 154 | 1687 | 179 | 190 | 203 | 214 | 226 | 239 | 247 | 254

Figura 2.1: Representacdo numérica de uma imagem ampliada de 10x10 pixels
com 256 tons de cinza.

2.3 Processamento digital de imagens

Segundo[[Maria (2000)], entende-se por Processamento Digital de Imagens a ma-
nipulacdo de uma imagem por computador de modo que a entrada e a saida do
processo sejam imagens. O objetivo de se usar processamento digital de imagens
€ melhorar o aspecto visual de certas feic6es estruturais para o analista humano e
fornecer outros subsidios para a sua interpretacéo, inclusive gerando produtos que
possam ser posteriormente submetidos a outros processamentos.

As técnicas em andlise de imagem podem ser divididas em trés areas basicas:
(1) processamento de baixo nivel, com fun¢des que podem ser vistas como reagdes
automaticas, ou seja, reacdes que ndo requerem comportamento inteligente; (2)
processamento de nivel intermediario, com processos de extracao e caracterizacao
de componentes em uma imagem; e (3) processamento de alto nivel, que envolve
0s processos de reconhecimento e interpretacdo. A Figura 2.2 mostra 0s processos
de cada uma dessas areas [Gonzales and Woods|(1992)].

Nas secdes de 2.3.1 a 2.3.6 seréo apresentado 0s passos para o processamento
digital de imagens com enfoque no reconhecimento de imagens. S&o eles:

e Aquisicdo de imagem;
e Pré-processamento;
e Segmentacao;

e Representacéo e descri¢ao;
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Figura 2.2: Elementos do processo de andlise da imégem [Augusto|(2002)]

e Reconhecimento;

e Interpretacéo.

2.3.1 Aquisicdo de imagem

Segundo[[Gonzales and Woods (1992)], o primeiro passo do processo requer ape-
nas um sensor de imagens e a capacidade para digitalizar o sinal produzido pelo
sensor.

Sao necessarios dois elementos para a aquisicdo da imagem: um aparelho fi-
sico que é sensivel a faixa espectral de energia eletromagnética na qual produza um
sinal elétrico de saida proporcional ao nivel de energia sentido. E um digitalizador,
gue converte o sinal elétrico capturado na sua forma digital.

2.3.2 Pré-processamento

Apbs a aquisicado e digitalizacao da imagem, o préximo passo é o pré-processamento.
A fungéo chave do pré-processamento é melhorar aimagem, com o objetivo de au-
mentar as chances de sucesso dos processos sequintes [Gonzales and Woods (1992)].
Nesta etapa, sdo utilizadas técnicas para aumento de contraste, remocao de rui-
dos, realce e normalizacdo, com o objetivo de converter os padrdes para uma
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forma que possibilite uma simplificacdo do posterior processo de reconhecimento
[Augusto (2002)].

2.3.3 Segmentacao

O proximo estagio € o processo chamado de segmentacdo. De um modo geral, a
segmentacdo subdivide uma imagem de entrada em suas partes constituintes ou
objetos. Cada uma destas partes é uniforme e homogénea com respeito a al-
gumas propriedades da imagem, como por exemplo, cor e textura. Algoritmos
de segmentacdo para imagens monocromaticas séo geralmente baseados em duas
propriedades basicas de valores em escala de cinza: descontinuidade e similari-
dade. Na primeira categoria, 0 particionamento da imagem é baseado no sub-
conjunto de pontos de um objeto que o separa do restante da imagem. As téc-
nicas de segmentacao nesta categoria buscam evidenciar os limites entre os obje-
tos, através da deteccdo de pontos isolados e da deteccao de linhas e bordas na
imagem. Na segunda categoria, a segmentagdo € baseada nas técnicas de limi-
arizacdo, crescimento por regides, uniao e divisdo de reg|bes ([Augusto|(2002)],
[Gonzales and Woods (1992)]).

