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Resumo

Visdo por Computador, Aprendizagem Auto-mdaquina, Aprendizagem Profunda,
KNN, GMM, Redes Neuronais Artificias, Processamento de Imagem Digital, Pe-
ceptron, Detecdo de Objetos

A finalidade principal desta dissertacdo é avaliacdo de algoritmos de visdo por
computador com potencial para efetuar a detecdo de sujidade no chao, através da
captura de imagens digitais. A abordagem tracada vai de encontro com a aquisicao
de conhecimentos pelo executante, por algoritmos e métodos de aprendizagem
auto-maquina.

A aquisicdo destes conhecimentos é uma das principais motivacdes do executante
em elaborar esta dissertacao, pois esta abordagem tem presentes uma nova ma-
neira de pensar com o uso de tecnologias mais contempordneas como a visdo por
computador, onde métodos de aprendizagem auto-maquina surgem e apresentam
bons resultados.

O projeto IROCS pode beneficiar com esta dissertacdo de uma implementacdo que
permite descartar e enquadrar formas diferentes de detecdo de sujidade através de
captura de imagens.

Existem outras maneiras de efetuar analise de imagens visando detecdo, mas no
caso da sujidade e conforme a tecnologia existente na atualidade, uma camara
digital é a melhor hipdtese.

Através da captura de video onde as imagens digitais sdo o principal recurso,
estudou-se o processamento de imagem, aplicando varios métodos tanto de extra-
c3o de carateristicas, como classificacdo das mesmas, como a finalidade de detecdo
da sujidade, aos quais foram aplicados critérios de forma diferente.

Esta dissertacdo apresenta métodos de aprendizagem maquina, métodos com ou
sem supervisdo, com classificacdo por rétulo ou probabilidade, utilizando um pré-
processamento recorrendo a gradientes e com extracdo de carateristicas em blocos,
retirando dos blocos a média e o desvio padrdo como recurso para a classificac3o.
Os resultados obtidos foram motivadores, ofertando a capacidade de validar algo-
ritmos como solucées com valéncia e descartar outros com menos potencial, em
simultaneo, ter percecdo das limitacSes que podem existir, verificando e analisando
estes possiveis problemas e se sdo possiveis de contornar.
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The main purpose of this dissertation is to evaluate computer vision algorithms with
the potential to detect dirt on the floor, through the capture of digital images. The
approach is the acquisition of knowledge by the performer, using algorithms and
machine learning methods.

This acquisition of this knowledge is one of the main motivations of the practitioner
in preparing this dissertation, as this approach presents a new way of thinking with
the use of more contemporary technologies such as computer vision, where machine
learning methods emerging and giving good results.

The IROCS project can benefit from this dissertation, with an implementation
that allows discarding and framing different forms of dirt detection through image
capture.

There are other ways to perform image analysis for detection, but in the case of
dirt and according to current technology, a digital camera is the best option.
Through video capture, where digital images are the main resource, image process-
ing and applying several methods, both of extraction of features, as classification of
the same, as the purpose of detecting dirt, to which criteria were applied different
way.

This dissertation presents machine learning methods, methods with or without
supervision, with classification by label or probability, using a pre-processing us-
ing gradients and with block feature extraction, removing the mean and standard
deviation from the blocks as a resource for the classification.

The results obtained were motivating, offering the ability to validate algorithms
as solutions with valence and discard others with less potential, at the same time,
being aware of the limitations that may exist, verifying and analyzing these possible
problems and whether they are possible to overcome.
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CAPITULO

Introducao

Com a evolugao da humanidade existe uma constante procura por facilidades,
maneiras mais ageis de executar determinados processos, com maior eficiéncia e melhor
capacidade, dado que as novas geragoes pretendem ultrapassar as geracoes passadas.
A visao por computador é uma tecnologia que tem sido muito utilizada nos ultimos
anos em contexto de industria. Com a nova revolucao industrial, as tecnologias como
Internet of Things (IoT) tem uma enorme procura. Neste sentido, a aplicagdo de
sistemas inteligentes em tecnologias, ja existente, justifica a importancia da renovagao
tecnoldgica e industrial.

A visdo por computador é uma area da ciéncia informética e da electrotecnia, que
tem como base a aquisicao de imagens digitais, que permite, através do processamento
da imagem a extracao de caracteristicas, de modo a identificar o que é pretendido, com
a aplicacao de métodos de processamento, andlise e segmentacao de dados digitais, de
modo a efetuar o reconhecimento de objetos. Tem maior aplicagdo em video, pois um
video é apenas um conjunto de imagens amostradas a uma determinada frequéncia que
transmitem sensacao de movimento.

O Intelligent Robotic Cleaning System ([zRoCS)) pretende proceder a criagao de
uma tecnologia que va de encontro as necessidades atuais. O projeto consiste num rob6
que executa limpeza auténoma, com a menor interacdo humana possivel. Pretende-se
que este rob6 tenha incorporado um sistema de visao, dado que mais automaético for,
mais valéncias e capacidades podera ter. Para tal, o desenvolvimento deste trabalho
visa construir um algoritmo capaz de “ver” é uma necessidade fulcral deste projeto,
sendo este o principal proposito desta dissertacao.

Computer Vision Library (OpenCV), recorrendo a linguagem python, por forma
a interligar os varios processos da construcao algoritmica pretendida. Atualmente

existemja algumas maquinas que usam sistemas semelhantes tais como, Liberty SC50



UVGI da Nilfisk [] ou T30AMR, TTAMR e TI6AMR da Tennant. P}

1.1  OBJETIVO

A finalidade deste projeto é a detecao de sujidade no pavimento, ou seja, através
da andlise de uma frame de video, o equivalente a uma imagem, é possivel extrair
carateristicas e recursos que permitam diferenciar chao limpo de chao sujo.

Para isso, é necessario efetuar um pré-processamento da imagem, isto é, por um
método matematico transformar a informagao, tornando-a mais simples o seu tratamento,
para posteriormente proceder a sua classificacdo. Ou seja, o pretendido é a utilizagao
de um método, também ele matematico, que agrupe a informagao em diferentes tipos,
visando aumentar a sua capacidade com o tempo ou com o treino.

