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RESUMO

O interesse pelo desenvolvimento de aplicagcdes envolvendo visdo computacional pode
ser observado pelo numero crescente de sistemas que buscam explorar os beneficios agrega-
dos por este ramo da ciéncia da computacao. Exemplo disso ¢ a utilizagdo deste tipo de siste-
ma em equipamentos de uso cotidiano, onde muitas vezes passam de forma despercebida pe-
las pessoas, como em alguns modelos de cameras digitais e automoveis.

Sistemas de visao computacional envolvem varias etapas em seu processo de execucao,
desde a aquisicdo da imagem em um formato digital até a tomada de decisdo, onde busca-se,
através da integragdo de técnicas de processamento de imagens e inteligéncia artificial, forne-
cer aos sistemas computacionais meios para que sejam capazes de interagir através da percep-
¢do visual com o ambiente a sua volta.

O foco deste trabalho esta na etapa de classificacdo e reconhecimento de um sistema de
visdo computacional, onde o objetivo € classificar os diferentes elementos que compdem uma
determinada cena com base em informacgdes extraidas de sua representacao digital. Aqui serdo
abordadas diferentes formas de realizar esta etapa, utilizando-se algumas das técnicas de inte-
ligéncia artificial, mais especificamente aprendizado de maquinas, ¢ analisando o comporta-
mento de cada uma quando aplicadas ao conjunto de imagens selecionado.

Palavras-chave: visdo computacional, aprendizado de maquinas, classificagao.



ABSTRACT

The interest for the development of applications involving computer vision can be obser-
ved by the increasing number of systems that seek to explore the benefits joined by this bran-
ch of computer science. Example of that is the use of this type of system in equipments of
daily use, which often pass in an unnoticed way for the people, as in some models of digital
cameras and automobiles.

Computer vision systems involve several stages in its process, from image acquisition in
a digital format to the decision-making, which looks for, through the integration of techniques
of images processing and artificial intelligence, to supply the computer systems means so that
they are capable to interact through the visual perception with the environment around them.

The focus of this work is in the classification and recognition stage of a computer vision
system, where the objective is to classify the different elements that compose a certain scene
based on extracted information from its digital representation. Here different forms to ac-
complish this stage will be approached, using some of the techniques of artificial intelligence,
specifically machine learning, and analyzing the behavior of each when applied to the group
of selected images.

Keywords: Computer vision, machine learning, classification.
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1 INTRODUCAO

A Visao Computacional, fortemente consolidada em vérios paises, tem crescido de ma-
neira significativa nos ultimos anos no Brasil (WVC, 2008), j& estando presente em varios ra-
mos da industria, como na seguranga ¢ automacao, além de estar presente em equipamentos de
uso cotidiano, como nos sistemas de auxilio a pilotagem presentes em alguns modelos de au-
tomoveis, ou em cameras digitais, nos detectores de sorriso. (CONCI et al, 2008) define a vi-
sao computacional como sendo o dominio da ciéncia da computacao que estuda e aplica méto-
dos que permitem aos computadores “compreenderem’ o contetido de uma imagem. Isto pode
ser feito quando as informagdes capazes de caracterizar os elementos que compdem uma cena

podem ser padronizadas e extraidas a partir sua representagdo digital.

Dentre as vantagens proporcionadas por este ramo da computagcdo podemos citar a possi-
bilidade de tornar sistemas capazes de interagir e tomar decisdes a partir de elementos obser-
vados em uma determinada imagem ou ambiente. Empresas de grande porte, como Intel' e
Microsoft?, vém realizando investimentos significativos para o desenvolvimento de produtos e
servicos capazes de explorar os beneficios proporcionados pela utilizagdo da visdo computaci-

onal.

Devido a vasta gama de aplicagdes e a impossibilidade de definirmos como um elemento
deve ser representado em uma imagem, seja um carro, uma cadeira ou uma pessoa, dificil-

mente poderemos construir um algoritmo deterministico para reconhecer e classificar objetos

1 Intel compra empresa canadense de detecg@o facial. Disponivel em: <http://gl.globo.com/tecnologia/noticia/2010/11/in-
tel-compra-empresa-canadense-de-deteccao-facial.html> Acesso em: 03 dez. 2010

Site da Intel: <http://www.intel.com> Acesso em: 05 jul. 2011

2 Microsoft distribui convites para teste do Kinect. Disponivel em: <http://gl.globo.com/tecnologia/noticia/2010/08/mi-
crosoft-distribui-convites-para-teste-do-kinect.html> Acesso em: 03 dez. 2010

Site da Microsoft: <http://www.microsoft.com > Acesso em: 05 jul. 2011


http://www.microsoft.com/
http://g1.globo.com/tecnologia/noticia/2010/08/microsoft-distribui-convites-para-teste-do-kinect.html
http://g1.globo.com/tecnologia/noticia/2010/08/microsoft-distribui-convites-para-teste-do-kinect.html
http://www.intel.com/
http://www.microsoft.com/
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representados em imagens, fazendo-se necessaria a aplicacao de técnicas de inteligéncia artifi-
cial que proporcionem ao algoritmo a capacidade de aprendizado. Estds técnicas realizam o
seu aprendizado a partir de dados caracteristicos referentes a cada objeto representado em
uma cena, reconhecendo e classificando-os, para a partir de entdo tomar alguma decisdo ou

ser capaz de representd-lo de maneira adequada.

Muito se tem pesquisado nesta area para descobrir como nés humanos interpretamos uma
determinada cena e como podemos extrair informagdes de nossa interpretacdo de modo que
possamos associa-las na resolug@o de certos problemas (ROCHA, 2009). Neste contexto, sur-
ge a aprendizagem de maquina, que € um subdarea da inteligéncia artificial dedicado ao desen-
volvimento de algoritmos e técnicas que permitam ao computador aprender, isto €, que permi-

tam ao computador aperfeicoar seu desempenho em alguma tarefa.

O aprendizado de maquina ¢ um aliado valioso no desenvolvimento de sistemas de visdo
computacional voltados ao reconhecimento e classificagdo de imagens, visto que além de
aprender, as técnicas de aprendizado de maquinas sdao capazes de generalizar o conhecimento
adquirido durante o processo de treinamento. Estas caracteristicas se enquadram perfeitamen-
te ao comportamento esperado de um sistema de visdo computacional, onde ¢ necessario
aprender a reconhecer elementos de uma cena e ser capaz de generalizar, reconhecendo ele-
mentos semelhantes em outras situacdes. Ao projetar um sistema deste tipo, a escolha da téc-
nica de aprendizado de maquina mais adequada pode ser um fator decisivo quanto a viabilida-
de ou ndo do projeto. Isso ocorre devido a varios fatores, tais como a complexidade do proble-

ma e se o sistema devera ou nao ser executado em tempo real.

Dentro deste contexto surge a proposta deste trabalho, que ¢ analisar o desempenho de al-
goritmos classicos de aprendizado de maquinas quando aplicados a um problema de visdo
computacional, buscando a partir de um conjunto de imagens segmentadas identificar um gru-
po de objetos de interesse. Afim de atingir este objetivo faz-se necessario abordar a etapa de
extra¢do de caracteristicas de um sistema de visdo computacional, pois seja qual for o propo-
sito do sistema, além de definir a técnica de reconhecimento mais adequada ao problema em
questdo, ¢ necessario estabelecer pardmetros capazes de quantificar as caracteristicas dos ele-
mentos presentes em uma cena para que o processo de reconhecimento possa ser realizado

computacionalmente. Entretanto, a definicao e extracdo destes parametros de um conjunto de
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exemplos ndo ¢ uma tarefa simples que possa ser realizada de forma tnica e sistematica (RO-

CHA, 2009).

Virias informagdes podem ser extraidas de uma cena afim de caracterizar os elementos
que a compdem, porém, ao definir quais sdo as informagdes mais relevantes para caracteriza-
los € necessario considerar aspectos como: se o objeto € o Unico a estar presente na cena, se
existem elementos sobrepostos, se 0 objeto esta em movimento ou nao. (CONCI et al, 2008)
subdivide os tipos de caracteristicas que podem ser extraidas de imagens em dois grupos, as-
pecto e forma, sendo que no primeiro sdo consideradas informagdes como rugosidade, cor e

textura, e no segundo informagdes sobre contorno, dimensoes, inércia e topologia.

Este trabalho busca realizar um estudo comparativo entre trés algoritmos cldssicos de
aprendizado de maquina aplicados ao problema de classificagdo de imagens, considerando
como medida de desempenho a eficacia na classificacdo e reconhecimento dos objetos de in-
teresse presentes em um conjunto de imagens. Como o foco deste trabalho ndo ¢ a parte de
segmentagdo, que por si s6 poderia ser tema de outro trabalho de conclusdo, o conjunto de
imagens utilizado foi o disponibilizado pelo Visual Object Classes Challenge 2010

(VOC2010)°, onde ¢ possivel encontrar varias imagens segmentadas.

Os algoritmos selecionados para o caso em estudo foram o K-Vizinhos mais préximos
ponderado (K-Nearest Neighbors — KNN), as Redes Neurais Artificiais (RNAs) e a Maquina
de Vetores de Suporte (Support Vector Machine - SVM), sendo que a escolha destes algorit-
mos deve-se a trés fatos distintos. No caso do KNN o objetivo ¢ comparar o desempenho de
uma das técnicas de aprendizado de maquinas mais simples quando comparada a outras técni-
cas mais sofisticadas, as RNAs devido a sua relevancia no contexto historico e finalmente o
SVM pelo fato de esta técnica, de acordo com (MARSLAND, 2008), normalmente apresentar
resultados melhores do que outros classificadores e ter se tornado um dos algoritmos de

aprendizado de maquina mais populares desde o seu langamento.

Os fundamentos teodricos necessarios para o desenvolvimento deste trabalho sdo apresen-
tados nos capitulos dois e trés, onde foram abordados os conceitos necessarios sobre visdo

computacional e aprendizado de maquina. Os capitulos quatro e cinco apresentam a metodo-

3 Visual Object Classes Challenge 2010 (VOC2010). Disponivel em:
<http://pascallin.ecs.soton.ac.uk/challenges/VOC/voc2010/> Acesso em: 03 dez. 2010
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logia adotada e os resultados obtidos, concluindo com o capitulo seis, onde sdo apresentadas

as consideragdes finais.



2 VISAO COMPUTACIONAL

Sistemas de visdo computacional podem ser agrupados em diferentes areas, de acordo
com sua finalidade e com o uso que fazem de técnicas de inteligéncia artificial, dados e ima-
gens. Aplicagdes que visam gerar imagens a partir de dados coletados s3o consideradas aplica-
coes de sintese de imagens, ja quando os dados sdo informagdes extraidas de uma imagem, a
area em questdo ¢ a analise de imagens. Estando relacionada com a andlise de imagens, a vi-
sao computacional pode ser vista como a area da computacao que estuda e aplica métodos
com o propdsito de tornar sistemas computacionais capazes de perceber visualmente o ambi-

ente que o cerca (CONCI et al, 2008).

No decorrer deste capitulo serdo apresentados os conceitos envolvidos em cada uma das
etapas que podem estar presentes em um sistema de visdo computacional, com maior énfase
na etapa de classificacdo e reconhecimento, visto que esse € o foco deste trabalho, onde sao
apresentados trabalhos relacionados com a aplicagdo de cada técnica apresentada como alter-

nativa para a execugdo desta etapa.

2.1 Principais etapas de um sistema de Visao Computacional

Os sistemas de visdo computacional envolvem andlise de imagens e comumente, mas
nem sempre, técnicas de inteligéncia artificial para auxiliar na tomada de decisdo, permitindo
a identificagdo e classificacdo de objetos. A andlise de imagens consiste em encontrar pardme-
tros descritivos que representem informagdes importantes da imagem, pois se a informagao vi-
sual puder ser padronizada, o objetivo da analise da imagem pode ser o reconhecimento ou

classificagdo. Essa forma particular ¢ chamada de reconhecimento de padrdes, classificando
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dados visuais numéricos ou simbodlicos baseando-se em informacoes contidas em bancos de

dados de padrdes (Conci et al, 2008).

2.1.1 Aquisicao de imagens

A primeira etapa em um sistema de visdo computacional consiste na aquisi¢do de ima-
gens, convertendo uma cena real de sua forma original, tridimensional, para uma representa-
cao digital bidimensional. Uma imagem pode ser vista como a distribui¢do de energia lumino-
sa em uma posi¢ao espacial, sendo formada basicamente por dois fatores, a intensidade da luz

no ambiente e a reflexao da luz pelos objetos presentes na cena (CONCI et al, 2008).

Atualmente os dispositivos de captura de imagem mais utilizados s3o as cameras
CCD(Charge Couple Device), que consistem em uma matriz de células semicondutoras fotos-
sensiveis que atuam como capacitores, armazenando carga elétrica proporcional a energia lu-

minosa incidente (CONCI et al, 2008).

Para a aquisicdo de imagens utilizando CCD, ¢ necessdrio um conjunto de prismas e fil-
tros de cor encarregados de decompor a imagem colorida em suas componentes R (red/verme-
lho), G (green/verde) e B (blue/azul), cada qual capturada por um CCD independente. Posteri-
ormente, os sinais elétricos correspondentes a cada componente de cor podem ser combinados
conforme o padrao de cor desejado (NTSC, National Television Standards Committee, ou
PAL, Phase Alterning Line) (CONCI et al, 2008). De posse da representacdo digital de uma
cena, torna-se possivel desenvolver algoritmos de processamento e andlise de imagens, visao

computacional e qualquer outra area que utilize imagens digitais como dados entrada.