2.3.4 Representacéo e descricao

Geralmente, a saida do estagio de segmentacédo sdo dados brutos de pixel. Neste
caso pode ser necessario converter os dados para uma forma conveniente, possibi-
litando o processamento por computador. Dois tipos de representacdo podem ser
utilizados: representacdo limite ou representacao regional. A representacao limite
€ apropriada quando o foco esta em caracteristicas da forma, como por exemplo
em cantos. Representacéo regional é apropriada quando o foco esta em propri-
edades reflectivas, tais como textura ou cor. No entanto, em algumas aplicacdes
estas representacdes coexistem. Escolher a representacéo é apenas parte da so-
lugdo para a transformacgdo de dados brutos em uma forma conveniente para o
processamento computacional subseqiente. Um método para descrever os dados
tal que as caracteristicas de interesse sejam real¢adas, também deve ser utilizado.
Descricdo, também chamada de selecdo de caracteristica, lida com a extracédo de
caracteristicas que resultam em algum diferenciar uma classe de objetos de outra
[Gonzales and Woods (1992)].



2.3.5 Reconhecimento

Apbs feita separacdo de classe de objetos com caracteristicas semelhantes passa-
mos a uma fase na qual tem interesse identificar o que cada uma dessas classes
representa, e assim identifica-las com um respectivo valor.

O reconhecimento de padrdes é importante devido as ocorréncias na vida hu-
mana tomarem forma de padrbes. A formac¢éo da linguagem, o modo de falar, o
desenho das figuras, o entendimento das imagens, tudo envolve padrdes. Reconhe-
cimento de Padrdes é uma tarefa complexa, onde o homem busca, sempre, avaliar
as situacdes em termos dos padrdes das circunstancias que as constituem, descobrir
relagdes existentes no meio, para melhor entendé-lo e adaptar-se [Artur (1999)].

Existem, hoje, muitas técnicas de RP desenvolvidas no qual podemos dividir
em trés abordagens:

e Estatistica - conjuntos de medidas de caracteristicas (na forma de n-tupla ou
vetores) sdo extraidos das imagens e métodos estatisticos sdo utilizados para
separar as classes. Dentre os métodos utilizados podemos citar classificado-
res bayesianos, métodos probabilisticos e regras de deciséo.

e Estrutural - padrbes sao representados em uma forma simbdlica (tais como
strings e arvores), e os métodos de reconhecimento sdo baseados em casa-
mento de simbolos ou em modelos que tratam padrfes de simbolos como
sentencas, a partir de uma linguagem artificial;

¢ Neural - na abordagem neural, como o proprio nome diz, o reconhecimento
é realizado utilizando-se Redes Neurais Artificiais. Alguns autores conside-
ram o reconhecimento via Redes Neurais como sendo um tipo particular de
reconhecimento estatistico, ja que as caracteristicas também sao na forma de
n-tuplas ou vetores e existe uma equivaléncia entre alguns modelos de Redes
Neurais e técnicas estatisticas fundamentais (JAugusto (2002)],[Bishop|(1995)]).

2.3.6 Interpretacéo

Para[[Gonzales and Woods (1992)], interpretac&o envolve a fixacdo de significado
a um grupo de objetos reconhecidos, em outras palavras, estamos interessados em
dar significados a imagem.

Interpretacdo de imagens computadorizadas € um processo extremamente com-
plexo. As dificuldades aparecem tanto pela quantidade de dados a serem processa-
das e também pela falta de ferramentas de processamento fundamental para rece-
ber o dados iniciais para gerar os resultados desejados (detalhamento do contetido
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da imagem). Assim como ndo ha ferramentas para realizar interpretacéo de ima-
gens néo estruturada, somos forcados a considerar aproximagfes que oferecem
razodvel chance de sucesso. Essa limitacdo leva-nos a considerar duas restricoes:
limitar a generalidade do problema e a incorporacdo de conhecimento humano no
processo.