Por fim, através da classificagdo previamente elaborada, devolver informacao desta-
cada do frame analisado, de modo que o resultado seja apenas uma imagem onde s6
esteja visivel o local que se encontra sujo. Na Figura [1.1| estd esquematizado de forma
sintetizada o diagrama de fluxo do algoritmo implementado. Entrada do diagrama é
um frame, ou seja, uma imagem RGB, em seguida é pré-processada, isto é, mudanca de
espaco de cor dividida em blocos, removidas as carateristicas desses blocos e construido
um vetor de carateristicas enviado para classificacdo. A classificacao é feita segundo
um método Tipo e um Critério escolhido pelo utilizador, obtendo no final a informacéao

necessaria para etuar a destacacao da sujidade dos restantes.

thttps://e.pcloud.link /publink /show?code=S7jotalK
Zhttps://www.tennantco.com/en, s/ solutions/robotic — cleaning — machines.html



Espaco de cor Lab Extracdo das Caracteristicas

Pré-Processamento

Divisdo por blocos

Critério

Construcdo do vetor

Classificacdo

Informacido

Figura 1.1: Fluxograma do algoritmo proposto.

1.2 MOTIVAGAO

O gosto pelo estudo de engenharias ligadas a evolugdo tecnolégica dos dias de
hoje, o interesse por novos processos eletréonicos e informaticos, quando adicionando
a oportunidade de adquirir novos conhecimentos sobre Machine Learning (ML), Deep
Learning (DIJ) e [ANN] com a hip6tese de poder aprofundar fundamentos em processa-
mento de imagem e visao por computador, sao as principais razoes que cativam para o
estudo deste tema.

Contudo, a possibilidade de comparar com outros temas tais como a detecao de
objetos, devido a ser um assunto pouco estudado, com ainda poucas solucoes atualmente,

aplicar novas ideias, torna este projeto e o tema, um bom desafio.

1.3 CONTRIBUICOES

O estudo de novas abordagens serd sempre uma mais-valia para a evolucao tecnoldgica,
pois o que nao é possivel ser executado hoje com sucesso podera ser num futuro préximo,
devido ao fato da humanidade estar sempre em constante mudanca e superacao.

O desenvolvimento desta dissertacao tem a finalidade de melhorar os sistemas ja
existentes de limpeza e higienizarao dos locais, sendo possivel a sua aplicagao em
varios meios com caracteristicas diferentes, obtendo o mesmo resultado com a ac¢ao

do mesmo sistema e para tal é imprescindivel o estudo para varias superficies. Neste
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seguimento, também se pretende apresentar, comparar e qualificar diferentes algoritmos.
Usando métodos de [MIl e [ANN], com e sem supervisiao, de modo a obter uma andlise
de viabilidade e perceber quais os 6bices associados a cada um deles, quando aplicados
ao problema em maos.

Concluindo, o contributo vital deste documento é cientifico e pratico, onde sao
agrupados varios conhecimentos de recursos informéaticos com fundamentos matematicos,

com a meta na aplicacao do mesmo em contexto de industria.

1.4 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

No Capitulo [1| é apresentado o tema da dissertacao, o seu objetivo principal com
uma introducao da sua implementacao, as motivagoes mais relevantes para o estudo
do mesmo e as contribui¢oes que o algoritmo podera ter com a sua aplicacao e devida
implementagao.

O Capitulo 2] sdo apresentadas nogoes, conceitos e algumas curiosidades relevantes
para melhor percecao do leitor no que diz respeito ao problema descrito. Retrata
métodos e processos, populares no desenvolvimento de algoritmos de ML e [ANN]
Tem presente uma explicagao do que ¢é visdo computacional, como surge, exemplos e
aplicagoes. Também ¢ sintetizado, o que é o processamento de imagem e a sua utilidade.
Por fim, é exibido de maneira detalhada o algoritmo proposto.

Capitulo |3 € mais tedrico, expoe detalhadamente os métodos matematicos utilizados
para executar transformacoes e conversoes de dados, de modo a preceder a extragao
das propriedades e caracteristicas da imagem, mas também apresenta os Data Set
(DY) utilizados para tal, ou seja, a colegdo de imagens usada como modelo para a
implementagao do algoritmo.

No que lhe concerne, o Capitulo [ faz uma explicacdo detalhada dos vérios métodos
de ML utilizados para classificagdo, a maneira como operam, as suas carateristicas.

O Capitulo [5 apresenta de que forma foram implementados e construidos os
diferentes tipos de métodos utilizados.

No Capitulo [6] é indicado qual o critério utilizado para efetuar a qualificagdo, apre-
sentando uma visao global dos dados obtidos, efetuada uma analise dos procedimentos
descritos no Capitulo anterior, fazendo uma comparacao e discussao entre eles no que
vai de encontro as valéncias de cada um.

Por fim, o Capitulo [7] mostra uma visao global do projeto, as suas virtudes e as suas
falhas, apresentando conclusoes globais do que foi dimensionando e possiveis alteracoes

ou melhoras que poderéo ser acrescentadas no futuro.



CAPITULO

Fundamentos

Este capitulo tem como finalidade de dar contexto ao leitor atraves de nogoes, concei-
tos e principios, dando assim percecao dos métodos atualmente utilizados e a tecnologia
disponivel. Facultando a assimilacao de como ¢é executado o processamento imagem
através de uma introdugao tedrica, também apresneta os algoritmos de aprendizagem
automaquina que desempenha um papel relevante no que diz respeito a estes processos.

No final, é apresentado um breve resumo, embora detalhado, dos documentos

analisados.

2.1 NOgOES E CONCEITOS

Esta seccdo tem presente varios principios, que ajudam a ter melhor percecao
de alguns conceitos que serao utilizados ao longo da dissertacao e também algumas

curiosidades notaveis.

2.1.1 Imagem Digital

Na transicao para o novo mundo digital, surgiu a necessidade de mudar, reinventar
e inovar aquilo que incialmente era conhecido. As fotografias, por sua vez, também
sofreram esta transicao, através da tecnologia digital, que veio facilitar esses processos.