2.1.2 Realce

Esta etapa tem como objetivo principal melhorar a qualidade das imagens através da am-
pliacdo de seu contraste, eliminagdo de padrdes periddicos ou aleatérios (ruidos ou imperfei-
¢oes das imagens originados no processo de aquisi¢do, transmissdo ou compressao), melhoria
no seu foco e acentuagdo de caracteristicas. Por exemplo, quando a imagem encontra-se dani-

ficada e ¢ possivel identificar a fungdo matematica que represente a deficiéncia ou construir
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um modelo matematico adequado, ¢ possivel buscar a fun¢ao inversa e aplica-la na imagem

deteriorada para restaura-la (CONCI et al, 2008).

2.1.3 Segmentagao

A segmentacdo € uma etapa muito importante da visdo computacional, pois € nesta etapa
onde ocorre a identificacdo e o agrupamento dos pixels (picture elements) de interesse na ima-
gem, onde os elementos de cada regido identificada possuem o mesmo contetido no contexto
de uma aplica¢do; e sdo destacados dos demais para que posteriormente seja realizada a extra-

cao de atributos e o calculo de parametros descritivos (CONCI et al, 2008).

Existem diversas formas de segmentar uma imagem, podendo ser realizada através da
analise das descontinuidades, similaridades, limites ou 4reas. Quando o processo de segmen-
tagdo da imagem ¢ baseado em um conjunto de caracteristicas ou atributos ¢ geralmente asso-
ciada a identificacao de um grupo de pixels ou area da imagem. Uma regido em uma imagem
¢ um grupo de pixels conectados com propriedades similares. Nesse caso, todos os pixels se-
melhantes s3o considerados como pertencentes a uma mesma regido, sendo agrupados em um
conjunto e demarcados de alguma forma (com cores Unicas, por exemplo) para indicar que

pertencem a determinada regido (CONCI et al, 2008).

2.1.4 Extracao de atributos e caracteristicas

Em um sistema de visdo computacional muitas vezes € necessario reconhecer elementos
ou objetos de interesse em imagens, fazendo-se necessaria a definicdo de parametros quantifi-
caveis para que isso possa ser realizado computacionalmente. Esses pardmetros dependem de
valores como cor, posi¢do, orientacdo, dimensoes, textura e outros que caracterizem os obje-

tos (CONCI et al, 2008).

Para realizar qualquer tipo de reconhecimento, por classificacdo, ¢ necessario ter inicial-
mente uma descri¢cao o mais detalhada possivel das classes que se desejam reconhecer. A par-
tir desta descricdo serdo projetadas formas possiveis de se extrair as informagdes a serem obti-

das analisando-se as imagens. Em geral ¢ necessario selecionar informagdes que sejam des-
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correlacionadas e tenham propriedades invariantes a translagao, escala e rotacdo (CONCI et

al, 2008).

Entre as informagdes que podem ser extraidas de uma imagem afim de classificar os ele-
mentos que a compdem estdo as bordas, que além de delimitar o perimetro dos objetos, forne-
cem informagdes para a extragdo de outras caracteristicas, como por exemplo a circularidade,
que ¢ uma medida para estimar a compactagcdo de um objeto. A detec¢do de bordas ¢ uma eta-
pa importante no processamento de imagens e, segundo (GONZALEZ e WOODS, 2000), ¢ de
longe a abordagem mais utilizada para realizar a detec¢do de descontinuidades significantes
em imagens, descontinuidades que destacam-se pela presenga de pixels que estdo na fronteira

entre duas regioes com intensidades luminosas relativamente distintas.

(GRAVES e BATCHELOR, 2003) e (GONZALEZ ¢ WOODS, 2000) citam varios méto-
dos que podem ser utilizados para detectar-se as bordas de uma imagem, entre eles, os méto-
dos de Canny, Sobel, Roberts, Prewitt € o método de vizinhanga de 8, sendo este ultimo apli-
cavel apenas a imagens bindrias, onde a definicao de borda ¢ dada pela presenga de ao menos

um pixel com intensidade igual a zero ao redor de um pixel com intensidade igual a 1.

Existem muitos descritores que podem ser utilizados para caracterizar objetos, entre os
mais simples, baseados em heuristicas, (SONKA et al, 1998) cita area, alongamento, circula-
ridade e direcdo, mas destaca que apesar de estes descritores apresentarem bons resultados

para objetos simples, eles ndo sdo os mais indicados para formas mais complexas.

Uma outra abordagem baseada em descontinuidade que pode ser utilizada para extrair in-
formacgdes sobre os objetos que compdem uma cena ¢ a deteccdo de pontos que representem
cantos ou quinas. Entre as técnicas de detec¢dao de cantos disponiveis na literatura, € possivel
citar o algoritmo de Harris, que faz uso do conceito de pontos de interesse introduzido por

(MORAVEC, 1980).

O detector de cantos de Moravec localiza os pontos de interesse de uma imagem subdivi-
dindo-a em pequenas partes, para as quais ¢ calculada a variagdo média na intensidade da
imagem causada pelo deslocamento desta regido em varias dire¢des. (HARRIS e STEPHENS,

1988) contribuiram com o aperfeicoamento desta técnica em seu trabalho “A Combined Cor-
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ner and Edge Detector”, onde demonstram e propdem melhorias as limitacdes apresentadas

pelo algoritmo de Moravec.

De acordo com (SANTOS,2007), o algoritmo de Harris ¢ largamente utilizado por nor-
malmente apresentar vantagens e relacdo a outras técnicas quando todas as caracteristicas de
um detector de cantos ideal sdo consideradas. Exemplos destes requisitos sdo a capacidade de
detectar todos os cantos que existem na imagem, ndo apresentar falsos positivos, os pontos
marcados como cantos devem estar o mais proximo possivel dos cantos verdadeiros, entre ou-
tros. Uma vez que as informagdes a serem utilizadas para caracterizar os objetos de interesse

estejam definidas, ¢ possivel passar a proxima etapa do sistema.

2.1.5 Classificagao e reconhecimento

Classificagao e reconhecimento em visdo computacional podem ser considerados como a
atribui¢do de um roétulo (classe) a um objeto presente em uma cena, baseando-se nas caracte-
risticas extraidas da imagem. Em um sistema de reconhecimento de padrdes normalmente
existem duas fases envolvidas, o treinamento ou aprendizado e a classifica¢do, sendo que para
a realizacdo da primeira € necessario um conjunto de imagens de exemplos para que o progra-
ma seja capaz de “ajustar-se” antes de partir para a etapa de classificagdo. Um sistema de re-
conhecimento deve ser capaz de determinar a que classe um objeto pertence, mesmo que ele

ndo tenha sido apresentado ao sistema durante a etapa de aprendizado (CONCI et al, 2008).

O reconhecimento ¢ uma tarefa trivial para os seres humanos, pois € realizado de forma
paralela com a visdo e levando em considera¢do todo o conhecimento adquirido anteriormente
sobre 0s objetos presentes na cena, ao contrario dos sistemas computacionais, onde € necessa-
rio subdividir uma imagem digitalizada em grupos de pixels para entdo iniciar a realizacdo
desta tarefa. Existem vérias técnicas para realizar a classificacao de objetos, das mais simples,
baseadas em vizinhos mais proximos por exemplo, as mais complexas, como redes neurais €

maquinas de vetores de suporte (SVM - Support Vector Machine) (CONCI et al, 2008).
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2.1.5.1 Classificagao Supervisionada

A classificagdo supervisionada busca estabelecer uma fun¢ao discriminante que seja ca-
paz de separar as diferentes classes presentes em um espago de caracteristicas para um dado
problema (CONCI et al, 2008). Para que isto seja possivel faz-se necessaria a utilizagdo de al-
gum método para ensinar o programa a classificar os diferentes vetores de caracteristicas em
classes distintas, baseando-se em um conjunto de exemplos com entradas e saidas esperadas

dentro do contexto da aplicacdo (HAYKIN, 2001).

As etapas deste processo consistem em escolher um conjunto de treinamento coerente
com o conjunto de classes possiveis, definir as caracteristicas que melhor descrevam os obje-
tos a serem reconhecidos, obter e ajustar a fun¢do discriminante e realizar testes com objetos
fora do conjunto de treinamento afim de verificar o progresso no aprendizado da aplicagdo

(CONCI et al, 2008).

2.1.5.1.1 Classificagao por Distribuigao Livre

Classificadores de distribuicao livre sdo importantes por nao utilizarem informagdes so-
bre as probabilidades de ocorréncia de uma classe dentro de um conjunto de classes possiveis.
Entre os classificadores por distribuicdo livre existentes podemos citar a classifica¢ao por fun-
cdo discriminante (Redes Neurais Artificiais e SVM por exemplo) e a classificagdo por vizi-
nhanga mais proxima, onde todas as experiéncias passadas sao armazenadas em uma memoria
de exemplo de entrada e saida classificadas corretamente, possibilitando a decisdo de classifi-
ca¢do de um conjunto de caracteristicas x contando apenas com as informagdes obtidas a par-

tir dos exemplos de treinamento (CONCI et al, 2008) e (HAYKIN, 2001).

2.1.5.2 Classificagao ndo supervisionada

A classificacdo ndo supervisionada ¢ utilizada quando ndo dispomos previamente de in-
formacdes sobre as classes (Conci et al, 2008). Nesse tipo de classificacao sao dadas as condi-
cOes necessarias ao classificador para realizar a medi¢cdo da ocorréncia das caracteristicas ob-

servadas em um determinado ambiente, a partir das quais tenta-se criar agrupamentos no es-
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paco de caracteristicas através de regularidades estatisticas dos dados de entrada, criando au-

tomaticamente novas classes (HAYKIN, 2001).

Além disso, (HAYKIN, 2001) cita como exemplo de algoritmo para realizar a classifica-
¢do ndo supervisionada uma rede neural de duas camadas, onde a primeira recebe os dados de
entrada e a segunda contém um grupo de neurénios que competem entre si pela oportunidade

de responder aos “estimulos” presentes nos dados de entrada.



3 APRENDIZADO DE MAQUINA

A medida que a inteligéncia atificial (IA) evolui torna-se possivel desenvolver aplicagdes
capazes de solucionar problemas cada vez mais complexos e que antes eram possiveis somen-
te ao cérebro humano (MASSAD et al, 2004). A capacidade dos sistemas inteligentes para so-
lucionar esta nova gama de problemas deriva de sua habilidade para armazenar e recuperar
grandes quantidades de informacdes de forma eficiente, que sdo utilizadas para modificar e
adaptar o comportamento do sistema, de acordo com a area para qual ele ¢ empregado (RE-

ZENDE, 2002).

Dentro do contexto de inteligéncia artificial surge o aprendizado de maquina, que € o sub-
campo da IA responsavel pelo desenvolvimento de técnicas computacionais sobre o aprendi-
zado, capazes de tornar um sistema apto a adquirir e representar o conhecimento de forma au-
tomatica. Apesar de o aprendizado de maquina ser uma ferramenta poderosa no desenvolvi-
mento de sistemas, ¢ importante observar que nao existe um unico algoritmo que apresente o
melhor desempenho para todos os problemas, em vista disso faz-se necessaria a aplicagdo de
alguma metodologia para estimar o desempenho futuro de uma técnica aplicada a um determi-

nado problema (REZENDE, 2002).

Uma forma de avaliar o desempenho de uma técnica de aprendizado de maquina aplicada
a um determinado problema consiste no calculo estatistico da taxa de acertos para cada técni-
ca em questao. De acordo com (MARSLAND, 2008), ¢ comum utilizar o método de amostra-
gem para realizar a comparacao entre dois ou mais algoritmos. Este método consiste em sub-
dividir o conjunto de exemplos utilizados para o sistema realizar o aprendizado em dois gru-
pos, um para treinamento e outro para a avaliagdo, sendo que as estimativas para o desempe-
nho futuro da técnica sdo realizadas com base no segundo, cujo objetivo € representar o0 mun-

do real (REZENDE, 2002).
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Este capitulo esta organizado de forma a apresentar os algoritmos de aprendizado de ma-
quinas selecionados para o desenvolvimento deste trabalho, passando por Redes Neurais Arti-

ficiais (RNAs), Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) e K-Vizinhos Ponderado (KNN).

3.1 Redes Neurais Atrtificiais (RNAs)

3.1.1 O que é uma rede neural artificial?

Redes Neurais Artificiais podem ser vistas como a representa¢do computacional de um
modelo matemadtico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes, capazes de ad-

quirir e armazenar conhecimento através da experiéncia.

Segundo (HAYKIN, 2001), uma rede neural ¢ uma maquina projetada para modelar a
maneira como o cérebro realiza uma tarefa ou fungao de interesse, podendo ser vista como um
processador extremamente paralelizado e distribuido, constituido de unidades de processa-
mento simples (neuronios), normalmente implementada utilizando-se componentes eletroni-

cos ou simulada por software em computador.

Uma caracteristica importante sobre redes neurais artificiais ¢ que o conhecimento adqui-
rido € representado e armazenado através de alteragdes nas forgas das conexdes que unem as
unidades de processamento basico (neurdnios artificiais). Esta caracteristica tem enormes im-
plicagdes para o processamento e o aprendizado, pois a representagdo do conhecimento ¢ mo-
delada para que o conhecimento armazenado através de experiéncias anteriores influencie no
curso de novos processamentos, tornando cada experiéncia passada parte do processo a partir

do momento em que foi adquirida (CASTRO, 2006).

(CASTRO, 2006) e (HAYKIN, 2001) citam algumas das semelhangas entre as redes neu-

rais artificiais e as redes neurais biologicas:
(1) O processamento basico ocorre nos neuronios.

(i1) Estes neuronios podem receber e enviar estimulos a partir de outros neurdnios e a par-

tir do ambiente.
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(ii1) Neuronios podem ser conectados uns aos outros, formando uma rede neural.