Os trés principais formalismos utilizados para a representacdo do conheci-
mento sdo baseados em:

e |6gica formal - onde o conhecimento pode ser expresso através de regras
I6gicas;

e redes semanticas que através de grafos direcionados nos demonstra o re-
lacionamento entre elementos de uma imagem;

e sistema de producéo ou regra baseque apesar de ser restrito a um deter-
minado dominio, é utilizado numa larga escala de aplicativo em processa-
mento de imagem digital.

10



Capitulo 3

Método Estatistico

3.1 Introducéo

No capitulo contém um explicacdo sobre métodos estatisticos e alguns métodos
utilizados na classificacéo de objetos.

3.2 Método Estatistico no reconhecimento de padrdes

[Schalkoff (1992)] diz que o reconhecimento de padrfes estatistico, como sugere

0 préprio nome, assume uma base estatistica para os algoritmos de classificacéo.
Um conjunto de medidas, que denotam as caracteristicas, é extraido dos dados
de entrada e usado para associar cada vetor de caracteristicas a uma dentre clas-
ses. Presume-se que as caracteristicas sdo geradas por um estado da natureza, e,
portanto, existe um modelo subordinado a um estado com um conjunto de proba-
bilidades e/ou fun¢des de densidade de probabilidade correspondente, passivel de
ser usado para representa-lo.

A forma mais geral e natural de formular solu¢des para o RP € o Reconheci-
mento de Padr8es estatistico, através do qual é reconhecida a natureza estatistica
tanto da informacado que se quer representar quanto dos resultados que devem ser
expressos|([Bishop (1995)[, [Artur (1999)]).

Existem varios métodos estatisticos que apresentam um bom resultado na area
de reconhecimento de imagens. Dentre eles estdo Classificagdo por maxima ve-
rossimilhanca, distancia euclidiana [Maria (2000)], aproximacédo Bayesiana, curva
normal,parzen windove vizinhanga mais proxima [Henrique (2003)].
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Nas seces 3.1, 3.2 e 3.3 apresenta os métodos mais utilizados para a classifi-
cacao de objetos em imagens digitais.

3.3 Classificacao por maxima verossimilhanca

Segundo|[Maria (2000)],Classificacdo por maxima verossimilhanca é o método de
classificacao pixel a pixel mais utilizado em dados de sensoriamento remoto.
Diferentes tipos de equagdes podem ser utilizados para aproximar a densidade
de probabilidade das classes de um sistema de reconhecimento de padrdes. Para
cada classe deverao ser encontrados diferentes parametros para a equacéo de apro-
ximacéo utilizada. O método de aproximacao por maxima verossimilhanca é uma
maneira de encontrar os parametros que melhor aproximarao a densidade de proba-
bilidade, com base em um conjunto de amostras. Por ser paramétrica, a densidade
de probabilidade fica representada por p(xJcsendov o vetor de parametros.
Cada classe ¢€ tratada independentemente uma da outra; ou seja, a densidade de
probabilidade de uma classe néo influencia na outra; assim, suas amostras sdo va-
ridveis aleatérias independentes e identicamente distribliidas [Henrique (2003)].

3.4 Distancia Euclidiana

Nesse método, as amostras de treinamento sdo usadas para calcular a média de
cada classe. Cada pixel sera atribuido a classe cuja distancia entre o valor do pixel
e a média da classe seja menor. O pixel serd incorporado ao agrupamento que
apresenta a menor distancia Euclidiana. Este procedimento é repetido até que toda
a imagem seja classificada [Maria (2000)].

O método é utilizado quando o niimero de amostras de treinamento por classe
é limitado. O método da distancia Euclidiana possui a vantagem de ser, computa-
cionalmente, mais simples.