A produgao da primeira imagem digital foi no ano de 1920, pelo sistema de trans-
missao de imagens e cabos Bartlane, sendo os seus criadores Harry G. Bartholomew
e Maynard D. McFarlane. O procedimento consistiu em “uma série de negativos em
placas de zinco expostos por periodos variados, produzindo densidades variadas” [1].

Em 1957, Russell A. Kirsch inventou um dispositivo que gerava dados em formato
digital, que podiam ser armazenados em um computador. Este processo era realizado

através de um scanner de tambor e um tubo foto-multiplicador [1].



A obtengao de uma imagem digital é a manifestacao visual de uma representagao
digitalmente codificada das caracteristicas visuais de um objeto . Sendo esta uma
composicao de pixeis, com um nimero finito e organizados para melhor percecao como
a forma de uma matriz dimensional (matriz de M colunas, N linhas e D dimensoes). Na
Figura [2.1] consegue ter facil percecao, que quanto maior for o nimero de elementos
imagem maior qualidade tera a imagem e, em simultaneo, ird ocupar mais espago de
memoria. Atualmente uma medida usualmente utilizada e do conhecimento geral é o
megapixel, sendo cerca de 1 milhdo de elementos de imagem.

No processamento e tratamento de imagens digitais existem dois espacos de cor
que tem uma importancia bastante relevant: o Grey, que representa imagens a preto e
branco e, o [RGBl que representa imagens coloridas. O espaco denominado Grey é uni-
dimensional, os elementos de imagem variam a sua intensidade do preto para o branco,
ou seja, tons de cinza com intensidades diferentes, podendo se associar este espaco
de cor as antigas imagens a preto e branco. O espago de cor é tridimensional,
cada dimensao representa a cor vermelha, verde e azul, tal como no Grey sao tons do
mais escuro ao mais claro de cada cor. Estes valores de cada elemento de cor foram
implementados para terem apenas 8 bits o que permite obter 256 valores diferentes no
intervalo de 0 a 255.

Figura 2.1: Representagao das 3 dimensdes de uma imagem [RGB

A formagao de imagens coloridas é a combinagao dos diferentes tons de cada cor,
pois através da sobreposicao dos diferentes tons de cada canal da imagem obtém-se a

imagem colorida pretendida como se pode observar na Figura [2.2|[]

thttps:/ /www.hisour.com/pt/rgh-color-model-24867/



Figura 2.2: Sobreposicao dos 3 canais.

Quando se fala numa imagem digital deve-se ter em conta o facto que todos os
modelos de representacao atuais, tem por base o estudo do olho humano, de modo
a adquirir conhecimentos para dimensionar o espaco de cor, que permitem resolver
problemas de efecientemente.

Para reproduzir uma imagem digital num determinado espaco e, ao mesmo tempo,
conseguir obter da melhor maneira a sua aquisi¢ao, estudou-se essencialmente a estrutura
fisica do olho, mas também outras varidveis, tais como, a gama do espetro visivel e

percecao de cor.

2.1.2 Video Digital

O video digital é nada mais do que a amostragem, a uma elevada frequéncia, de
varias imagens digitais. As imagens sao denominadas frames, o ritmo a que os frames
sao amostrados foi refenciado por frame rate e cada frame é composto por um ntimero
de pixeis. A evolugdao do mesmo acontece com a evolucao tecnologia, com a procura de
melhor resolucao e definicao.

Antes do aparecimento das tecnologias digitais ja existia transmissao e salvaguarda
através do video analdgico, sendo este a representacao de imagens em forma de sinal
analégico. As camaras digitais foram criadas inicialmente por sensores, Metal Oxide
Semiconductor (MOS)) [3]. A primeira imagem foi adquirida por um Charge Couple
Device (CDDJ), em 1969 [4] pelo senhor Willard S. Boyle, que ganhou o prémio nobel
da fisica [5] fundamentado pela tecnologia [3.

Deste modo, é motivador analisar o espaco de cor YUV, dado que quando o sinal
analogico televisivo foi alterado do antigo sinal preto e branco, para o novo sinal a cor
(ambos analdgicos), as antigas televisdes continuaram em modo totalmente funcional,
ao contrario do que aconteceu com a transferéncia do sinal analégico para digital, onde

foi necessario comprar aparelhos para descodificar o sinal.



Na transicao analogia televisiva, ao contrario do que aconteceu com a transferéncia
do sinal analdégico para digital, onde foi necessario comprar aparelhos para descodificar
o sinal. A implementacao executada para que as televisoes nao deixassem de operar foi
continuar a transmitir na mesma frequéncia o sinal cinza que no espaco de cor YUV
representa o canal Y, transmitindo em outras frequéncias mais duas componentes U e
V onde a sobreposicao dos 3 cria o sinal colorido, as televisoes antigas apenas filtravam
o sinal preto e branco, pois foi para tal programada, enquanto as televisdes a cor
efetuavam a filtragem dos 3 canais. No intuito desta dissertacdo é motivador fazer esta
analise, porque é mais simples efectuar a identificagdo a olho nu do contetido da imagem,
através do canal em tons de cinza do que pelos canis que fornecem a componente de
cor, tal como se pode ver na Figura EI, por isso é que imagens em tons de cinza
sao melhores e mais utilizadas, para executar o processamento de imagem com mais

eficicia.

Figura 2.3: Decomposicao do espago de cor YUV.

O espago de cor YUV ¢é utilizado tanto para imagem como para video devido as
suas propriedades serem bastante motivadors. O mais relevante a reter é o facto que
Y ¢é a componente denominada luma (luminéncia) e o UV sdo denominados croma

(crominéncia), U a projegao do azul e o V a projecao do vermelho.

2.1.3 Visao Humana

A percecao visual é a capacidade do ser humano que lhe permite interpretar o meio
ao seu redor, através da interacao da luz refletida pelos objetos. Esta aptidao nao é
tnica do ser humano, mas também de outros seres, o modo como ¢ interpretada pelo
olho é que varia, sendo que o olho humano assimila cores dentro de uma certa gama de
comprimentos de onda, denominado espetro do visivel.