(iv) O conhecimento ¢ adquirido pela rede a partir do ambiente através de um processo de

aprendizado.

(v) O processo de aprendizagem ou treinamento ¢ o responsavel por adaptar a forga das

conexOes de acordo com estimulos do ambiente.

(vi) Forgas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sao utilizadas

para armazenar o conhecimento adquirido.

Devido a caracteristicas como a capacidade de aprendizado, generalizagdo, tolerancia a
ruidos e adaptabilidade, as redes neurais podem ser utilizadas para resolver problemas com-
plexos, que sdo atualmente intrataveis. Na pratica, de acordo com (HAYKIN, 2001), as redes
neurais ndo podem fornecer uma solugdo trabalhando individualmente. Em vez disso, elas de-
vem ser integradas a uma abordagem que vise decompor o problema em um numero de tare-
fas relativamente simples, atribuindo-se as redes neurais um subconjunto de tarefas que coin-

cidem com as suas capacidades.

Como exemplo de aplicagdo para redes neurais, (CARDOSO, 1994) cita o reconhecimen-
to de areas florestais desmatadas através da utilizagdo de imagens de satélite. A interpretagao
da imagem feita pelo especialista, que identificou areas de floresta, cerrado, desflorestamento,

agua, nuvem e sombra ¢ “ensinada” a rede neural, que passa a reconhecer os padrdes com o

mesmo grau de acertos do especialista.

3.1.2 Historia

O primeiro modelo formal de rede neural artificial foi proposto em 1943 por W. McCul-
loch e W. Pitts em um artigo sobre a computacdo que poderia ser feita por um neurdnio artifi-
cial de dois estados. Eles descreveram um modelo capaz de representar logicamente o com-
portamento de uma rede neural biologica. O neurdnio de McCulloch e Pitts podia assumir so-
mente os estados 0 e 1 em suas saidas, sendo 0 para ndo ativado e 1 para ativado (CASTRO,

2006).
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Em 1949 Hebb’s publica o livro The Organization of Behavior, onde ¢ apresentada pela
primeira vez as regras para a modificagdo dos pesos sindpticos das ligacdes entre os neurdni-
os. Ele afirma que o aprendizado ¢ alcancado pelo fortalecimento destas conexdes, sempre
que um determinado grupo de neuronios adjacentes est4 ativado, pois para Hebb’s o fortaleci-

mento ocorre incrementalmente pela ativagdo de um determinado grupo (CASTRO, 2006).

Aproximadamente 15 anos ap6s a publica¢do do artigo de McCulloch e Pitts, uma nova
abordagem foi introduzida por Rosenblatt (1958) em seu trabalho sobre o perceptron, um
método inovador de aprendizagem supervisionada, capaz de aprender a classificar padrdes li-
nearmente separaveis, através da adicao de pesos ajustaveis nas conexdes entre 0s neuronios

(HAYKIN,2001).

Pouco tempo apds a contribuicdo de Rosenblatt, com perceptron, B. Widrow e seu estu-
dante M. Hoff apresentam, no inicio dos anos 60, um neurdnio articial similar ao neuroénio
apresentado por Rosenblat, chamado ADALINE (ADAptive LInear NEuron). Embora ambos
sejam capazes de classificar apenas padrdes linearmente separaveis, o ADALINE traz como
novidade a regra de aprendizado Widrow-Hoff, ou regra do delta, devido a isso o seu trabalho

ganhou relevancia na comunidade cientifica (CASTRO, 2006).

No final dos anos 60, M. MinsKy e S. Papert (1969) publicaram um livro chamado Per-
ceptrons, no qual demonstravam matematicamente as limitagcdes de uma rede neural de uma
unica camada, ou seja, a incapacidade de classificar padrdoes ndo separdveis linearmente. Em
uma breve sessdo sobre o perceptron de multiplas camadas, eles afirmam que ndo havia razdo
para supor que estas limitagdes poderiam ser superadas com a utilizacao de redes de multiplas
camadas (HAYKIN,2001). Isto causou um grande impacto no interesse por redes neurais du-
rante a década de 70. Widrow e Rosenblatt, cientes das limitagdes dos modelos existentes,
propuseram a adi¢cdo de mais camadas na rede neural como forma de aumentar a capacidade
de representagao da rede. No entanto, eles nao foram capazes de generalizar os seus algorit-

mos para treinar redes de multiplas camadas (CASTRO, 2006).

Em 1982, J. Hopfield publicou um artigo onde utilizou a ideia de uma funcdo de energia
para formular um novo modo de entender a computacio executada por redes recorrentes com

conexodes simétricas. Foi neste mesmo artigo em que pela primeira vez o principio do armaze-
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namento de informacdes em redes dinamicamente estaveis foi explicado. Um outro desenvol-
vimento importante ocorrido em 1982 foi a publicagdo do artigo de Kohonem, onde ele des-
creve uma rede neural artificial baseada em auto-organizagdo. Esta rede ¢ caracterizada pela
auto-organizacdao dos neurdnios, que sao posicionados de acordo com caracteristicas estatisti-

cas contidas nos padrdes de entrada, formando um mapa dos padrdes (HAYKIN,2001).

Cerca de dezessete anos ap6s a publicagdo do livro Perceptrons (1969), Rumelhart e seus
colaboradores publicam um livro intitulado Parallel Distributed Processing (1986), no qual
demonstram que as afirmacdes de MinsKy e Papert a respeito das redes neurais de multiplas
camadas nao estavam corretamente embasadas. Neste mesmo livro eles publicam o algoritmo
back-propagation, o qual ¢ capaz de treinar redes neurais de multiplas camadas através da re-
tropropagacao do erro. Este livro também foi crucial para a retomada no interesse por pesqui-

sas nesta area (CASTRO, 2006).

3.1.3 Neuronio de McCulloch e Pitts

A era moderna das redes neurais comecou com o trabalho pioneiro de McCulloch e Pitts
(HAYKIN,2001). De acordo com (CASTRO, 2006), embora este primeiro modelo de neurd-
nio seja simples, ele ja apresenta algumas caracteristicas importantes em relacdo a modelos
mais recentes, ou seja, a integracdo dos estimulos de entrada com a rede e a presenga da fun-

¢ao de ativacao.
A descricdo matematica a seguir foi retirada de (MARSLAND, 2008).

A figura 1 ¢ uma representacao do perceptron e sera utilizada como base para realizar a

descricdo matematica deste modelo de neurdnio artificial.
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FIGURA 1 - Modelo matematico do neurénio de McCulloch e Pitt. As entradas X, sao

1

multiplicadas pelos pesos W, para entdo realizar a soma destes valores. Se a soma for

maior do que 0 o neurdnio € ativado, caso contrario, 0 neurénio permanece inativo
(MARSLAND, 2008).

A esquerda da figura estdo os neurdnios de entrada, identificados por x; , X, .. X, |,
com seus respectivos valores. Em um primeiro momento, no6s devemos realizar a multiplica-
¢do das entradas X; pelos pesos sindpticos W; do neurdnio, ao final deste processo nds te-

remos um valor / resultante. Isto pode ser escrito da seguinte forma:

h=ZW1-?C1-

EQUACAO 1 - Somatério das entradas X multiplicadas pelos pesos si-

napticos W. Onde m é o numero de entradas e h o valor resultante.

A segunda metade do trabalho do neurdnio ¢ decidir se ele deve ou ndo ser ativado.
Como o neurénio de McCulloch e Pitts ¢ um neurénio de valores binarios, produzindo so-
mente zeros € uns em sua saida, nds podemos escrever a sua fungdo de ativacao da seguinte

forma:
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B _(1seh=0
a=g(h)= {{]seh <0

EQUACAO 2 - Fungao de ativagéo do neurdnio de McCulloch e
Pitts. Também conhecida como fung¢éo degrau.

Uma questao que merece ser considerada ¢: O quao realista € este modelo de neurénio? A
resposta, segundo (MARSLAND, 2008), ¢ ndo muito, pois as entradas para um neuronio real
ndo se resumem necessariamente a valores lineares e um neurdnio artificial ainda deve ser ca-
paz de produzir mais saidas entre os estados ativado e ndo ativado, o que pode ser obtido

através de modificagOes na fun¢ao de ativagao.

3.1.4 Funcgoes de Ativagao

Uma fungdo de ativagdo g(h), segundo (CASTRO, 2006), determina a saida de um neuro-
nio em relacdo a sua entrada. Elas podem assumir varias formas, a mais comum ¢ a sigmoidal,
gracas ao seu balango entre o comportamento das fungdes degrau e linear por partes, demons-

tradas na tabela 1.
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TABELA 1

Comportamento das fungdes de ativagdo degrau, linear e sigmoidal.

Fungoes de ativagao

1,2

-2

0.8 y Oseh =0
0,6+ i
04} .
02k 4 EQUACAO 2 - Fung&o de ativagéo do neurénio
0 . N . ) . de McCulloch e Pitts. Também conhecida como
-2 -1.5 -1 0.5 (;1 0.5 1.5 2 fungéo degrau_
1,2 1
L 1 se h= 5
08} / . 1 1
061 i a:g(h): h se E>h>—§
04+ .
02h / i 0 seh =< -3

EQUACAO 3 - Fungao linear por partes.

0
-10

-8 6 —4 =2

=]

1

@=oW =1

EQUACAO 4 - Fung&o de ativagéo sigmoidal,
onde B é um inteiro positivo e h é a saida do
processamento do neurdnio.

Alterando-se o valor de f na equacdo quatro ¢ possivel tornar a curva da fun¢do mais ou

menos suave, aproximando o seu comportamento ao das fun¢des degrau e linear por partes

(HAYKIN,2001).

3.1.5 Perceptron

De acordo com (CASTRO, 2006), o perceptron ¢ a forma mais simples de uma rede neu-

ral, usada para classificar padrdes linearmente separaveis (figura 2), como por exemplo os que

se encontram em lados opostos de um hiperplano. Rosenblatt provou, em 1958, que se os pa-

droes utilizados para treinar o perceptron sao retirados de duas classes linearmente separaveis,
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entdo o algoritmo converge e posiciona a superficie de decisao na forma de um hiperplano en-
tre as duas classes. A prova da convergéncia do algoritmo ¢ conhecida como o teorema da

convergéncia do perceptron (HAYKIN,2001).

Classe A

Classe B

FIGURA 2 - Classes linearmente separaveis.

O niimero de entradas e o nimero de neur6nios na camada de saida pode variar de acordo
com o problema para o qual a rede estd sendo modelada. A camada de saida, em um problema
de classificacdo, pode conter um neurdnio para cada padrdo de entrada que deva ser reconhe-

cido.

Basicamente, o perceptron consiste de uma Unica camada de neurdnios de McCulloch e
Pitts com pesos sinapticos ajustaveis e um Bias (CASTRO, 2006). Observando as equacdes 1
e 2, podemos verificar que se todos os valores de entrada forem iguais a zero o neur6nio nao
sera ativado sejam quais forem os pesos sinapticos, visto que o resultado da primeira equagao
serd igual a zero. Para resolver este problema ¢ necessdrio adicionar uma entrada extra com
valor diferente de zero (normalmente sao utilizados os valores -1 ou 1), esta entrada ¢ chama-

da de Bias (MARSLAND, 2008).

3.1.6 Perceptron Multicamadas (Multi-Layer Perceptron - MLP)

O perceptron de multiplas camadas (MLP) ¢ uma generalizacao do perceptron de camada
unica, sendo constituido de um conjunto de unidades sensoriais (n6s fonte) que formam a ca-

mada de entrada, uma ou mais camadas ocultas de nés computacionais € uma camada de saida
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de nés computacionais. Onde o sinal se propaga para a frente, camada por camada (CASTRO,

2006).

Além disso, (CASTRO, 2006) cita que o MLP tem sido aplicado com sucesso em um
grande nimero de problemas, sendo treinado com o algoritmo de aprendizado supervisionado

conhecido como algoritmo de retropropagacdo do erro ou back-propagation.

Normalmente nao é necessario utilizar mais do que trés camadas, duas ocultas ¢ uma de
saida, ao modelar o MLP para realizar o reconhecimento de um determinado conjunto de pa-
drdes. Isso ocorre porque ao adicionarmos novas camadas ao MLP estamos combinando line-
armente as fungdes de ativacdo dos neurdnios em cada uma delas, pegando como exemplo a
funcao sigmoidal (equagdo 3 da tabela 1), podemos verificar o resultado destas combinagdes

nas figuras 3 e 4, retiradas de (MARSLAND, 2008).

(a)

FIGURA 3 - O aprendizado do MLP pode ser visto em (a) como a saida de uma unica fun-

¢ao sigmoidal, que pode servir como entrada para outra camada, gerando a curva (b).
Adicionando outra curva de 90° nés produzimos (c) uma crista, que pode ser aperfeicoado
(d) para a forma que queremos (MARSLAND, 2008).

Entrada

FIGURA 4 - Esquema da forma de aprendizado em cada estagio do MPL (MARSLAND,
2008).
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A ideia basica por tras da adicao de novas camadas ao MLP ¢ que para cada nova camada
inserida ocorre a combina¢do da fungdo de ativagdo, neste caso a sigmoidal, resultando em
fungdes de cristas, que se forem combinadas novamente podem gerar fungdes com um unico
ponto de maximo. Com isso sdo obtidas respostas localizadas e fun¢des que podem ser muito

arbitrarias, causando a perda da capacidade de generalizacao da rede (MARSLAND, 2008).