3.5 Aproximacao Bayesiana

As solucbes pela aproximacao bayesiana séo quase sempre idénticas as do método
de méxima verossimilhanca, sendo a diferenca mais conceitual do que prética.
Enquanto no método da maxima verossimilhanca procura-se fixar o valor do vetor
de parametros, na aproximacao bayesiana o vetor de parametros é considerado
uma variavel aleatoria [Henrigue (2003)].
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A analise dos resultados da aproximac¢ao bayesiana normalmente é mais com-
plexa, comparada com a maxima verossimilhanca. Isso porque, pela aproxima-
¢cdo bayesiana, o resultado é uma distribuicdo de probabilidades do vetor de pa-
rametros, enquanto na maxima verossimilhanca obtém-se um vetor de parametros
[Henrique (2003)].
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Capitulo 4

Redes Neurais Artificials

4.1 Introducéo

O capitulo defini rede neural artificial, o0 seu funcionamento e algumas aplicagdes.

4.2 Definicdo de Redes Neurais Atrtificiais

Um dos ramos da inteligéncia artificial que mais se desenvolveu ultimamente é o
de redes neurais, também conhecido como coneXista [Cordeiro|(2002)]. Isso se
deve a capacidade de fazer suposi¢cdes mais delicadas a respeito da distribuicédo
dos dados de entrada do que métodos estatisticos tradicionais e a capacidade de
formar fronteiras de decisdo altamente néo-lineares no espaco de caracteristicas,
levou ao seu crescente uso [Artur (1999)].

Assim como na natureza, um neuronio artificial € uma estrutura relativamente
simples, que responde a estimulos de outros neurdnios conectados a ele. Essa
arquitetura da as redes neurais caracteristicas marcantes de intenso paralelismo e
robustez|[Cordeiro (2002)].

Na maioria das aplicacdes de RP usando-se redes neurais, sdo estabelecidas
conexdes entre os valores de todas as caracteristicas que definem os padrdes com
camadas intermediarias de neurénios e a todas as classes objetivos que sdo consi-
deradas como a camada de saida.Dentre as aplicagfes que utilizam Redes Neurais,
[Augusto (2002)] cita: reconhecimento de objetos [Tu and Li (1999)], mineracao
de dados [Craven and Shavlik (1997)], reconhecimento de fala[Yuk and Flanagan (1999)],
robotica [de A. Barreto et al. (2001)].
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Figura 4.1: Representacéo artificial de um neurénio natural. As entradas x1, x2,...,
XN, representam os sinais vindos de outros n neurbnios. Os pesos wk1, wk2,...,
wkn representam os pesos sinapticos das conexdes entre os neurénios da camada
anterior e da camada k. O Bias (bk) é o limiar para a ativacdo do neurénio
[Cordeiro (2002)].

O treinamento da rede é realizado corrigindo os pesos has conexdes para estabelecer-

se as relacdes entre as caracteristicas e classes que promovam a melhor discrimi-
nacéo possivel entre os padrdes de classes diferentes. Assim, ao ser apresentado a
rede um novo padrao, esta indicara a classe que o representa melhor na camada de
saida([Artur (1999)].

O conhecimento pode ser representado na rede como padrdes de atividade
distribuida entre muitas unidades, e uma unidade pode tomar parte em diversos
padrdes diferentes. Em outras palavras, redes neurais artificiais combinam uma
arquitetura altamente paralela com uma forma distribuida de representacéo de co-
nhecimento. Sao formas de se extrair informacéao difusa ou indeterminada, a partir
de um conjunto de dados previamente escolhido. Sdo modelos indicados para tra-
tar de sistemas abertos ou complexos, pouco conhecidos e que ndo podem ser ade-
guadamente descritos por um conjunto de regras ou equacgtes. Sdo indicadas para
aplicacbes que requeiram tolerancia a falhas, deteccéo de padrdes, diagnéstico,
abstracdo ou generalizacdo, onde haja dados com ruido, incompletos ou distorci-
dos ([Carlos (1994)],[Widrow (1990)]).