O olho humano pode-se dizer ser um “sensor” 6tico bastante complexo, porque hoje
em dia ainda existem bastantes processos que nao foram totalmente esclarecidos, pois,
o funcionamento “mecanico” é conhecido, mas o “processamento de imagem” ainda

levanta muitas questoes.

https://en.wikipedia.org/wiki/YUV /media/File:Barn-yuv.png



FEstrutura

Através do estudo do processo “mecanico” pode-se identificar, nomear e relacionar
varios componentes deste “sensor”, os mais relevantes: a coérnea, que envolve todo
olho de modo a proteger do ambiente exterior; a lente cristalina, que esta diretamente
interligada a musculos e fibras, que a fazem mudar de forma conforme a zona que o ser
humano pretende focar e desfocar; a retina, onde estao localizadas as células oticas que
descodificam a informacao a ser enviada para o cérebro e o nervo ético, este nervo tem

a funcao de enviar a informagcao para o cérebro, como se pode verificar na Figura EI

Esclera

Coroide

Cornea

Figura 2.4: Imagem de um corte vertical do olho humano.

Da anélise do olho humano foram retiradas varias informagoes tteis para a aquisi¢ao
de uma imagem por uma maquina eletronica, consegue-se fazer certas comparagoes entre
a estrutura do olho humano e a estrutura de uma maquina de video ou de fotografia. A
cérnea é relacionada com o invélucro da méaquina, o que protege o interior do exterior,
a lente cristalina é facilmente comparavel a lente da maquina, os musculos e fibras estao
diretamente relacionados com o diafragma da maquina, que executa o foco da imagem,
mas também faz zoom na imagem, a retina a zona onde se encontram os sensores 6ticos.
Pode-se ter percepcao destas comparacoes com a andlise da Figura [2.5]

Um dado curioso quando se compara uma maquina ao olho humano, é que o olho
humano tem mais células éticas junto ao seu eixo numa zona designada de fovea, do
que no resto da retina, tem um ponto cego exatamente onde se encontra a ligagao ao
nervo 6tico, enquanto numa maquina por norma tem os sensores 6ticos uniformemente

distribuidos e nao tem ponto cego.

3https:/ /mundoeducacao.uol.com.br/biologia/estrutura-interna-dos-olhos.htm
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Figura 2.5: Imagem que compara uma maquina ao olho humano.

Composicao da Retina

Relativamente a composicao da retina, é essencialmente composta por duas categorias
de células 6ticas distintas, sendo estes designados de bastonetes e cones. Os bastonetes
sao responsaveis pela visao escotépica, isto é, a compreensao dos tons de cinza, que
permite ver com escassez de luz, os cones sao responsaveis pela visao fotopica, ou seja, a
percegao de cor que € mais sensivel a comprimentos de onda na zona do vermelho, verde
e azul como estd ilustrado na Figura 2.6][] Através da aquisicio destes conhecimentos,
consegue-se ter percecao que o implementado do[RGBI nao foi estimado arbitrariamente,

mas sim com foco nas caracteristicas do olho humano.

Ciliary body

Figura 2.6: Imagem do corte vertical do olho e retina.

Espetro Visivel

O ser humano tem por norma sensibilidade na gama do espetro onde a radiagdo
é composta por féotons com comprimentos de onda entre os 380 — 750 nm @, 0 mais
sensivel no intervalo entre os 500 — 565 nm, correspondendo este intervalo a zona dos
verdes. No caso geral o comportamento é o apresentado, mas cada ser humano difere

e estas caracteristicas variam de pessoa para pessoa. Os intervalos das cores que se

4http:/ /luztecnologiaearte.weebly.com /luz-e-fisiologia-da-visatildeo.html
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encontram dentro deste espetro estao descritos na Tabela 2.1] e na Figura 2.7][] pode-se

visualizar o espetro.

%

Tabela 2.1: Comprimentos de onda mAaximos e minimos, em
nm, decadacorvisivelpeloolhohumano.

Cor Violeta | Azul | Ciano | Verde | Amarelo | Laranja | Vermelho
Comprimento || Min | 380 440 485 500 565 590 625
de onda Max | 440 485 500 565 590 625 740

Figura 2.7: Representagao do espetro das cores visiveis.

Percepcao de Cor

A compreensao das cores é mediada pelo complexo processo de estimulacao dos
neurénios, este estimulo ocorre quando a luz incide em diferentes foto-receptores no
olho. As caracteristicas que permitem que a visao humana tenha diferentes percecoes

da cor sao fulcralmente quatro:

1. Luminosidade:
A quantidade de luz presente no local.
2. Brilho
A quantidade de energia que irradia o objeto.
3. Cor dominante
Sensac¢ao de cor que o objeto transmite.
4. Saturagao ou Grau de pureza

Porg¢ao de cor existente no elemento relacionada com o tom de cinza-médio.

2.2 VisAo PorR COMPUTADOR

A visao por computador ocorre da jungao de tecnologias que tinham até a altura
propésitos e finalidades diferentes, mas com a jungdo da mesma deram a origem a uma
nova tecnologia inovadora com multiplos usos. Esta nova forma de pensar, este novo

meio de resolver problemas, veio apresentar varias solugoes com a aplicacao de uma

Shttps://en.wikipedia.org/wiki/Visiblespectrum/media/ File : Spectrum.svg
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camara a um sistema, usando a mesma para obter informagoes. Um principio basico de
um sistema visual é suprimir a resposta a caracteristicas que ocorrem com frequéncia,
ao mesmo tempo que se mantém sensivel as caracteristicas que se desviam da norma [7].

Larry Roberts é denominado o pai desta nova drea cientifica [§], tendo na sua tese
de doutoramento (1960), discutido a possibilidade de fazer extracao de informagcao 3D,
por perspetiva 2D [9]. Em 1966, Seymour [10], acreditou que seria possivel simular
um sistema de visao humana, atando uma camara a um computador. Apds esta ideia
inicial, mais tarde em 1978, investigadores deram conta que havia necessidade de
efetuar uma analise mais "low-level', tais como edge detection e segmentation. Um
dos investigadores com um trabalho consideravelmente relevante neste contexto foi
David Marr. no Massachusetts Institute of Technology (MIT)), fazendo uma abordagem
bottom-up para compreender o cendrio do seu estudo [11].