3.1.7 Treinamento

O primeiro passo para tornar uma rede neural apta a resolver algum problema ¢ “ensina-
la” a reconhecer as caracteristicas pertencentes a cada padrao dentro um grupo pré-determina-
do de classes. Existem algumas técnicas para realizarmos esta tarefa, nesse trabalho sera apre-
sentado o aprendizado supervisionado, pois o objetivo ¢ fazer com que a rede aprenda a reco-
nhecer e classificar os padrdes caracteristicos dos elementos presentes em um grupo de exem-

plos pré-definidos.

O aprendizado supervisionado consiste em apresentarmos a rede neural repetidas vezes
um grupo de exemplos de entrada com suas respectivas saidas esperadas, até que uma taxa
minima pré-determinada de acertos seja atingida. A medida que o processo de treinamento
ocorre, 0s pesos sinapticos das conexdes entre os neurodnios sao alterados gradativamente de

acordo com os parametros utilizados, até que a rede apresente um comportamento satisfatorio.

3.1.7.1 Parametros de aprendizado de uma RNA

A fim de obtermos um melhor ajuste da rede neural artificial em relagdo a um determina-
do problema, existem alguns pardmetro que podem ser modificados. A alteragdo destes para-
metros podem levar a rede a tornar-se demasiadamente especializada, perdendo a capacidade
de generalizacdo, ou torna-la instavel, fazendo com que ndo consiga chegar a solucdes satisfa-
torias. Nao existem valores 6timos que possam ser aplicados a qualquer problema, fazendo-se
necessaria a aplicacdo de diferentes valores para cada parametro, até encontrarmos os que re-
sultam em um melhor desempenho da rede para o conjunto de dados disponivel para a realiza-

¢ao do treinamento.



35
3.1.7.1.1 Taxa de aprendizado

A taxa de aprendizado controla o quanto os pesos sinapticos w podem ser alterados em
cada repeticdo do processo de treinamento. Este valor deve variar entre 0 e 1, sendo que se
utilizarmos valores muito altos, proximos a 1, a rede corre o risco de tornar-se instavel, ndo
convergindo para um ajuste adequado dos pesos. Ao utilizarmos valores muito pequenos, pro-
Ximos a zero, o treinamento torna-se muito custoso, tipicamente sdo utilizados valores entre

0,1 e 0,4 (MARSLAND, 2008).

3.1.7.1.2 Momentum

O momentum ¢é um valor, entre zero e um, que multiplica a variacdo dos pesos das cone-
x0es sinapticas nos tempos t e t - 1, tendo por objetivo melhorar o desempenho da RNA du-
rante o processo de treinamento. A utiliza¢do desta técnica faz com que a RNA tenha a capa-
cidade de superar minimos locais e torna possivel a utilizagdo de valores pequenos para a taxa

de aprendizado, permitindo um ajuste fino da rede (MARSLAND, 2008).

3.1.7.1.3 Quando devemos encerrar o treinamento?

O momento de encerrar o treinamento de rede neural artificial ¢ uma decisdo que afeta di-
retamente o seu desempenho. Esta decisao impacta no resultado final porque se o treinamento
for encerrado muito tarde a rede neural pode tornar-se muito especializada, perdendo a capa-
cidade de generalizacdo, que de acordo com (CASTRO, 2006) ¢ a capacidade que a rede pos-
sui para conhecer padrdes que ndo estavam presentes durante o processo de treinamento. A
perda de generalizagdo devido ao excesso de treinamento também ¢ conhecida como overfit-
ting. Outra possibilidade ¢ a de que o treinamento seja interrompido muito cedo, impedindo

que a rede neural seja capaz de ajustar os pesos sindpticos da forma correta.

E possivel observar a variagdo da média da soma quadratica dos erros durante o treina-
mento, tornando possivel verificar o momento em que ocorre uma desaceleragao desta varia-
¢do, o que indica o local exato de um minimo de erros para os exemplos apresentados. O ob-

jetivo ndo ¢ interromper o treinamento antes de um minimo ser encontrado, mas se o treina-
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mento for muito longo a rede torna-se mais especializada do que o esperado (MARSLAND,

2008).

Para sermos capazes de detectar o momento em que a rede comega a perder a capacidade
de generalizacdo € necessario realizar o processo de validacdo periodicamente durante a exe-
cucao do treinamento. Este processo consiste em apresentar a rede neural um grupo de entra-
das diferentes dos exemplos utilizados para o treinamento e cujas saidas também sejam co-
nhecidas, tornando possivel realizar o acompanhamento da variagdo da taxa de acertos para
este segundo grupo de exemplos, e interrompendo o treinamento assim que esta taxa comega
a diminuir. Além de sugerir a utilizacdo deste método, também conhecido como early stop-
ping, (MARSLAND, 2008) recomenda dividir os exemplos disponiveis para o treinamento
em trés grupos contendo 60%, 20% e 20% dos exemplos respectivamente, sendo um para o
treinamento, um para a validacdo e o ultimo para realizar o teste apds o término do treinamen-

to.

3.1.8 Treinando o Perceptron

Quando ¢ preciso fazer com que o perceptron (figura 5) aprenda a reproduzir alguma sai-
da em particular, isto €, que um padrdo ative ou ndo os neurdnios para uma dada entrada, de-
vemos realizar um treinamento supervisionado, repetindo-o até que o erro da rede atinja valo-

res aceitaveis.

Saida

l

Entrada

o i o ]

FIGURA 5 - A rede do Perceptron consiste em ligar as entradas (a esquerda) aos neurdni-
os de McCulloch e Pitts (a direita) utilizando conexdes com pesos sinapticos ajustaveis
(MARSLAND, 2008).
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A seguir ¢ demonstrado o algoritmo de treinamento para uma rede neural formada por n
perceptrons em uma unica camada, cuja estrutura basica pode ser observada na figura 5, este

algoritmo foi retirado de (MARSLAND, 2008).

- Inicie todos os pesos sinapticos w,; com valores pseudoaleatdrios pequenos, positivos e

negativos, onde i corresponde ao indice do peso sinaptico e j ao indice do neuronio.
- Para cada repeticao 7 faca:
- Para cada exemplo de treinamento faga:

- Calcule o valor de saida y para cada neurénio da rede utilizando as
equacdes 1 e 2, que podem ser escritas da seguinte forma:
m
1sew;;x; > 0
F. — WX =
Yi=4 Z L Ose w;x; =0
i=0
- Calcule o erro na saida de cada neurdnio
E= (tj - }’jj
Onde:

tj ¢ a saida esperada para a entrada x..

E ¢ o erro na saida do neur6nio j.
2(x) ¢ a fungao de ativagao.
- Atualize cada peso sinaptico individualmente fazendo:
W;; = wy; + nEX;
Onde:

Ui

¢ a taxa de aprendizado.

X; | .
¢ a entrada X na posigao i.
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3.1.9 Treinando o MLP com Backpropagation

O objetivo desta secdo ndo ¢ realizar a demonstracdo matematica das etapas do algoritmo
backpropagation e sim apresentar o seu funcionamento, para que a partir do entendimento
desta descricao seja possivel compreender o processo de aprendizado de uma rede neural atra-
vés da aplicagdo desta técnica. O algoritmo apresentado aqui foi retirado de (MARSLAND,
2008).

- Inicie todos os pesos sinapticos w,; com valores pseudoaleatdrios pequenos, positivos e

negativos, onde i corresponde ao indice do peso sinaptico e j ao indice do neuronio.
- Até que o nivel de satisfacdo de atingido faca:

- Calcule a saida para o exemplo de treinamento x utilizando a fun¢do de ativa-

¢do g(x) escolhida.

- Calcule o erro para cada neurénio da camada de saida.

E=0— t)yv(1— )

- Calcule o erro para os neuronios das camadas intermedidrias
E=y(1— w) E Wiy E;
k

- Atualize todos os pesos sinapticos da rede.

w;; = wy; +nEx; + c}:&wﬂ.‘l
Onde:

n

€ a taxa de aprendizado.
X; . o
€ a entrada x na posicao i.
E é o erro na saida do neurdnio j.
a,
€ 0 momentum.

t—1
ﬂ‘wij é a variagdo de W/ nos tempos t e t-1.
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3.2 Maquinas de Vetores de Supote (Support Vector Machine —
SVM)

3.2.1 O que é Support Vector Machine?

Support Vector Machine (SVM) € outro método que pode ser utilizado para analisar e re-
conhecer padrdes, um dos algoritmos de aprendizado de maquinas mais populares desde que
foi publicado. Isto deve-se principalmente ao fato de ele normalmente, mas ndo sempre, apre-

sentar resultados melhores do que outras técnicas (MARSLAND, 2008).

Esta técnica foi desenvolvida em 1992 por um grupo de pesquisa da AT&T Bell Labora-
tories e foi conhecida inicialmente como ‘“algoritmo de treinamento para classificadores de
margens Otimas” (Boser et al. 1992). No ano seguinte este mesmo grupo de pesquisa publicou
o trabalho “Automatic Capacity Tuning of Very Large VC-dimension Classifiers” (Boser et
al. 1993), no qual demonstram que uma grande quantidade de classificadores, incluindo o
SVM e o perceptron, podem ser treinados com uma pequena quantidade de dados, os vetores

de suporte, sem prejudicar o desempenho final da técnica.

O algoritmo de aprendizagem por vetores de suporte utilizado pelo SVM apresenta um
comportamento mais genérico que o backpropagation, visto que através dele ¢ possivel trei-
nar maquinas de aprendizagem polinomial, redes de funcdo de base radial e perceptrons de
duas camadas (com uma Unica camada oculta), entre outras, enquanto o backpropagation ¢é

capaz de treinar apenas o perceptron de multiplas camadas (HAYKIN, 2001).

3.2.2 Caracteristicas

(CARVALHO, 2005) cita em seu trabalho sobre “O estado da arte em métodos para reco-
nhecimento de padrdes: Support Vector Machine”, como caracteristicas das SVMs a deteccao
automatica dos exemplos mais relevantes nas bases de dados utilizadas, chamados vetores de
suporte; a robustez aos exemplos das bases de dados que sdo notadamente erroneos, conheci-
dos como outliers; e 0 mapeamento implicito dos exemplos em um espaco de dimensdes ele-

vadas, através das fun¢des de kernel.
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3.2.3 Funcionamento

A superficie de decisdo posicionada pelo SVM busca maximizar a margem de separag@o
entre as classes, tornando-a capaz de fornecer um bom desempenho de generalizagado e evitan-
do o problema de overfitting (super aprendizado) (HAYKIN, 2001). Considerando-se um
conjunto de pontos distribuidos em um plano, os pontos que estdo mais proximos da classe a
qual ndo pertencem, chamados de vetores de suporte, sdo separados em um subconjunto e uti-
lizados para posicionar a superficie de decisdo que ird separar as duas classes (figura 6), uma

positiva e outra negativa (MARSLAND, 2008).

B Vetor de suporte

A 1
: I = = Margem
Y I ! = |inha de classificacio
! |
Classe A : 1
-1 1
I' " Classe B
% q I. . +1
[ ] I 1 o
1 I n]
" . e |
ol N
L] I * o
]
L ! L
T -
0 f ' X

FIGURA 6 - As classes A e B sdo separada por uma linha que maximiza a distancia mar-

gem das duas classes.

Partindo-se do principio de que a melhor linha de separagdo ¢ aquela que divide o espago
entre as classes em duas partes iguais, ¢ possivel afirmar que a margem entre as classes e a li-
nha de classificagao deve ser a maior possivel e que os melhores pontos para serem utilizados
ao posicionar a linha que separa as classes sao os que foram classificados como vetores de su-

porte, pois eles sdo os que estdo mais proximos de causar erro na classificagao.

Quando o problema de classificacdo apresenta padrdes que ndo podem ser separados line-
armente o SVM realiza um mapeamento dos vetores de caracteristicas apresentados para um
espaco de dimensdes superior ao espaco original, onde o conjunto de padrdes tem uma maior
probabilidade de ser separado por um hiperplano. Para realizar este mapeamento o SVM utili-
za geralmente fungdes ndo-lineares, chamadas de func¢des de kernel, como fun¢des poliomi-

ais, de base radial e sigmoidal (REZENDE, 2002) e (AMORIM, 2007).
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De acordo com (LORENA ¢ CARVALHO, 2007), uma funcao de kernel “k” pode ser
vista como uma fung¢do que recebe dois pontos (vetores de suporte), W e X , do espago de
caracteristicas original e retorna o seu produto escalar no espaco de caracteristicas de di-
mensdes mais elevadas. Esta funcdo pode ser expressa matematicamente por
k(w,%)=®(W).®(%) ,onde @(¥) representa a fun¢do de mapeamento utilizada. Con-

siderando-se uma situacilo em que a fun¢do de mapeamento ¢ dada por

O (X)=D(x,, x,)=(x7, V2 x,x,,x3) W oo X ' 2
1042 1 1*2-42) e duas amostras, e , definidas em R? respec-

tivamente por (W,,W,) e (¥,%;) , o kernel é dado por:

k(Ww,%)=(w 2w, w,, wi). (x5, V2%, x,, x3)=(W. %)

O resultado da operagdo de mapeamento @ (%) realizada no kernel ¢ um novo ponto em
um espago de dimensional maior que o original, mas que ainda representa as caracteristicas
que geraram o ponto inicial. A tabela 2 apresenta alguns exemplos de fun¢des que podem ser
utilizadas para realizar o mapeamento de pontos no kernel do SVM, nestes exemplos as varia-
veis gama e b representam, nesta mesma ordem, o coeficiente angular e o deslocamento linear
das equagoes.

TABELA 2

Exemplos de fun¢des de mapeamento utilizadas pelo kernel do SVM.