O conhecimento numa rede neural artificial ndo est4 armazenado em locais
determinados. N&o é possivel olhar num endereco de memoéria e verificar o con-
tetdo de uma variavel. O conhecimento esta armazenado na topologia e nos pesos
[Carlos (1994)].

Uma rede neural artificial é caracterizada por uma arquitetura, um método de

16



aprendizado ou treinamento, uma funcao de ativacdo e um bias.

4.3 Caracteristicas de uma Rede Neural Artificial

A secdo apresenta uma descri¢do das caracteristicas basicas das redes neurais arti-
ficiais.

e Funcéo de Ativacao

Funcéo usada para restringir a amplitude de saida de um neurénio. Tipica-
mente, o intervalo normalizado da amplitude de saida de um neurénio é escrito
como o intervalo unitario fechado[0,1] ou alternativamente[-1,1] [Haykin (2001)].

e Aprendizagem

Aprendizagem é um processo pelo qual os parametros livres de uma rede neu-
ral artificial sdo adaptados através de um processo de estimulacéo pelo ambiente
no qual a rede esta inserida. O tipo de aprendizagem é determinado pela maneira
pela qual a modificacdo dos parametros ocorre [Haykin (2001)].

Existe dois paradigmas de aprendizagem. O primeiro é conhecido como apren-
dizagem supervisionada na qual existe um mentor, pessoa ou professor, capaz de
fornecer a rede neural uma resposta desejada para um vetor de treinamento ini-
cial. O segundo é chamado de aprendizagem nao-supervisionada, onde nao ha
um critico para supervisionar o processo de aprendizagem, neste caso é fornecido
condicBes para realizar uma medida independente da tarefa da qualidade da repre-
sentacao cuja rede deve aprender.

A secédo 4.3 apresenta um dos algoritmos de aprendizagem supervisionada,
backpropagation, utilizado neste projeto. Os algoritmos Adaline, Cascade Correla-
tion, Levenberg-Marquardt, Redes de Elman e Gradiente conjugado sdo exemplos
de aprendizagem supervisionadas. Mapas de Kohonen e Redes ART séo exemplos
de algoritmos de aprendizagem nao-supervisionada.

e Arquitetura

A maneira pela qual os neurénios de uma rede neural estdo estruturados, sendo
este intimamente ligado com o algoritmo de aprendizagem. Em geral, pode-
mos identificar trés classes de arquiteturas de rede fundamentalmente diferentes
(Haykin (2001)]):
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1. Redes Alimentadas Adiante com Camada Unica rede neural artificial
aciclica que possui uma camada de nos de entrada e uma camada de nés
computacionais de saida.

2. Redes Alimentadas Diretamente com Mdltiplas Camadas rede neural
artificial aciclica que possui uma camada de nés de entrada, uma ou mais ca-
madas de nés computacionais ocultos e uma camada de n0s computacionais
de saida.

3. Redes Recorrentes rede neural artificial que possui pelo menos um lago
de realimentagéo e pelo menos uma camada de nos.

e Bias

O neurbnio pode ainda apresentar um bias que tem o efeito de aumentar ou
diminuir a entrada liquida da funcdo de ativagdo, ou seja, o termo bias age como
um peso extra has conexdes das unidades cuja entrada € sempre um.

4.4 Backpropagation

Algoritmo de retropropagacéo de erro que é baseado na regra de aprendizagem por
correcao de erro e é constituido pela rede alimentada diretamente com multiplas
camadas.

Ele é dividido basicamente em duas etapas: a propagacao e a retropropaga-
¢do. A propagacao consiste na aquisicdo dos dados pela camada de entrada e sua
propagacao por toda rede, produzindo um conjunto de saida. Esse conjunto é com-
parado com valores desejados. Apartir dai comecga o processo de retropropagacao
gue consiste no ajustes dos pesos segundo a diferenca produzida, para fazer com
gque a resposta da rede se aproxime do desejado.
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Capitulo 5

Metodologia

5.1 Introducéo

Este capitulo apresenta a metodologia utilizada no desenvolvimento deste trabalho.
Este projeto implementou uma rede neural treinada com o algoritmo Backpro-
pagation para reconhecimento digital de imagens. Ele serd baseado unicamente na

classificacao de pixel a pixel de determinados objetos escolhido pelo usuéario.