Esta tecnologia tem como finalidade poder criar modelos comportamentais de
carateristicas do ser humano em sistemas, sendo estas carateristicas de conteudo visual.
Do ponto de vista cientifico, a visao por computador é o processamento de imagem e
implementacao de processos matematicos e fisicos, que estudam os dados da imagem. Do
ponto de vista de engenharia, esta tecnologia ajuda na criagao de sistemas auténomos.
Contudo, de um ponto de vista mais objetivo e analitico a visao por computador é
relacionar um ambiente 3D através da aquisicao de informacao em 2D, principalmente
usando o conceito de padrao.

Algumas aplicacoes:

o Detecao facial;

« Detacao de Objetos;

« Navegacao;

« Controlo de processos.

2.3 PROCESSAMENTO DE IMAGEM DIGITAL

O processamento de imagem digital é o nome dado ao processo de tratamento de
imagens digitais através de um computador composto por 3 sub-processos, "low-level’,
"mid-level’e "high-level" [12]:

o low-level: é caraterizado pelo facto de as entradas e as saidas serem ambas

imagens digitais.

o mid-level: é caraterizado pela elaboracao de tarefas como segmentacao, reconhe-

cimento e particionamento.

» high-level: é caraterizado por processos de classificacao, ou seja, percecoes se os

resultados fazem sentido.
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Os avancos que permitiram que a imagem fosse digitalizada e computorizada foram
os seguintes:
« a criacdo dos transistores nos Laboratérios Bell em 1948 [12];
« 0 nascimento das linguagens de programacao de alto nivel Common Business-
Oriented Language (COBOLJ) e Translator Formula (FORTRAN]), nas décadas
de 1950 e 1960;

a invencao do Integrated Circuit ([C]) pela Texas Instruments em 1958;

» o desenvolvimento de sistemas operativos no inicio do ano 1960;

e 0 avango no estudo microprocessador pela Intel em 1970;

« introducao do conceito de computador pessoal por parte da International Business
Machines (IBM]) em 1981;

« a miniaturizacao progressiva de componentes iniciada na década de 1980.

No que diz respeito a este processo, como se pode verificar pelo que foi descrito
acima, a criagdo do conceito de processamento de imagem ocorreu entre a décadas de
60 e 80 e, progressivamente com o surgimento de tecnologias que permitiram o seu
desenvolvimento.

Um dado motivante do impacto que este conceito teve na area da medicina, foi o
desenvolvimento do Computerized Axial Tomography (CATI), processo em que um anel
de detetores circunda um objeto ou um paciente e uma fonte de Raios-X concéntrica
com anel detetor que girando em torno do objeto, passando os Raios-X pelos objetos,
coletados na extremidade oposta pelos detetores. A tomografia consiste em algoritmos
que usam os dados detectados para construir uma imagem que representa a parte
exposta do objeto, o que hoje em dia chamamos de fazer um Raio-X. O estudo da
tomografia foi desenvolvido por Godfrey N. Hounsfield e Professor Allan M. Cormack,

que compartilharam o Prémio Nobel da Medicina em 1979 [12].

2.4 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A inteligéncia artificial é investigado ha muitos anos e, atualmente, é visto como um
dos principais objetivos da evolugao tecnologica, pois permite criar sistemas e processos,
que conseguem ter agoes préprias sem necessidade de manipulacdo humana, o que
veio facilitar muitas coisas atualmente. Um exemplo simples de inteligéncia artificial,
que todos noés utilizamos no dia-a dia, é quando tiramos um auto-retrato com o nosso
“smartphone”. Quando vamos tirar o auto-retrato, existe um algoritmo inteligente que
consegue detetar onde se encontra a face do ser humano, delineando-a com um quadrado

e, a0 mesmo tempo, focando esse local como prioridade.
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2.4.1 Aprendizagem maquina

Nos métodos de [MI] existem diversas maneiras de abordar o problema, ou seja, pode
ser com ou sem recurso a anotagoes. No caso dos algoritmos com acesso a dados prévios,
denominados algoritmos com supervisao, constroem um modelo baseado em dados que

irdo efetuar o treino do mesmo, de modo a fazer previsdes ou terem decisoes [13].

Supervisor

Output

—p
—@
( Algorithm ) ( Processing )

Figura 2.8: Esquematico dos métodos de aprendizagem maquina com supervisao .

Desired Output

@

&

Os algoritmos sem recurso a anotagoes, sdo denominados por algoritmos sem su-
pervisao e tem como base estabelecer padroes através de um certo criterio , isto é,
através das carateristicas recebidas como entradas tentam estabelecer padroes entre os
dados fazendo agrupamentos consoante o nimero de classes pretendidos pelo utilizador.
Sao métodos mais complexos e com uma capacidade de falhango maior, contudo tem
outras valéncias, principalmente o fato de nao haver necessidade de dados prévios para

operarem.
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Figura 2.9: Esquematico dos métodos de aprendizagem maquina sem supervisao .

2.4.2 Redes neurais artificiais

As sao modelos inspirados no sistema nervoso central, produzidas compu-
tacionalmente e capazes de fazer aprendizagem maquina. Tem o objetivo fulcral no
reconhecimento de padroes, de modo a poder fazer classificagdo, com recurso de uma
relacdo matemadtica, em vez de efetuar o agrupamento como nos métodos [MIl Quando
comparados com as [ANN| os modelos de aprendizagem reforcada, isto é, um sistema
com supervisao que obtém melhorias, tanto com os resultados positivos como com
resultados negativos (falhas de classificacdo), o que forga a rede a aprender e adaptar-se
temporalmente.