Func¢odes de kernel

Kernel Funcdo de mapeamento @
Linear w.X
Polinomial (gama «0 T+ b)grau
Base Radial o gamalip=3f
Sigmoidal tanh (gama *w.%+b)

(LORENA ¢ CARVALHO, 2007) ainda ressaltam a necessidade da utiliza¢ao de varia-
veis de folga para permitir presenca de alguns pontos entre as margens do hiperplano de sepa-

racdo das classes e a ocorréncia de erros durante o treinamento, uma vez que dificilmente
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duas classes serao linearmente separaveis, a ndo ser em casos especiais ou em condigdes de

estudo, seja pela presencga de ruidos na base de dados ou pela propria natureza do problema.

Apesar dos beneficios proporcionados por esta abordagem na classificagdo e reconheci-
mento de padrdes, este método pode ter um custo computacional muito elevado quando apli-
cado a um conjunto de informagdes (datasets) “extremamente grande”, visto que o SVM utili-

za inversoes de matrizes e envolve problemas de otimizacdes (MARSLAND, 2008).

3.2.3.1 Algoritmo do SVM

(KECMAN, 2001) apresenta o algoritmo de treinamento do SVM para uma base de da-

dos linearmente separavel, definida por:

(leyl)p (XEJ.}IE :]!---J (anyﬂ)J XE ER“, }’ € {_1,+1}

Como sendo:

1 — Processe as entradas presentes no conjunto de treinamento atribuindo-lhes as classes

-1 ou +1.

2 — Entre todos os hiperplanos d('w,x,b) capazes de minimizar o erro durante o treinamen-

to, encontre o que maximiza as margens entre o hiperplano e cada uma das classes.

dix,wb)=w.x+b= Zwl-x1-+b

=1

Onde wexch'ebeR.

3 - Uma vez que o treinamento seja concluido, basta aplicar uma funcdo de sinal em

d(w,x,b) para determinar a qual classe uma nova amostra pertence.

+lsew.x+b=0

sgn(dQw,x, ) = {T 02T 7
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3.3 K-Vizinhos mais proximos (K-Nearest Neighbors - KNN)

3.3.1 O que é K-Vizinhos?

O método dos k-vizinhos mais préoximos, formalmente estudado por Cover & Harts em
1967, esta entre as técnicas de aprendizado de maquinas mais simples para realizar o reconhe-
cimento de padrdes e difere das anteriores pela auséncia do processo de treinamento, bastando
apenas armazenar na memoria as informagdes dos exemplos conhecidos (HAYKIN, 2001).
De acordo com (MARSLAND, 2008), a ideia por tras do algoritmo K-Vizinhos ¢ que se a
amostra apresentada ndo € conhecida, a melhor coisa a fazer ¢ analisar os exemplos similares

a nova amostra para determinar a qual classe ela pertence.

Uma diferenca chave entre esta técnica e os métodos anteriores ¢ que nesta abordagem
uma fungdo de aproximacao, para determinar a que classe o vetor de caracteristicas pertence,
¢ gerada para cada nova amostra apresentada ao algoritmo. Este comportamento proporciona
uma vantagem significativa a esta técnica quando a func¢do discriminante ¢ muito complexa,
mas pode ser descrita por um conjunto de fung¢des de aproximacao de complexidade reduzida

(MITCHELL,1997).

No entanto, o aprendizado baseado em instancias pode ter um custo computacional eleva-
do para classificar novas amostras. Isto ocorre devido ao fato de que todos os calculos ocor-
rem no momento da classifica¢do e ndo quando os exemplos de treinamento sdo armazenados.
Outra desvantagem deste tipo de abordagem ¢ o fato de que todos os exemplos armazenados
na memoria sao utilizados nos calculos de aproximacgao para cada nova amostra, quando so-

mente 0s mais proximos seriam o bastante para realizar a classificagdo (MITCHELL,1997).

3.3.2 Funcionamento do método KNN

Este algoritmo assume que cada instancia corresponde a um ponto em um espago de di-
mensdo N, onde N ¢ definido pelo numero de caracteristicas de cada instancia, atribuindo para
a nova amostra a mesma classe do seu vizinho mais proximo, portanto, o mais semelhante.
Uma forma de definir o vizinho mais proximo a cada ponto no espago ¢ através do calculo da

distancia Euclidiana (MITCHELL,1997):
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n

d(xl-,xj) = Z (ar(xl-] — ar(xj )2

=1

Onde:

—_—

d(X,.X;) & distancia entre os pontos X; ¢ X;

a,(X,) &a caracteristica r da instancia X,

n
¢ o nimero total de coordenadas de cada ponto.

Uma varia¢do do método do vizinho mais proximo ¢ o método dos k-vizinhos mais proxi-
mos, onde k é o nimero de vizinhos a serem considerados no momento da classificagdo. As-
sim, cada novo exemplo apresentado ao algoritmo sera classificado de acordo com a classe
mais frequente dentre seus vizinhos mais proximos (HAYKIN, 2001). Ainda ¢ possivel tornar
estd variante mais eficiente atribuindo pesos a cada elemento considerado no processo de
classificacdo, de acordo com sua distancia em relagdo a amostra que esta sendo classificada,

diminuindo a importancia de cada ponto conforme sua distdncia aumenta (MITCHELL,1997).

A importancia de cada elemento no processo de classifica¢do e a fungdo que define a qual
classe uma determinada amostra de entrada pertence podem ser definidas matematicamente,

segundo (MITCHELL,1997), como demonstrado abaixo.

k
F'(xq) < argmax,e, Y wid(,f()
Onde: )

w; ¢ a importancia do exemplo X; no processo de definicdo da classe da

amostra X,
S (Xq) retorna a classe que serd atribuida a amostra X,
v € uma classe no conjunto de ¥ classes possiveis.

K ¢ o niimero de vizinhos mais proximos utilizados para realizar o processo de
definicao da classe de uma amostra.
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argmax retorna a classe v com o maior somatorio de pesos nos K vizinhos consi-
derados.

f(x;) retorna a classe do exemplo X,

retorna um se a classe v for igual a f (x ,~) € Zero caso contrario.



4 METODOLOGIA

Nos capitulos anteriores foram apresentados os fundamentos tedricos necessarios ao de-
senvolvimento deste trabalho. Nesta se¢ao ¢ definida a abordagem utilizada durante a avalia-
¢do das técnicas de aprendizado de maquinas abordadas neste trabalho, passando pela defini-
¢do dos objetos de interesse, das informacgdes utilizadas para caracteriza-los, pela forma como
estas informagdes foram extraidas e pelas configura¢des adotadas por cada uma das técnicas

durante o processo de reconhecimento e classificagao.

Para o caso em estudo, foram selecionados quatro tipos de objetos (carro, bicicleta, garra-
fa e TV/monitor) dentre os disponibilizados na base de dados da competicdo Visual Object
Classes Challenge®, a partir da qual também foram obtidas as imagens segmentadas por obje-
tos. As figuras 7 e 8 apresentam respectivamente um exemplo de imagem encontrada nesta
base de dados, onde os objetos de interesse sdo duas TV/Monitor, e a representagdo desta

mesma cena ap6s a imagem ter passado pelo processo de segmentacgao.

Juntamente com as imagens contidas nesta base de dados estdo disponiveis arquivos em
formato XML cujo contetdo descreve os elementos presentes em cada cena. Esta descrigao
inclui informagdes como as de quais sdo os objetos de interesse presentes em uma determina-
da imagem, sua posi¢ao, se o objeto esta truncado ou se ¢ de dificil reconhecimento. Um obje-
to ¢ dito truncado se ele ndo esta representado em sua totalidade dentro da regido abrangida
pela imagem. Se o objeto for claramente visivel na cena mas nao puder ser identificado sem a
avaliacdo do contexto em que aparece, ele ¢ descrito como de dificil reconhecimento. Para a
avaliar o desempenho dos métodos de aprendizado de maquinas abordados neste trabalho fo-

ram desconsiderados os objetos descritos como dificeis.

4 Visual Object Classes Challenge 2010 (VOC2010). Disponivel em:
<http://pascallin.ecs.soton.ac.uk/challenges/VOC/voc2010/> Acesso em: 21 abr. 2011
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FIGURA 7 - Imagem antes de passar pelo processo de segmentacgéo.

FIGURA 8 - Imagem segmentada por objetos.

Para o caso em estudo foram selecionados os objetos TV/monitor, garrafa, carro e bici-

cleta, os quais foram divido em dois grupos: TV/monitor e garrafa; carro e bicicleta. Cada um
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dos dois grupos foi avaliado em duas etapas, primeiramente os objetos descritos como trunca-
dos ou dificeis foram desconsiderados, na segunda etapa apenas os objetos descritos como di-
ficeis foram desconsiderados. Ap6s definir quais sdo os objetos de interesse € como eles serdo
apresentados aos classificadores, ¢ necessario definir quais serdo as informacdes utilizadas
para caracteriza-los e permitir que os classificadores realizem a distingdo entre um ou outro

objeto.

Com a finalidade de facilitar o aprendizado necessario para o desenvolvimento deste tra-
balho foi desenvolvida uma interface grafica, que pode ser observada na figura 9, para visuali-
zar as imagens e o conteudo de cada arquivo XML. A interface tem o propoésito de permitir a
visualiza¢do dos resultados da manipulacdo das imagens sem que para iSso seja necessario
criar um novo arquivo contendo a imagem modificada, mas ela ndo esta ligada de forma algu-

ma aos resultados obtidos pelos classificadores ou ao processo de extracdo de caracteristicas.

X Interface TCC Bruno vy

_Ci trainval ¢ Cdevkit/VO C2010/Annotat ions/2007_000121.xml ~ Open

Filename 2007 _000121pg ] [eement Pose Truncated Difficule

Originalimage Segmented image

e False
ymin: 28 xmax; 251
False False
ymin: 28 smax: 415

|| Display boxes | Display comers || Display boses e — ) T<>

v Test [ PASCAL VO (2007 - The VOC2007 Datobase ] © Quit

FIGURA 9 - Interface grafica desenvolvida para auxiliar no desenvolvimento deste trabalho.

4.1 Extracao de caracteristicas

Dentre os atributos utilizados para caracterizar os objetos de interesse em imagens cita-
dos na literatura foram selecionados e avaliados quatro para cada par de objetos, buscando
descrevé-los com base em sua forma. Trés dos atributos utilizados sdo mencionados por

(SONKA et al, 1998) como sendo capazes de fornecer bons resultados para regides simples, a
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compactacgdo/circularidade, a por¢do da area do menor retdngulo capaz de envolver o objeto
que ¢ ocupada pelo objeto e a razao entre a largura e a altura do menor retangulo capaz de en-
volver o objeto (alongamento). A ultima informag¢do selecionada foi o numero de cantos de
dos objetos de interesse, utilizado em varias aplicagdes de visdo computacional, como ¢ o

caso de (SAMPAIO, 2010).

Com o proposito de tornar possivel a visualizagdo da distribuicdo espacial dos objetos ¢ a
posicao dos erros cometidos pelos classificadores, as informacdes extraidas foram avaliadas
trés a trés para cada um dos grupos, sendo selecionadas de acordo com a distribui¢do de cada
grupo de objetos no espaco de carateristicas quando representado por cada conjunto de carac-

teristicas.

A extragdo destas informacdes a partir das imagens segmentadas foi realizada por meio
de um programa desenvolvido C++, ocorrendo a medida que as descri¢cdes das imagens sao li-
das e filtradas. Quando uma imagem possui mais algum objeto além dos desejados para o
caso em estudo, os indesejados sdo eliminados, atribuindo-lhes a mesma cor do fundo da
imagem (preto por padrdo). Se a imagem ndo possuir nenhum objeto de interesse, ela ¢ des-

cartada antes de as informagdes a respeito de cada objeto serem extraidas.

Para casos como o demonstrado na figura 8, onde mesmo apo6s o processo de filtragem
existem dois ou mais objetos de interesse na mesma imagem, sao feitas “n” copias em memo-
ria desta imagem para que cada um dos objetos pode ser processado de forma isolada, sendo
“n” igual ao niumero de objetos de interesse presentes na cena. A separacdo dos objetos de
uma imagem ocorre fazendo com que apenas a cor de um objeto, além do preto, permaneca
em cada copia da imagem. A partir deste ponto, cada uma das imagens em memoria € tratada

como uma imagem bindria, onde os pixels com valores diferentes de zero (preto) sdo conside-

rados como parte integrante do objeto ali representado.

Uma vez que os objetos de interesse estejam separados uns dos outros € iniciada a extra-
cdo das informagdes que serdo utilizadas para reconhecé-los posteriormente. Este processo
parte pela detec¢do de cantos, que foi realizada com o uso do algoritmo de Harris, disponivel

na biblioteca OpenCV” através da fungdo cvGoodFeaturesToTrack(). Os pardmetros passados

5 OpenCV (Open Source Computer Vision). Disponivel em: <http://opencvlibrary.sourceforge.net/> Acesso em: 30 mai.
2011.
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a esta fun¢do foram: blocos de tamanho 5x5, k igual a 0.1, distancia euclidiana minima entre
cada canto definida como 7, nivel de qualidade em 0.005 e numero maximo de cantos para
cada objeto em 100. Estes valores foram selecionados pela observagdao dos cantos retornados

pelo algoritmo com cada configuragdo, e uma vez definidos ndo variaram mais.

Dando continuidade ao processo de extragao de caracteristicas ¢ realizada a deteccao de
bordas, através do algoritmo de vizinhanga de 8, seguida pelo célculo da circularidade, descri-

to em (SONKA et al, 1998) como sendo:

(regidio da borda do objeto)’
darea do objeto

Circularidade=

Concluindo esta etapa do sistema, ¢ realizado o calculo da diferenca entre a area do me-
nor retangulo capaz de envolver o objeto e a area do objeto, e o célculo do alongamento, que ¢
a razdo entre a largura e a altura do menor retangulo capaz de envolver o objeto. O resultado
deste processamento ¢ um arquivo de texto contendo os valores, que ainda devem ser norma-
lizados antes de serem apresentados aos algoritmos de aprendizado de maquina, das quatro

caracteristicas extraidas de cada objeto e o rotulo/nome de cada um.