A utilizacéo do aplicativo wxPID, desenvolvido por [Arley (2003)] em projeto
de conclusdo de curso, na qual foi implementado alguns dos algoritmos classi-
cos em processamento digital de imagens para a realizac&o do pré-processamento,
segmentacao e representacao sobre imagens.

5.2 Algoritmo implementado

Foram feitas duas adaptactes do software wxPID para a realizacéo deste trabalho:

e Foi adicionado um evento no qual o usuario ao clicar sobre determinado ob-
jeto com o botdo esquerdo dwuseaparece uma janela na qual ele escolhe
uma determinada representacao para aquele objeto.

e Também foi adicionado um evento ao botéo direitordiusena qual o usua-
rio salva cada pixel da imagem em um arquivo texto.

Para cada uma das alterac@es feitas é gerado um arquivo para a rede neural.
O evento associado ao botédo esquerdmdosegera o arquivd/alores.txt que é
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constituido por valores indicativos do pixel(red, blue, green) e uma string associ-
ada ao pixel indicando a representacéo do objeto na imagem . O evento associado
ao botdo direito dmousegera o arquivdmage.txt, fornecendo o nimero de pixel
constituinte da imagem e os valores respectivos de cada pixels(red, blue, green) da
imagem.

r - [o]x] ! - [B]x]]

O 0 0 FUMDO A0A000000 O 0 0 OD0 1 O 0 000 2 248 25z a4
248 252 248 CIRCULD 0593 0 0 000 94 O 0 000 95 0 O QOO0 9¢
00 0 FUNDD 0179 0 O 0pd 180 O O 0pd 181 O O ¢o¢
00 0 FUMDO T2 00001 73 00001 74 00001l 75 C
00 0 FUNMDO 0pl 160 O 0 0pl 16l O O 0ol 162 O 0 (
00 0 FUNMDOD 1 00 0p2 52 0 0 002 55 0 0 002 %4 0
00 0 FUNMDOD 0002 141 0 0 002 142 0 0 002 143 0 (
00 0 FUNDO 00003 31 0 0003 32 00003 33 00
00 0 FUNDO 0003 122 0 0 003 123 0 0 003 124 0 (
00 0 FUNMDO 0004 10 0 0 004 11 0 O Opd 12 O O Or
O 0 0 FUMDO O 0 0opd4 103 0 O 0pd4 104 O O ©pd 105 ©
O 0 0 FUMDO ood4 188 O O 0pd 18% O O 004 190 O O ©

w w
< >

Figura 5.1: A esquerda contém o arquivo Valores.txt a direita o arquivo Image.txt

Para a configurag&o da arquitetura, definida como alimentada diretamente com
trés camadas, da rede neural o usuario devera criar um arquivo texto contendo os
valores indicados:

e Os trés primeiros indicam o nimero de nés de cada camada (entrada, escon-
dida e de saida).

e O Ultimo valor indica o nimero elementos passados a rede para treinamento.

Cada camada estad armazenada em um vetor de neurdnios, estrutura na qual
€ constituida por um valor e um vetor de pesos. Apoés configurada as camadas,
ajustamos os valores de saida desejados de acordo com o numero de classes. Ajus-
tamos os bias e entéo é passado os valores iniciais para o treinamento da rede
neural.

Na etapa de propagacéo, um determinado né da camada oculta recebe de cada
ligacdo da camada de entrada um valor, que é o valor inicial multiplicado pelo
peso. Esses valores sdo somados passando a ser o valor do n6. Esse mesmo pro-
cesso é feito para o no de saida.