As e os métodos [ML], fazem parte do que é denominada inteligéncia artificial,
ambas as areas dedicadas ao dimensionamento de algoritmos e métodos permitem
uma maquina, sistema aprender algum comportamento ou fazer o aperfeicoamento do
desempenho de alguma tarefa.

Dois exemplos simples bem presentes no dia a dia de todos, no nosso smart phone
sa0:

e Reconhecimento de voz;

e Corretor de escrita manual.

Uma IANN| simples é essencialmente composta por neurdes, sendo cada neurao

composto por uma fun¢ao de agrupamento ou sumadora e uma funcao de ativacao,
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como se pode ver na Figura f no retangulo.

-0

xy == w, F— —]

X, 5= w, Z g g(.) y

Xye—{ y "

Figura 2.10: Exemplo matematico do dimensionamento de um neurao.

A funcao de soma, como o proprio nome indica tem como principal finalidade
efectuar a soma de todos os sinais de entrada tendo em conta 6, sendo este o limiar de
activacao. Esta produz a sua saida o potencial de activagao u, sendo este dado como
entrada na funcao de activagao, que toma a decisao de deixa passar o sinal para a saida
ou modificar o valor dado como entrada, wu.

Sendo forma como o calculo do potencial de activacao é efectuada ¢é a seguinte:

u=> wz;—0 (2.1)
i=1

Funcoes de ativacao

A escolha da funcao de ativagdo depende muito do problema que se pretende resolver,
existem algumas fungoes utilizadas nas mais variadas areas da inteligéncia artificial,
também se pode optar pela criagdo da mesma, se for mais de encontro com o problema
em maos, mas as existentes sao facilmente implementaveis e eficazes. Algumas delas

descritas a seguir.

Degrau

Degrau simples

A mais simples e frequentemente usada na giria, cujo ativagao é efetuada quando
a entrada ¢ igual a um e desativada quando igual a zero, como representado na expressao

seguinte:

_J1 se (u=0)
glu) = 0 se (u<D0) (2.2)

Shttps://www.oficinadanet.com.br /tecnologia/25007-o-que-sao-as-redes-neurais-artificiais
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Figura 2.11: Exemplo grafico do degrau simples.

Degrau bipolar

Também denominada por fun¢ao de ativagao de sinal muito semelhante a anterior,
onde apenas altera desativacao feita por um sinal a menos um, como esta representado

na expressao seguinte:

g<u>={1 5 (“ZO; (2.3)

Figura 2.12: Exemplo grafico do degrau bipolar.
Logistica
Nesta funcao de ativacao é necessario ter em conta que, a ativacao nao é feita de
modo repentino, ou seja, tem apenas dois estados, apenas existindo uma transi¢ao. Esta

é ativa a 1 e desativa a 0, sendo que, parametro [ é dimensionado através de testes, o

que interfere diretamente na velocidade de transicao de estado, como se pode verificar
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pela expressao e Figura seguinte:

1
g(u) = 11 o—Bu (2.4)
glu)
g(u) A ) : I
"< Ponto de inflexao ’ [} crancante
e > / ;
o u - -

Figura 2.13: Exemplo gréafico da funcdo de ativacio logistica.

Tangente hiperbdlica

Esta é muito semelhante a anterior, apenas altera o limite de desativacao, que

passa a ser menos um, sendo o seu dimensionamento feito através da seguinte expressao:

1 — e Hu
14 ebu

g(u) (2.5)

Figura 2.14: Exemplo gréafico da funcdo de ativacao hiperbdlica.
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2.5 REVISAO DA LITERATURA CIENTIFICA

Os documentos lidos, foi efetuada inicialmente a leitura da tese do colega Rui
Carapinha [16], que fez uma abordagem motivante ao tema, testanto ou idealizando
algumas das possiveis opgoes para a resolucao do problema, recorrendo a varios tipos
de abordagens.

O documento “The Power of GMMs: Unsupervised Dirt Spot Detection for Industrial
Floor Cleaning Robots” [17], apresenta uma abordagem ao tema com o uso de [GMMTs,
utilizando um método de [MI], onde recorrendo a um certo nimero de propriedades
retiradas a imagem ¢é possivel fazer a classificacao de que é solo e chao, por uma
classificacdo em probabilidade.

O documento "Cascaded Machine-Learning Technique for Debris Classification in
Floor-Cleaning Robot Application” 18], expoe uma abordagem ao tema, atraves de
Convolutional Neural Network ([CNN)) com extragdo de carateristicas da imagem e
ainda com um vetor de [MI] de support, onde é possivel efetuar uma classificacao se
a sujidade encontrada é liquido ou sélido, recorrendo a rétulo de previsao, sendo este
tipo de abordagem com supervisao, isto é, tem recurso para treino de um conjunto de
carateristicas de solidos e liquidos.

O documento "Vision-Based Dirt Detection and Adaptive Tiling Scheme for Selective
Area Coverage" [19], exibe um procedimento de 3 fases, é inicialmente aplicado a
imagem um reconhecimento de padroes, onde existe um algoritmo que se preocupa com
a descoberta automatica de regularidades nos dados por meio do uso de algoritmos de
computador e com o uso dessas regularidades para realizar agdes como classificar os
dados em diferentes categorias [20]. A detegdo de arestas com aprimoramento, ou seja,
a identificagdo de diferencas de intensiades com certo padrao, sendo esta ferramenta
fundamental no processamento de imagens, visao de maquinas e visao computacional,
particularmente nas areas de detegdao de recursos e extragao de recursos [21]; por fim,
uma redugao de ruido, que tende a alterar os sinais em maior ou menor grau. O
algoritmo de ortogonalizagao de sinal e ruido local pode ser usado para evitar alteracoes
nos sinais [22], em que neste caso os sinais sao os valores dos pixeis da imagem.

No documento "A Visual Dirt Detection System for Mobile Service Robots" [23],
a proposta indicada é fundamentalmente um filtro de ruido espetral, que consiste
em analisar o espectro de cada imagem e obter o residual espetral [24] e um Dirt
Thresholding, cujo método mais simples de segmentar imagens. A partir de uma imagem
em tons de cinza, a limiarizacdo é usada para criar imagens bindrias [25].