Outra questao que deve ser destacada aqui € que apesar de existirem falhas resultantes do
processo de segmentacao, elas ndo foram tratadas, ficando a cargo dos classificadores tratar as
variagdes nas informagdes obtidas de cada objeto causadas por tais falhas. As figuras 10, 11 e
12 apresentam de forma mais clara uma falha decorrente do processo de segmentacao, aponta-
da por uma seta azul na figura 11, e o resultado desta falha ao detectar-se o menor retangulo

capaz de envolver um objeto.

Com a etapa de extracdo de caracteristicas concluida, a eficacia de cada conjunto de atri-
butos ao representar os objetos de interesse foi observada através da analise da distribuicao
dos objetos no especo de caracteristicas, quando representados por um ou outro conjunto de

informacdes, conforme o demonstrado a seguir.
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FIGURA 10 - Imagem antes de passar pelo processo de segmentagdo, com um objeto
de interesse a esquerda da imagem, uma TV/Monitor.

FIGURA 11 - Imagem apds passar pelo processo de segmentagdo, com um pixel errone-

amente marcado como regido de interesse.
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FIGURA 12 - Falha no processo de segmentagédo causando um resultado indesejado ao

extrair uma informacé&o da regido de interesse.

Ao observar-se os graficos apresentados nas figuras 13 e 14 ¢ possivel notar a diferenga
na distribui¢ao espacial dos objetos carro e bicicleta quando representados por diferentes gru-
pos de informagdes, todas obtidas a partir da representagdo destes objetos nas imagem seg-
mentada disponiveis na base de dados utilizada. Em ambos os graficos cada objeto € represen-
tado por um ponto, sendo que os carros estdo representados cada um por um tridngulo azul-
escuro e as bicicletas por um ”’x” azul-claro cada. Na distribuicao espacial observada na figura
13, as informagdes utilizadas para representar cada um dos objetos foram o seu alongamento,
o numero de cantos e a por¢ao de area do menor retdngulo capaz de envolver o objeto que ¢
ocupada pelo objeto em questdo. Vale ressaltar que os valores apresentados nos eixos X, Y e
Z variam entre zero ¢ um em todos os graficos de distribui¢ao espacial dos quatro objetos de

interesse, fato ocasionado pelo processo de normaliza¢do das informagdes referentes a cada

caracteristica extraida antes de os graficos serem gerados.

Comparando os graficos das figuras 13 e 14 fica claramente evidenciada a melhor carac-
terizagdo dos objetos quando representados pelas informacgdes utilizadas no grafico da figura
14 (onde o alongamento foi substituido pela circularidade), o que vai de encontro ao objetivo
desta etapa do sistema, chegar ao mais proximo possivel de agrupar cada objeto de interesse

em uma regido distinta do espaco de caracteristicas.
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Distribuicdo das caracteristicas - Carro e Bicicleta

Carro 'y
1 r Bicicleta
08
| 06 .
Alongamento "
g 0.4 + . “ & i
A & Ay
0.2 s & 1‘ &
A ff Y
|:| — 'y ﬁ Y M“ “
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FIGURA 13 - Distribuigao dos objetos carro e bicicleta no espago de caracteristicas quando re-

presentados por seu alongamento, numero de cantos e area ocupada.

Distribuic&o dos objetos no espago de caracteristicas
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Bicicleta
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FIGURA 14 - Distribuigcdo dos objetos carro e bicicleta no espaco de caracteristicas quando re-

presentados por sua circularidade, nUmero de cantos e area ocupada.

As figuras 15 e 16 apresentam dois graficos de distribuicdo dos objetos TV/Monitor e
garrafa no espacgo de caracteristicas. No primeiro este objetos sdo representados pelo seu alon-
gamento, circularidade e por¢ao de area do menor retangulo capaz de envolver o objeto ocu-

pada pela TV/Monitor ou garrafa. No segundo grafico, apresentado na figura 16, o alonga-
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mento foi substituido pelo nimero de cantos, resultando em um agrupamento maior dos pon-
tos na mesma regido. Devido a melhor distribui¢do dos objetos, as informagdes selecionadas
para representar os objetos TV/Monitor e garrafa durante a etapa de classificacdo e reconheci-

mento foram as apresentadas no grafico da figura 15.

Distribuic@o dos objetos no espago de caracteristicas

TWiMonitor &

1 r Garrafa
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FIGURA 15 - Distribuigcdo dos objetos TV/Monitor e garrafa no espago de caracteristicas quando

representados por seu alongamento, circularidade e area ocupada.

Distribuigdo dos objetos no espago de caracteristicas
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FIGURA 16 - Distribuicdo dos objetos TV/Monitor e garrafa no espacgo de caracteristicas quando

representados por sua circularidade, nimero de cantos e area ocupada.
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4.2 Classificagao e reconhecimento

Para avaliar o desempenho das técnicas de aprendizado de maquina abordadas neste tra-
balho, os algoritmos KNN e MLP foram implementados em C++ para classificar um grupo de
objetos (composto por dois objetos) por vez, funcionando de forma similar ao SVM, onde foi
utilizada a LIBSVM®. Os conjuntos de exemplos, ja normalizados, apresentados aos classifi-
cadores durante o processo de treinamento e testes foram os mesmo para todas as trés técnicas
e repeticdes de execugdo, sendo divididos e apresentados de forma aleatéria na proporcao de
60% dos exemplos para treinamento e 40% para testes, seguindo as recomendagdes de
(MARSLAND, 2008). As tabelas 3 e 4 apresentam de forma mais detalhada a distribui¢ao das

amostras dos quatro objetos utilizados para realizar este trabalho em cada uma das etapas da

avaliacao.
TABELA 3
Distribuicdo dos exemplos de carros e bicicletas durante a avaliagdo de desempenho do
classificadores.
Distribuicdo das amostras — Carro e Bicicleta

Objeto Treinamento Teste Total

Etapa 1 Numero de amostras — Sem objetos truncados
Carro 53 37 90
Bicicleta 38 26 64

Etapa 2 Numero de amostras — Com objetos truncados
Carro 127 86 213
Bicicleta 68 47 135

6A Library for Support Vector Machines (LIBSVM). Disponivel em: <http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/> Acesso

em: 25 abr. 2011



http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/

56

TABELA 4
Distribuicdo dos exemplos de TVs/Monitores e garrafas durante a avaliagdo de desempenho do
classificadores.
Distribuicdo das amostras — TV/Monitor e Garrafa

Objeto Treinamento Teste Total

Etapa 1 Numero de amostras — Sem objetos truncados
TV/Monitor 46 32 78
Garrafa 53 36 89

Etapa 2 Numero de amostras — Com objetos truncados
TV/Monitor 76 51 127
Garrafa 97 65 162

4.2.1 RNA (Rede Neural Artificial)

Para realizar a avaliagdo da RNA foi implementado um MLP (Multi-Layer Perceptron)
de trés camadas, sendo a primeira composta por trés neurdnios, a segunda com o nimero de
neurdnios variando de dois a dez e a terceira com dois neurdnios, como pode ser observado na
figura 17. O treinamento foi realizado utilizando o algoritmo backpropagation, a funcdo de
ativagdo sigmoidal e com os pesos sindpticos inicializados de forma aleatdria, variando entre
-0.5 ¢ 0.5. Ainda no que se refere as configuragdes da RNA, o parametro S da funcao de ativa-
¢do sigmoidal, demonstrada na equagdo 4 da tabela 1, foi mantido fixo em 1, da mesma forma

que o nimero de camadas intermedidrias.

Durante o treinamento da RNA, o processo de validagdo foi realizado ao término de cada
€poca, visto que cada €poca corresponde a uma apresentacao completa do conjunto de treina-

(Y2
t

mento, onde a taxa de erro da validagao no tempo “#” é comparada com a taxa de erro no tem-
po “t-1”, para que a cada melhora os pesos sindpticos da RNA sejam salvos. O objetivo desta
abordagem ¢ possibilitar que ao término do treinamento, limitado a trés mil épocas ou até que
a taxa de erro de validagdo caia a zero, seja possivel restaurar os pesos da RNA ao momento
em que ela obteve o melhor resultado de validacdo. Esta abordagem foi inspirada no método
early stopping, recomendado por (MARSLAND, 2008), diferenciando-se pelo fato de permi-

tir pioras na taxa de erro da validagao ao pressupor que ela pode estar em um minimo local.
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FIGURA 17 - Estrutura da RNA utilizada neste trabalho, com as camadas de entrada e saida

em azul e a camada intermediaria em vermelho.

O processo de avaliagao da RNA ocorreu em duas fases para cada etapa de avaliagao dos

grupos de objetos, totalizando 4590 execugdes do algoritmo em cada grupo. Na primeira fase

de avaliagdo deste método foram utilizados valores abaixo do recomendado na literatura para

a taxa de aprendizado, deixando para a segunda a atribuicdo dos valores recomendados, entre

0,1 e 0,4. A relagao completa de configuracdes utilizadas para avaliar o desempenho da RNA

em cada fase pode ser observada na tabela 5, onde o nimero de neurdnios indicado ¢é referente

a camada intermedidria, uma vez que o nimero de entradas e saidas da rede permanecem con-

tantes.

TABELA 5

Configuracdes adotadas durante a avaliacao de desempenho da RNA.

Configuragoes avaliadas da RNA

Taxa de aprendizado Momentum N° Neurdonios | Repetigcbes | Total de execugdes
0,001 até 0,01 com 0.2 até 0,4 com 2a10 5 1350
intervalo de 0,001 intervalo de 0,1
0,1 até 0,4 com intervalo | 0,2 até 0,4 com 2a10 5 945

de 0,05

intervalo de 0,1
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Com o proposito de facilitar o entendimento ao comparar-se o desempenho entre os mé-
todos aqui abordados, os exemplos utilizados durante a validacdo da RNA foram reapresenta-
dos durante a etapa de testes, permitindo assim que 40% dos exemplos fossem utilizados para
montar a matriz de confusdo e avaliar a taxa de acertos, da mesma forma que ocorre com o0s
métodos KNN e SVM. A matriz de confusdo ¢ uma forma de avaliar o desempenho de um
classificador, onde o nimero de amostras classificadas corretamente ¢ apresentado na diago-

nal principal, nas demais posi¢des estdo o niimero de erros de classificacdo para cada classe

de objetos (REZENDE, 2002).

4.2.2 SVM (Support Vector Machine)

Durante a avaliacao do classificador SVM foram utilizadas as quatro fungdes de kernel
disponibilizadas na LIBSVM, cujos valores adotados para cada um dos pardmetros podem ser
observados na tabela 6. Sendo que para cada configuragdo adotada foi realizada uma execu-
¢do, totalizando vinte e uma execugoes do classificador para cada uma das etapas de avaliagao
dos grupos. Lembrando que na primeira etapa sdo desconsiderados os objetos descritos como

dificeis ou trucados e na segunda apenas os objetos descritos como dificeis sdo desconsidera-

dos.
TABELA 6
Configuragbes adotadas durante a avaliagdo de desempenho do SVM.
Configurag6es avaliadas do SVM
kernel Fung¢ao de mapeamento Grau Gama

Linear w.X - -

Polinomial (gama * W 3c'+b)gm” 2a4 0,2 a 0,5 com intervalos de 0,1
Base Radial e*gama\v”v*%\z - 0,2 a 0,5 com intervalos de 0,1
Sigmoidal tanh (gama *w.X+b) |- 0,2 a 0,5 com intervalos de 0,1
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4.2.3 KNN (K-Nearest Neighbors)

No algoritmo KNN utilizado nesta avaliagdo a importancia de cada vizinho durante o
processo de atribuicao de um rétulo a um novo exemplo ¢ dada de acordo com a distancia que
cada um dos “n” vizinhos estd da nova entrada. Esta abordagem segue as recomendacdes de
(MARSLAND, 2008) e busca reduzir o impacto dos exemplos mais distantes, valorizando os
mais proximos da nova amostra durante o processo de votacdo. O numero de vizinhos consi-
derados para avaliar os dois grupos de objetos selecionados para este trabalho variam de um
até cinquenta, totalizando cinquenta execug¢des do KNN para cada uma das etapas de avalia-

¢do dos grupos de objetos.

Inicialmente o peso do voto para cada um dos vizinhos mais proximos foi calculado atra-
vés da divisao de 1 pelo quadrado da distancia da nova amostra em relagdo a cada um de seus
vizinhos. Porém, realizando uma analise preliminar dos resultados obtidos pelo KNN, foi pos-
sivel notar que a variacdo da importancia de cada vizinho demonstrou-se muito sensivel a pe-
quenas variagdes na distancia. No grafico apresentado na figura 18 estd representada em tons
de azul a base de conhecimento do KNN para os objetos carro e bicicleta (considerando os
truncados), obtida durante o treinamento, e destacada por um circulo vermelho a regido de um
carro erroneamente classificado como bicicleta. Ao observar-se a regido interna ao circulo, ¢
possivel notar que apesar de aquela ser uma regido onde predominam os exemplos de carros,
o classificador atribuiu o rétulo errado a nova amostra devido ao fato de os dois exemplos

mais proximos serem de bicicletas.

Com o propésito de reduzir o impacto destes ruidos na base de conhecimento o método
utilizado para calcular a importancia de cada voto foi modificado, passando para 1 dividido
pela distancia do novo exemplo até cada um de seus vizinhos, reduzindo assim a diferenga de
a importancia entre os vizinhos mais proximos € os mais distantes, mas ao mesmo tempo
mantendo esta relagdo entre eles. Devido a melhora apresentada nos resultados obtidos pelo
classificador KNN quando este método foi utilizado no o calculo do peso para cada voto, du-
rante a avaliacao dos seus resultados foi esta a forma utilizada para calcular a importancia dos

votos.