O resultado obtido é comparado com o desejado e a diferenca existente é utili-
zada para o ajuste de pesos. Etapa essa conhecida como retropropagacao e termi-
nando aqui a etapa de treinamento.
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B ArquivoConfiguragdo - Notepad EE]E|

File Edit Format Wiew Help

3222
4a

Figura 5.2: Exemplo do arquivo de configuracao da rede neural

Com a rede neural configurada fazemos os reconhecimentos de cada objeto
da figura, apartir da leitura do arquivmage.txt. O resultado e passado para o
arquivoResultadoBack.txt Figura 5.3, que contém a posicao e o valor do pixel,
e uma string associada, que indica a classificacao feita pela rede neural.

B ResultadoBack - Notepad g@@

File Edit Format View Help
o000 FUNDO ~
01 000 FUNDD
0 2 248 252 248 CIRCULOD
03000 FUNDD
04 00 0 FUNDD
05000 FUNDD
06 00 0 FUNDD
07 000 FUuNDD
08 00 0 FUNDD
09 00 0 FUNDD
010 0 0 0 FUNDOD
011 0 0 0 FUNDOD
b

Figura 5.3: Arquivo de saida gerado pela rede neural

5.3 Linguagem Utilizada

A linguagem escolhida para execucao do projeto foi C++. Dentre as principais ca-
racteristicas que motivaram tal escolha estdo: cédigo multiplataforma, paradigma
de orientagdo a objeto, poder de processamento e manter um padrdo com o projeto
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ja realizado por|[Arley (2003)].

5.4 Teste dos Algoritmos

A avaliacdo do algoritmo implementado seré feita a partir da analise do arquivo
ResultadoBack.txt observando se na posicao indicada pela imagem o pixel é
classificado corretamente. As imagens foram divididas em trés grupos, cada grupo
contendo duas imagens e a separacdo em grupos de acordo com complexidade da
figura. Assim podemos verificar a agéo da rede neural artificial entre os grupos de
imagens e sobre as imagens contidas nos grupos.
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Capitulo 6

Resultados e Discussoes

6.1 Introducao

Este capitulo apresenta os resultados obtidos e as discussdes relativos ao projeto.

6.2 Grupos de imagens

A secdo tem por objetivo demonstrar as imagens escolhidas para a realizacdo dos
testes e um explicagéo deste agrupamento.

No grupo 1 foram separadas as imagens em preto e branco. Todas elas com
um objeto apenas.

Figura 6.1: Imagens do Grupo 1: Circulo e Avido
No grupo 2 estdo as imagens que possuem uma pequena variacdo de tom de
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cinza entre o objeto e a figura e outra que possui uma variacéo de tons de cinza no
objeto muito grande.

of

Figura 6.2: Imagens do Grupo 2: Esfera e Arvore

No grupo 3 estéo contidas as imagens com mais de um objeto a serem classi-
ficados.

Figura 6.3: Imagens do Grupo 3: Arvore sombreada e Face

6.3 Classificacdo por grupo

Analisando-se cada pixel de resposta da rede neural artificial construiu-se uma
tabela. A tabela é composta pelo grupo de imagens, nimero de pixels reconheci-
dos corretamente(NPRC), nimero de pixels reconhecidos incorretamente(NPRI)
e a porcentagem de pixels reconhecidos corretamente em cada grupo(PPRCG).A
tabela abaixo mostra claramente o comportamento da rede neural frente a cada
grupo. E apartir desta tabela que iremos fazer a analise da rede neural.

Como pode ser visto pela tabela as imagens do grupo 1 e 2 obtiveram um bom
resultado, e o principal fator no excelente resultado € a imagem n&o possui objetos
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Grupo | NPRC| NPRI | PPRCG
1 44638 | 288 99,35
2 75542 | 946 98,76
3 74550 | 34440, 68,40

Tabela 6.1: Resultados de Grupos de Imagens

similares, em contraposicdo ao ocorrido no grupo 3, na qual possui mais de um
objeto similar a ser classificado.