O documento "Autonomous Dirt Detection for Cleaning in Office Environments"
[26], é outra proposta bastante semelhante & descrita no documento anteriormente

referenciado, a diferencga estd mo facto de terem acrescentaram ao algoritmo uma visao
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de perspectiva normalizada, ou seja, cada imagem em cena é, portanto, uma versao
plana da mesma [27], aplicando este método a um robo.

O documento "Robot Perception of Static and Dynamic Objects with an Autonomous
Floor Scrubber” 28], apresenta todo o plano de um rob6 que efetua limpeza automatica
em locais de interesse, onde a parte mais relevante é o algoritmo de detegao de sujidade
baseado em [GMM]| muito semelhante ao “The Power of GMMs: Unsupervised Dirt
Spot Detection for Industrial Floor Cleaning Robots” [17].

O curso "Machine Learning e Data Science com Python" [29), instrui concisamente
o que diz respeito aos algoritmos de [MI], fazendo também uma breve introducao a
Programagao em python, programacao orientada a objetos, bibliotecas mais uteis do
python 3, focando-se em 3 algoritmos diferentes de [MI, o [KNN], as [ANN| e Kmenas,

explicando bem as possiveis utilidades e as limitagoes de cada um deles.

2.6 CONCLUSAO

Numa visao global, todos os documentos lidos tiveram o seu contributo para a escolha
do caminho a prosseguir, alguns métodos nao foram avaliados, para a primeira analise
verificou-se que nao era o caminho a seguir, tendo como base principal de trabalho
os artigos: “The Power of GMMs: Unsupervised Dirt Spot Detection for Industrial
Floor Cleaning Robots” [17] e "Robot Perception of Static and Dynamic Objects with
an Autonomous Floor Scrubber” [28], na medida em que apresentam uma estratégia
motivante na abordagem ao problema.

Os conhecimentos adquiridos ao longo do curso foram também de elevado interesse,
pois permitiram de uma maneira mais criativa e mais auténoma explorar outros métodos
que de igual modo foram analisados como potenciais aplicagdes, ao problema da detecao

de sujidade por um sistema de visao computacional.
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CAPITULO

Pré-processamento

Nesta dissertagao optou-se por fazer um tratamento prévio da imagem, denominado
pré-processamento, isto é, antes de desenvolver a parte de classificagao cujo objetivo é
localizar zonas de destaque na imagem, priorizou-se a simplificacao da informagao. Desta
forma, melhorar algumas valéncias no desempenho do algoritmo, pois ao simplificar a
informacao cria-se uma espécie de filtragem que permite que a seguinte parte possa
ser realizada de uma maneira mais rapida e menos complexa, filtrando assim o que
inicialmente pode ser um elevado aglomerado de dados num conjunto menor da mesma

informagao.

3.1 CONJUNTO DE DADOS

No seguimento de uma revisao do conhecimento cientifico acerca do problema em
questao, verificou-se que existem alguns de acesso aberto, bastante utilizados para o
dimensionamento e teste de algoritmos de detecao de sujidade. No artigo “The Power of
GMDMs: Unsupervised Dirt Spot Detection for Industrial Floor Cleaning Robots” |17], é
fornecido um repositorio online E], onde é possivel descarregar os usados, fornecidos
por Automation and Control Institute (ACIN]) e Institut fiir Produktionstechnik und
Automatisierung ([PAl), denominado se assim [ACIN| data e [PAl data.

Estes conjuntos, fornecem uma quantidade bastante alargada de imagens em di-
ferentes ambientes, o que proporciona a possibilidade de verificar o comportamento
em superficies variadas. Além disso, também tem presente o groundtruth das mesmas,
ou seja, ¢é possivel fazer testes tanto com supervisao como sem supervisao. Estes [DS]
ainda disponibilizam os resultados obtidos pelos autores, o que é excelente para obter

comparacao com os resultados alcancados.

Thttps://goo.gl/6UCBpR
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Nas Figuras[3.1] e estdo presentes imagens existentes em

respetivamente.

[ACIN] data e [PAl data,

it el m

Figura 3.1: Exemplo das imagens presentes no ACIN data.

Através da Figura [3.1] consegue-se ter no¢ao do tipo de imagens presente nestes
conjuntos de dados, com imagens que desafiam a criar algo robusto, visto que as
superficies sao irregulares e as imagens nao tém a melhor qualidade, no que diz respeito
a sua definicao, bem como, também estao presente diversas categorias de sujidade com

varias dimensoes.

Figura 3.2: Exemplo das imagens presentes no IPA data.

22



Na Figura[3.2] pode-se visualizar que as imagens presentes neste [DS em questao, tém
fundos mais uniformes, embora a categoria de sujidade seja de dimensoes reduzidas. Com
estes dois [DS] consegue-se testar o algoritmo em cenérios particularmente contrastantes,
o que fornece e desafia a criacao de um método de [MIl

Foram fornecidos também conjuntos de imagens do pavimento da fabrica da Atena
Automagao Industrial, Lda e da Renault Cacia, S.A, empresas com interesse no projeto.
Os apresentados tem falta de imagens com sujidade, retratando na sua maioria o
pavimento, porém com estas imagens pode-se por a prova o algoritmo no contexto em

que tera utilidade.

Figura 3.3: Exemplo das imagens retiradas na fabrica da Renault Cacia, S.A.

Este conjunto de imagens da Figura [3.3] foi capturado através de uma camara de
fotografar de definicdo elevada, possui um vasto nimero de cenarios e as capturas,
cuidadosamente realizadas, apresentavam diferentes tipos de luminosidades em varios
tipos de pavimento presentes, o que facilitou o trabalho, no sentido em que nao
existe necessidade de introducao de luminosidades artificiais para testar os métodos de
classificagao.