Distribuigdo das amostras utilizadas no treinamento com os erros de classificagdo marcados
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FIGURA 18 - Distribuicdo da base de conhecimento do classificador KNN com os erros de clas-
sificagcdo em destaque.
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5 RESULTADOS

O objetivo dos testes aqui executados € avaliar a taxa de acertos de cada um dos classifi-
cadores abordados neste trabalho ao atribuir rétulos aos objetos de interesse a eles apresenta-
dos. Porém, os resultados obtidos podem variar de acordo com as informacdes utilizadas para
caracterizar cada objeto e com qualidade das imagens utilizadas no processo de reconheci-
mento como um todo. Afim de demonstrar esta variagdo, os resultados sdo apresentados em
duas partes. Inicialmente sao apresentados os resultados obtidos com cada classificador quan-
do os objetos truncados, que nao estdo representados em sua totalidade dentro da cena, sdo ex-

cluidos do processo de classificacdo, e posteriormente, quando eles sdo inclusos no processo.

Ao longo da apresentacdo dos resultados obtidos pela RNA sdo demonstrados graficos
sobre o comportamento deste classificador durante o processo de treinamento, com a configu-
racdo adotada durante a execugdo apresentada no canto superior direito de cada grafico. Devi-
do ao fato de o niumero de neuronios nas camadas de entrada e saida da rede neural ndo variar,
toda a referéncia ao "nimero de neurdnios” realizada nestes graficos indica o nimero de neu-

ronios utilizados na camada intermediéria durante o treinamento apresentado.

5.1 Resultados desconsiderando-se os objetos descritos como

truncados

Durante a avaliacdo de desempenho dos classificadores, desconsiderando-se os objetos
descritos como trucados, todos obtiveram os mesmos resultados ao classificar os dois grupos
de objetos de interesse, errando apenas ao classificar uma TV/Monitor e uma garrafa, os mes-

mos em todos os casos. No grafico da figura 19 ¢ demonstrada a posi¢do que estes objetos, em
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vermelho e rosa, ocupavam no espago de caracteristicas em relagdo as amostras utilizadas du-

rante o treinamento, tons de azul, de todos os classificadores.

O erro cometido pelos classificadores ao atribuir o rétulo de garrafa a uma TV/Monitor
pode ser melhor entendido observando-se novamente as imagens apresentadas nas figuras 11
e 12, onde pode ser visualizada a falha no processo de segmentacao que levou a alteragao nos
padrdes de area ocupada pela TV/Monitor dentro do menor retangulo capaz de envolvé-la. Ja
o erro cometido ao classificar uma garrafa como TV/Monitor deve-se ao angulo em que a gar-
rafa encontrava-se durante o processo de aquisi¢do da imagem, conforme pode ser observado

nas figuras 20 e 21, onde a garrafa encontra-se destacada por um retangulo verde.

Distribuig&o das amostras utilizadas no treinamento com os erros de classificagéo marcados
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FIGURA 19 - Distribuicdo das amostras de TV/Monitor e garrafa utilizadas durante o treinamen-

to dos classificadores com os erros destacados em vermelho e rosa.
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FIGURA 20 - Imagem original da garrafa classificada como TV/Monitor pelos trés classificado-
res.

FIGURA 21 - Imagem segmentada da garrafa classificada como TV/Monitor pelos trés classifi-
cadores.
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Conforme o observado na figura 20, a posi¢cao em que a garrafa encontrava-se dentro da
cena fez com que a relagdo entre largura e altura do menor retdngulo capaz de envolvé-la
(Alongamento) se aproximasse da relacdo entre largura e altura gerada pela imagem de uma
TV/Monitor, como consequéncia, a posi¢cdo deste objeto dentro do espago de caracteristicas
foi deslocada para uma regido ocupada por monitores, levando os classificadores ao erro. A
seguir, nas secoes de 5.1.1 a 5.1.3, os resultados obtidos pelos classificadores nesta etapa da

avaliacdo sdo apresentados de forma mais detalhada.

5.1.1 KNN (K-Nearest Neighbors)

O desempenho do classificador KNN ao atribuir rotulos para carros e bicicletas pode ser
observado no grafico da figura 22, onde cada barra representa a taxa de acertos “y” do classi-
ficador quando o nimero “x” de vizinhos sdo considerados durante o processamento do con-
junto de testes. Ao observar este grafico € possivel notar que o desempenho do KNN mante-
ve-se estavel a partir de vinte e quatro vizinhos, classificando corretamente 100% do conjunto

de testes.

K-izinhos - Carro x Bicicleta
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FIGURA 22 - Taxa de acertos do KNN ao classificar carros e bicicletas.
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A matriz de confusdo do KNN ao atribuir rotulos para carros e bicicletas pode ser obser-

vada na tabela 7, onde a intersecao linhas e colunas identificadas pelo mesmo objeto indica o

numero de classificagdes corretas o objeto em questdo, enquanto a intersecdo entre linhas e
colunas identificadas por objetos diferentes indica o numero de erros de classificacdo.

TABELA 7

Matriz de confusdo do KNN ao classificar carros e bicicletas.

Matriz de confusao do KNN — Carro x Bicicleta

Carro Bicicleta

Carro 37 0

Bicicleta 0 26

Quando o segundo grupo de objetos, composto por TV/Monitor e garrafas, foi apresenta-
do a este classificador o seu desempenho atingiu 97.14 % de acerto, conforme pode ser obser-
vado no grafico apresentado na figura 23, onde ¢ demonstrada a taxa de acertos que o KNN

obteve para cada quantia de vizinhos considerados durante a classificacao.

K-izinhos - TW/Monitor x Garrafa
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FIGURA 23 - Taxa de acertos do KNN ao classificar TV/Monitor e garrafas.
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Na tabela 8 ¢ possivel visualizar os erros cometidos pelo KNN ao classificar TV/Monitor

e garrafa, através de uma matriz de confusao.

TABELA 8

Matriz de confusdo do KNN ao classificar TV/Monitor e garrafas.

Matriz de confusdao do KNN — TV/Monitor x Garrafa

TV/Monitor Garrafa

TV/Monitor 32 1

Garrafa 1 36

5.1.2 RNA (Rede Neural Artificial)

A principal variante apresentada pela RNA ao classificar o grupo de objetos composto
por carros e bicicletas foi o tempo necessario para realizar o treinamento em cada uma das
duas etapas da avaliacdo deste classificador, porém, apesar de em ambas as avaliagdes a RNA
ter apresentado resultados de 100% de acertos durante o teste, em apenas 2,88% das execu-
¢oes com a taxa de aprendizado abaixo do intervalo recomendado os resultados deste classifi-
cador atingiram 100% de acertos. Quando os valores utilizados para a taxa de aprendizado es-
tavam dentro do intervalo recomendado, a RNA atingiu 100% de acertos em 55,13% das 945

execucdes da avaliacdo para o grupo composto por carros e bicicletas.

O comportamento apresentado pela RNA durante dois dos treinamentos em que ela obte-
ve 100% de acertos nos teste, ao classificar carros e bicicletas, pode ser observado nos grafi-
cos das figuras 24 e 25, onde sdo apresentados o erro de validacdo e o somatorio do erro qua-
dratico da rede ao término de cada época. Lembrando que cada época representa uma apresen-

tagdo completa do conjunto de amostras utilizadas durante o treinamento.

No treinamento apresentado no grafico da figura 24 foi utilizado um valor baixo para a
taxa de aprendizado, como consequéncia foram necessarias quase 1200 apresentagdes do con-
junto de treinamento para que a RNA fosse capaz de atingir 100% de acertos durante a valida-
¢do. Ja no treinamento apresentado no grafico da figura 25, quando o valor utilizado para a

taxa de aprendizado estava dentro do intervalo recomendado, o nimero de épocas necessarias
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para atingir 100% de acertos durante a validacdo foi inferior a 100. Conforme o descrito no
inicio do capitulo 5, as configuracdes adotadas durante o treinamento da RNA sdo apresenta-

das no canto superior direito de cada grafico.

Taxa de acertos no conjunto de teste: 100%
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1 Erro de validacéo
Somatdrio do erro quadratico
30 A Taxa de aprendizado 0,009
Momentum 0,4
MN® de neurdnios na camada intermediaria 2
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20 H -
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U ﬁ———-___-_l__ - - , - l
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Numero de épocas
FIGURA 24 - Comportamento da RNA durante o treinamento para reconhecer carros e bicicletas

ao utilizar-se um valor abaixo do intervalo recomendado para a taxa de aprendizado.

O motivo da variacdo no numero de épocas necessarias para concluir o treinamento em
cada uma das etapas da avaliagdo da RNA deve-se a velocidade com que os pesos de suas li-
gacoes ajustam-se, sendo a taxa de aprendizado a principal influéncia sobre a variagdo na ve-
locidade de ajuste da rede. Este comportamento pode ser melhor observado nos gréaficos nas
figuras 26 e 27, os quais contém somente o somatorio do erro quadratico da RNA ao longo

dos treinamentos apresentados nos graficos das figuras 24 e 25 respectivamente.

Ao observar-se os graficos das figuras 26 e 27 ¢ possivel verificar a diferenca entre o nui-
mero de épocas necessarias em cada caso para fazer com que o somatdrio do erro quadratico
da rede caia abaixo de 1. Enquanto sdo necessarias mais de 200 épocas quando a taxa de
aprendizado assume o valor de 0,009, grafico da figura 26, sdo necessarias aproximadamente

40 épocas quando o valor utilizado para a taxa de aprendizado ¢ de 0,1, grafico da figura 27.
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Taxa de acertos no conjunto de teste: 100%
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FIGURA 25 - Comportamento da RNA durante o treinamento para reconhecer carros e bicicletas

ao utilizar-se um valor dentro do intervalo recomendado para a taxa de aprendizado.
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FIGURA 26 - Variagao do somatério do erro quadratico apresentada pela RNA ao utilizar-se um

valor abaixo do intervalo recomendado para a taxa de aprendizado.
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Taxa de acertos no conjunto de teste: 100%
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FIGURA 27 - Variagao do somatério do erro quadratico apresentada pela RNA ao utilizar-se um

valor dentro do intervalo recomendado para a taxa de aprendizado.
Os resultados obtidos com a RNA ao classificar carros e bicicletas também podem ser ve-
rificados na tabela 7, onde ¢ apresentada a matriz de confusdo para classificador KNN, uma

vez que os resultados foram os mesmos.

Quando o segundo grupo de objetos de interesse, composto por TVs/Monitores e garra-
fas, foi apresentado a RNA sua taxa de acertos igualou-se a obtido pelo KNN, permanecendo
como melhor resultado 97.14 % de acertos quando o valor atribuido para a taxa de aprendiza-
do estava dentro do intervalo recomendado. A configuracao e o comportamento da RNA du-
rante o treinamento, para uma das execu¢des em que ela obteve 97,14% de acertos no teste,
podem ser verificados no grafico da figura 28. Utilizando valores abaixo do recomendado
para a taxa de aprendizado o melhor resultado obtido pela RNA durante o avaliacdo foi de
95.58% de acertos. A matriz de confusdo deste classificador ao atribuir rotulos para TVs/Mo-

nitores e garrafas pode ser verificada na tabela 8, apresentada na secao 5.1.1 .
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Taxa de acertos no conjunto de teste: 97,14%

60 T T T T T
Erro de validag&o —
=0 Somatario do erro quadratico —
i Taxa de aprendizado 04 7
Momentum 0,3
a0 b M? de neurbnios na camada intermediaria 2 |
[ ]
= 30k -
L
20 -
10 -
= . . . .
0 300 1000 1500 2000 2500 3000

Mamero de épocas
FIGURA 28 - Comportamento da RNA durante um dos treinamentos em que ela obteve a maior
taxa de acertos durante o teste, ao reconhecer TVs/Monitores e garrafas.

5.1.3 SVM (Support Vector Machine)

Os resultados obtidos pelo classificador SVM ao reconhecer carros e bicicletas foram de
100% de acertos para todas funcdes de kernel disponiveis na LIBSVM, conforme o demons-
trado no grafico da figura 29. No entanto, ao classificar TV/Monitor e garrafa, os resultados
nao ultrapassaram 97,14% de acerto durante o teste, igualando-se aos outros classificadores e
apresentando uma variagcdo de menos de 2% entre os melhores resultados obtidos com cada
uma das funcdes de kernel testadas. As configuragdes adotadas nesta avaliacdo podem ser ve-
rificadas na tabela 6, apresentada na se¢ao 4.2.2. O gréfico da figura 30 apresenta os melhores
resultados para cada uma das fungdes de kernel utilizadas pelo SVM ao classificar TV/Moni-
tor e garrafa, sendo que a posicao espacial dos erros de classificagdo do SVM pode ser verifi-
cada no grafico da figura 19. As configuragdes para as quais cada funcdo de kernel gerou o

melhor resultado podem ser verificadas na tabela 9, nos casos em que mais de uma configura-
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¢ao gerou o melhor resultado, somente a primeira melhor configuragdo (em ordem crescente

dos valores de cada argumento) de cada funcao ¢ apresentada.