6.4 Classificacdo nos Grupos

Apresenta-se nesta secdo um comparacao dos resultados obtidos em cada grupo.
Em cada grupo a analise também serd feita apartir de uma tabela. A tabela é com-
posta pela imagem classificada, nimero de pixels reconhecidos corretamente(NPRC),
namero de pixels reconhecidos incorretamente(NPRI) e a porcentagem de pixels
reconhecidos corretamente em cada imagem(PPRCI).

6.4.1 Grupol

A diferenca nos resultado encontrado no grupo é causado pelo contorno do objeto.
Como pode se ver a figura que cujo conteddo € um avido possui uma superficie de
contato maior com o fundo do que a figura do que contém um circulo.

Figura | NPRC | NPRI | PPRCI
Circulo | 42204 | 230 | 99,45
Avido | 2434 58 98,86

Tabela 6.2: Resultados do Grupo 1

6.4.2 Grupo?2

O resultado encontrado na classificagédo do objeto nas duas imagens demonstra que
a variacao dos tons de cinza de um objeto(esfera) em uma figura e a proximidade
do valor do pixel de um objeto com o fundo da imagem tem pouca influéncia na
classificagao.
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Figura | NPRC| NPRI | PPRCI
Esfera| 21246| 362 | 98,32
Arvore | 54296| 584 | 98,93

Tabela 6.3: Resultados do Grupo 2

6.4.3 Grupo 3

A diferenca encontrada na avaliagdo das imagens do grupo 3 pode ser explicada
pelo niumero de pixel que define determinado objeto. No caso da figura com o
objeto da arvore sombreada existia apenas um pixel definindo determinado objeto
0 que nao ocorre com 0s objetos da outra imagem.

Figura NPRC | NPRI | PPRCI
Arvore sombreada 54382 | 20858| 72,28
Face 20168 | 13582| 59,76

Tabela 6.4: Resultados do Grupo 3

6.5 Tratamento de imagens

Toda a andlise feita até o momento é relativo a classificacdo de imagens sem a
nenhuma etapa previa, ou seja, foi feito somente o reconhecimento das imagens.

Esta secédo tem por objetivo a analise do tratamento de imagens frente a classi-
ficac@o de objetos. Para isso a Figura nos mostra como fica duas de nossas imagens
apos o tratamento.

Ao realizar o tratamento 0s objetos passam a ser reconhecidos apenas pelo
seu contorno. Para imagens do grupo 1 e 2 houve uma melhora pois 0s erros
aconteciam na borda dos objetos. No entanto o grupo 3 com apenas um contorno,
atribuindo determinado objeto, se tornou dificil a classificag&o.
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Figura 6.4: Imagens das Figuras ap0s pré-tratamento
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Capitulo 7

Conclusodes

O presente projeto verificou a eficiéncia da utilizacdo das redes neurais no reco-
nhecimento de imagens pixel a pixel, principalmente quando a imagem nao possui
objetos similares.

Dentre os fatores na qual influenciaram no reconhecimento dos objeto pode-
mos verificar para os grupos 1 e 2, onde estdo as imagens mais simples, a superficie
de contato com o fundo como um fator relevante e no grupo 3 o nimero de objetos
a ser classificado.

Nota-se também que o treinamento supervisionado se mostrou adequado para
a realizacéo do reconhecimento, esperando que o0 ndo-supervisionado mantenha a
qualidade de classificagéo.
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Capitulo 8

Trabalhos Futuros

Agora seré passada algumas sugestdes de trabalhos futuros para continuagdo do
projeto:

e Métodos de classificacdo utilizando modelos estatisticos ou estrutural;
e Implementar uma rede neural ndo supervisionada;
¢ Classificagdo utilizando bordas;

e Desenvolver método de Interpretagéo;
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