SWM - Carro x Bicicleta
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FIGURA 29 - Desempenho do SVM ao classificar carros e bicicletas.
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FIGURA 30 - Desempenho do SVM ao classificar TV/Monitor e garrafas.
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TABELA 9
Configuragcdes em que o SVM obteve o melhor resultado com cada fungéo de kernel.
Configuragées do SVM
kernel Grau Gama Taxa de acertos
Carro x Bicicleta
Linear - 100%
Polinomial 0,4 100%
Base Radial 0,2 100%
Sigmoidal 0,2 100%
TV/Monitor x Garrafa
Linear - 97,14%
Polinomial 0,5 97,14%
Base Radial 0,3 97,14%
Sigmoidal 0,3 95,58%

5.2 Resultados considerando-se os objetos descritos como trunca-

dos

Com o aumento na dificuldade de resolu¢ao do problema, causado pela insercao dos ob-

jetos truncado a base de dados, houve um distanciamento entre os resultados obtidos com

cada um dos classificadores, reflexo do aumento no niumero de ruidos presentes na base de

conhecimento e da maior ocorréncia de objetos na regido de fronteira entre as regides ocupa-

das por cada uma das classes. A distribuicao das amostras com inclusdo das descritas como

truncadas pode ser observada nos graficos apresentados nas figuras 31 e 32, que quando com-

parados aos graficos apresentados nas figuras 14 e 15, demonstram de forma mais clara o au-

mento na dificuldade enfrentada pelos classificadores ao atribuir rétulos aos objetos de inte-

resse.
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FIGURA 31 - Distribuicao da base de conhecimento de carros e bicicletas incluindo os objetos

descritos como truncados.
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FIGURA 32 - Distribuicdo da base de conhecimento de TVs/Monitores e garrafas incluindo os
objetos descritos como truncados.
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5.2.1 KNN (K-Nearest Neighbors)

Mesmo com a inclusdo dos objetos truncados ao problema, o classificador KNN manteve
suas taxas de acertos acima dos 90% para os dois grupos de objetos, chegando a atingir
95,48% de acertos ao classificar carros e bicicletas. Este resultado foi obtido quando foram
considerados oito vizinhos durante o processo de votacdo, o que pode ser observado na figura
33. A matriz de confusdo e a posi¢do espacial dos objetos classificados de forma errada pelo
KNN para este caso de teste podem ser observadas na tabela 10 e no grafico apresentado na
figura 34 respectivamente.

TABELA 10

Matriz de confusdo do KNN ao classificar carros e bicicletas.

Matriz de confusao do KNN — Carro x Bicicleta

Carro Bicicleta

Carro 82 4

Bicicleta 2 45
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FIGURA 33 - Taxa de acertos do KNN ao classificar carros e bicicletas.
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Distribuigdo das amostras utilizadas no treinamento com os erros de classificagdo marcados
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FIGURA 34 - Distribuicao das amostras de carros e bicicletas utilizadas durante o treinamento
com os erros de classificagdo do KNN marcados.

Quando o KNN foi utilizado para classificar o segundo grupo de objetos, composto por
TV/Monitor e garrafas, os resultados obtidos atingiram 91,37% de acertos quando foram utili-
zados trés, quatro e cinco vizinhos durante o processo de votacao, sendo que os resultados ob-

tidos podem ser observados em sua totalidade no grafico apresentado na figura 35.
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FIGURA 35 - Taxa de acertos do KNN ao classificar TV/Monitor e garrafa.
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A matriz de confusdo e a posi¢cao no espaco de caracteristicas dos erros cometidos por
este classificador ao atribuir rétulos a TVs/Monitores e garrafas podem ser observados na ta-

bela 11 e no grafico apresentado na figura 36 respectivamente.

Distribuic&o das amostras utilizadas no treinamento com os erros de classificag8o marcados
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FIGURA 36 - Distribuicao das amostras de TV/Monitor e garrafas utilizadas durante o treina-

mento com os erros de classificagdo do KNN marcados.

TABELA 11

Matriz de confusdo do KNN ao classificar TVs/Monitores e garrafas.

Matriz de confusdao do KNN — TV/Monitor x Garrafa

TV/Monitor Garrafa

TV/Monitor 46 5

Garrafa 5 60

5.2.2 RNA (Rede Neural Artificial)

Os resultados obtidos com o uso da RNA, tanto ao classificar os objetos do grupo um
como os do grupo dois, foram os melhores entre os classificadores analisados quando os obje-
tos truncados foram considerados durante a avalia¢do, chegando a atingir 97,01% de acertos
ao classificar carros e bicicletas e 93.1% de acertos ao classificar TVs/Monitores e garrafas.

Em ambos os casos, os resultados foram obtidos durante os testes em que os valores atribui-
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dos para a taxa de aprendizado estavam dentro do intervalo recomendado na literatura, ao pas-
so que quando estes valores estavam abaixo do recomendado os melhores resultados obtidos
foram de 95.52% de acetos para carros e bicicletas, e 88.79% de acertos para TV/Monitor e

garrafas.

Durante a avaliacao da RNA, classificando carros e bicicletas, o melhor resultado ocorreu
em 0,74% das execugdes com a taxa de aprendizado dentro do intervalo recomendado e em
nenhuma das execucgdes com o valor da taxa de aprendizado abaixo do recomendado. Ja quan-
do o segundo grupo de objetos estava sendo avaliado, o melhor resultado foi obtido em 7,08%
das execucdes com a taxa de aprendizado dentro do intervalo recomendado, contra nenhuma

quando o valor estava abaixo do recomendado.

Os erros de classificacdo cometidos pela RNA estdo destacados nos graficos apresenta-
dos nas figuras 37 e 38, sendo que o primeiro grafico ¢ referente ao grupo de objetos compos-
to por carros e bicicletas, e o segundo referente ao grupos compostos por TVs/Monitor e gar-
rafas. Seguindo esta mesma ordem, as matrizes de confusdo da RNA ao classificar os objetos
dos dois grupos estdo apresentadas nas tabelas 12 e 13, concluindo com a tabela 14, onde sdo
apresentadas as configuragdes utilizadas pela RNA durante uma das execugdes em que ela ob-
teve o melhor resultado, para cada grupo de objetos de interesse, as mesma execucdes que ge-

raram os resultados apresentados nos graficos das figuras 37 e 38.
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FIGURA 37 - Distribuicdo das amostras de carros e bicicletas utilizadas durante o treinamento

com os erros de classificagdo do RNA marcados.
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FIGURA 38 - Distribuicdo das amostras de TVs/Monitores e garrafas utilizadas durante o treina-

mento com os erros de classificagcdo da RNA marcados.
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TABELA 12
Matriz de confusdo da RNA ao classificar carros e bicicletas.
Matriz de confusao da RNA - Carro x Bicicleta
Carro Bicicleta
Carro 83 3
Bicicleta 1 46
TABELA 13
Matriz de confusdo da RNA ao classificar TVs/Monitores e garrafas.
Matriz de confusdo da RNA — TV/Monitor x Garrafa
TV/Monitor Garrafa
TV/Monitor 47 4
Garrafa 4 61
TABELA 14

Configuragbes da RNA durante uma das execugdes em que ela obteve o melhor resultado para cada

grupo de objetos.

Configuragoes da Rede Neural Artificial

Taxa de aprendizado Momentum N° de neurodnios
TV/Monitor x Garrafa 0,35 0,2 3
Carro x Bicicleta 0,2 0,3 3

5.2.3 SVM (Support Vector Machine)

Dentro das configura¢des adotadas nesta avaliacdo, o SVM demonstrou-se o classificador
mais inadequado a base de dados gerada para o desenvolvimento desta analise, apresentando
os piores resultados entre os classificadores aqui abordados. Durante a avaliacao de seu de-
sempenho, a taxa de acertos maxima obtida com o SVM ao classificar carros e bicicletas fi-

cou em 94,02% e em 87,06% ao classificar TVs/Monitores e garrafas.
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Os resultados obtidos com cada fun¢do de kernel ao classificar cada um dos grupo de ob-
jetos de interesse podem ser verificados nos graficos apresentados nas figuras 39 e 41, sendo
que a configuragdo para a qual cada funcio de kernel obteve o melhor resultado ¢ demonstra-
da na tabela 17. A posi¢do espacial dos erros em relagdo aos exemplos utilizados durante o
treinamento estdo demonstradas nos graficos das figuras 40 (com a fungao de kernel de base
radial) e 42 (com a funcao de kernel linear). Na sequéncia ¢ apresentada a matriz de confusdo
dos melhores resultados obtidos com este classificador para cada um dos grupos de objetos de

interesse, nas tabelas 15 e 16.
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FIGURA 39 - Desempenho do SVM ao classificar carros e bicicletas.
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FIGURA 40 - Distribuigdo das amostras de carros e bicicletas utilizadas durante o treinamento

com os erros de classificagdo do SVM marcados.
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FIGURA 41 - Desempenho do SVM ao classificar TV/Monitor e garrafa.
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Distribuig8o da amostras utilizadas no treinamento com os erros de classificag8o marcados
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FIGURA 42 - Distribuicdo das amostras de TVs/Monitores e garrafas utilizadas durante o treina-

mento com os erros de classificagcdo do SVM marcados.

TABELA 15

Matriz de confusdo do SVM ao classificar carros e bicicletas.

Matriz de confusao do SVM — Carro x Bicicleta

Carro

Bicicleta

Carro

81

Bicicleta

45

TABELA 16

Matriz de confusdo do SVM ao classificar TVs/Monitores e garrafas.

Matriz de confusdao do SVM — TV/Monitor x Garrafa

TV/Monitor

Garrafa

TV/Monitor

44 7

Garrafa




TABELA 17

Configuragdes em que o SVM obteve o melhor resultado com cada fungéo de kernel.
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Configuragdes do SVM

kernel Grau Gama Taxa de acertos
Carro x Bicicleta
Linear - 93,98%
Polinomial 0,4 93,98%
Base Radial 0,3 94,73%
Sigmoidal 0,2 93,98%
TV/Monitor x Garrafa
Linear - 87,06%
Polinomial 0,5 86,20%
Base Radial 0,3 87,06%
Sigmoidal 0,5 87,06%




6 CONSIDERAGCOES FINAIS

Ao longo do desenvolvimento deste trabalho foram analisados experimentalmente os re-
sultados de trés métodos cléassicos de aprendizado de méquina quando aplicados a um proble-
ma de visdo computacional voltado ao reconhecimento e classificacdo de objetos, contribuin-
do com uma revisao bibliografica sobre algoritmos de aprendizado de maquina e a analise do
desempenho destes algoritmos quando aplicados a um problema de visdo computacional vol-
tado ao reconhecimento de objetos. Dentro do contexto analisado, foi possivel verificar o im-
pacto causado na distribuicao espacial dos objetos de interesse pela selecdo de diferentes gru-
pos de informagdes para caracteriza-los, distribuicdo que estd diretamente ligada aos resulta-
dos obtidos pelos classificadores e demonstra a importancia da sele¢do destas informacgdes
para o desempenho final deste tipo de sistema. Outra questao interessante que foi levantada ao
longo deste trabalho diz respeito as falhas decorrentes de etapas anteriores a extracdo de ca-

racteristicas, as quais podem ter impactos negativos nos resultados de cada classificador.

Com a andlise dos erros cometidos pelos classificadores também foram expostas as limi-
tagoes que este tipo de sistema enfrenta ao tentar identificar objetos através da representacao
em 2D de um mundo 3D, presente nas imagens digitalizadas. Um exemplo dessas limitagdes
foi demonstrado nas figuras 18 e 19, onde devido a posicdo em que o objeto de interesse en-
contrava-se durante o processo de aquisicdo da imagem, os classificadores ndo foram capazes
de identificar corretamente a garrafa através das informacdes utilizadas para carateriza-la.
Ainda com relagdo a analise dos erros cometidos pelos classificadores, foi possivel verificar
como o desempenho de cada um deles pode ser influenciado de forma significativa ao assumi-

rem diferentes configuracdes.

De modo geral, os resultados alcangados pelos classificadores no contexto deste trabalho

foram bons, falhando apenas ao classificar alguns dos objetos que ndo estavam representados
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em sua totalidade na imagem ou quando estes objetos tiveram suas caracteristicas fortemente
alteradas, devido ao angulo que encontravam-se em relagdo a camera durante a aquisicdo da
imagem ou a falhas na etapa de segmentagdo. Porém, ndo ¢ possivel afirmar que ndo existam
configuragdes para as quais qualquer um deles seja capaz de atingir maiores taxas de acertos
para o problema em estudo. Além disso, € possivel que existam no conjunto de amostras utili-
zas exemplos mais representativos do que os utilizados durante o treinamento, visto que os
conjuntos de treinamento e testes foram selecionados de forma aleatdria. O que os resultados
demonstram ¢ uma aproxima¢do do comportamento de cada uma das técnicas abordadas
quando aplicadas a este problema, onde, devido aos resultados obtidos, o MLP (Multi Layer
Perceptron) demonstrou-se como melhor alternativa a resolu¢do do problema utilizado para o

caso em estudo.

Tendo em vista a complexidade do tema abordado e vasta gama de alternativas a serem
seguidas visando a otimizagao de um sistema de visdo computacional, varias linhas de pesqui-

sa podem vir a ser foco de trabalhos futuros, entre elas estao:

«  Verificar o comportamento de outras técnicas de aprendizado de maquina quando apli-
cadas a mesma base de dados, onde pode ser interessante utilizar-se uma técnica capaz

de atribuir um grau de certeza a classifica¢ao de cada objeto.

«  Pesquisar, incluir e combinar outras informagdes capazes de caracterizar os objetos de

interesse.

- Baseando-se nos resultados aqui obtidos, selecionar apenas uma das técnicas e otimi-
zé-la em busca de uma configuragdo que possibilite uma maior taxa de acertos durante

a classificagao.

« Aumentar a dificuldade do problema de classificagdo com a inclusdo de novos objetos
de interesse. Onde uma alternativa seria tentar reconhecer os sinais de transito brasilei-

10S.
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