Esta cole¢ao da Figura [3.4], tem um elevado ntimero de imagens de pavimento, onde
nao se verificam grandes alteracdes no padrao, a sujidade é escassa e onde o desgaste
do mesmo estd bastante presente. Estas capturas foram obtidas com uma Allied Vision

Mako G-125C, a cAmara digital que serd integrada no protdtipo do robo(presente na
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Figura 3.4: Exemplo das imagens retiradas na fabrica da Atena Automacédo Industrial, Lda

Figura [3.5)), tendo como principal finalidade o seu uso em visao industrial, devido ao

facto de ser uma cAmara de visao artificial super compactada (29x29 mm) e apesar das

dimensoes reduzidas mantendo elevados padrdes de qualidade. Uma vez que é detentora

da tecnologia Power-over-Ethernet, pode ser alimentada pela ligacao Ethernet ou por
um conector Hirose de 8 pinos da Mean Well até 24VDC.

Carateristicas da Mako G-125C:

—_ =
— O

e Al R

Resolugao: 1280x960 pixeis

Sensor de captura de imagem: 1/3” CCD Sony 1CX445
Velocidade: 30 imagens/segundo

Interface: Gigk

Tamanho pixel: 3.75pm

Regioes de interesse (ROI)

Controlo de ganho e exposicao

White balance

Binning (somente em versoes CCD)

Modo gravacao

. StreamBytesPerSecond (controlo de largura de banda)

A Figura 3.5 faculta a percecao de como é feita a aquisicdo das imagens pela

maquina, podendo-se visualizar a distancia e angulo ao pavimento a que ¢ colocada.

Esta posicao permitira que retratos sejam especialmente ricos em imagens de pavimento,

onde nao existe uma vasta presenca de objetos que nao sejam o pavimento, evitando

assim a presenca de pontos cegos.
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Figura 3.5: a cimara digital que serd integrada no protétipo do robo.

Elaborou-se uma ferramenta que permite de uma forma bastante simplificada criar
imagens com sujidade aleatéria, isto é, consegue-se colocar no pavimento de uma
imagem sujidade dos mais variados tipos e dimensoes, possibilitando também a adicao
de luz artificial, apenas com o recurso a pavimentos diversos. Em alguns casos existe
a necessidade de segmentacao de paredes e objetos presentes, para posteriormente
serem adicionadas imagens segmentadas de sujidade e modelos de luz artificial. Através
deste trabalho foi possivel efetuar a criacao de [DS] bastantes mais ricos e com melhor
qualidade para os testes que validam os algoritmos. Na Figura3.6] estdo alguns exemplos
destas imagens criadas artificialmente.

Estas imagens criadas permitem de uma forma direta testar os algoritmos de modo
a efetuar uma validagao dos modelos em ambiente favoraveis e controlados, tentando

perceber o comportamento em outros ambientes nao controlados.
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Figura 3.6: Imagens reproduzidas com sujidade artificial.

3.2 ESPACO DE COR

Neste desenvolvimento de modo a retirar da imagem digital as carateristicas foi
necessario identificar qual o melhor espago de cor a utilizar para o efeito pretendido, ou
seja, estabelecer o objetivo a alcancar e tentar interpretar qual os espagos disponiveis e
qual se adequa ao problema em questao de modo a obter o resultado final projetado.

Atualmente, a evolucgdo tecnolégica e a necessidade constante de melhorar funciona-
lidades, existe um vasto leque de espacos de cor para representacao de imagens, apesar
daqueles que ja foram retratados anteriormente neste documento.

Quando se trabalha em visao existem varios espacos muito utilizados, tais como o
Hue(Tonality) Saturation Value(Brightness) (HSV]), onde sdo relevantes carateristicas
como a tonalidade, a saturacao e o brilho, sendo que cada letra da sigla significa,
respetivamente, cada caracteristica do espaco.

Este espaco tem como beneficio a separacao da saturacao e do brilho que permite,
por exemplo, fazer de uma forma eficiente a detegao de cores. No projeto em questao, a
abordagem ao problema nao é feita no sentido da dete¢do de cor, mas sim a identificacao
de formas de variadas dimensoes, tendo como base o conceito de que estas formas serao
de dimensoes menores e a maioria dos elementos de imagem serao pavimento.

Na sequéncia do problema apresentado o espaco Lab foi o escolhido, este espaco
destina-se ao tratamento e processamento das imagens, fazendo uma separagiao bastante
motivadora, separando os valores que dizem respeito a luminosidade dos valores respeti-
vos a cor. O L é uma matriz onde estao presentes os valores de luminosidade, enquanto

que a é a representacao da transicao de azul para verde e o b é a representacao da
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transicao de amarelo para vermelho, isolando assim os valores de luminosidade sem
perder a informacao relevante da cor. Este processo é efetuado com recurso ao Open
Source Computer Vision Library (OpenCV]), partindo inicialmente de uma imagem
Blue Green Red (BGRI), o mesmo espago de cor que [RGB| mas com a organizacao

matricial inversa. Para tal, é necessario aplicar a seguinte transformacao:

Z 0.019334 0.119193 0.950227| |B
Y| = 10212671 0.715160 0.072169| . |G (3.1)
X 0.412453 0.357580 0.180423| |R

Pode-se verificar através da equacao 3.1, que a transformacao nao é direta, sendo
inicialmente convertido num novo espaco de cor XYZ a partir da imagem digital
proveniente do [BGRI

X
Z
Z = 7 (3.3)
sendo X’ = 0.950456 e Z’ = 1.088754
A obtencgao do canal L é feita através das seguintes equagoes:
1163 — 1 Y >0,
I 6Y'3 6 se > (.008856 (3.4)
903.3Y se Y < 0.008856
Os canais a e b, sao obtidos através das seguintes equacoes:
1
t3 se t > 0.008856
f(t) = 16 (3.5)
7787t + 17 se ¢ < 0.008856
a=>500(f(X)—f(Y))+A (3.6)
b=200(f(Y)— f(Z2)+A (3.7)
onde,
A 128 se z:magens de 8/— bits (3.9)
0 se wmagens em wirgula flutuante
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A gama de valores obtida depois da conversao:

—127 < a <127 (3.9)

{ 0< L <100
—127 < b <127

Consoante os tipos de dados finais pretendidos, os valores sao normalizados da
seguinte forma:

o imagens de 8 bits : L = 2.55L, a = a + 128, b = b + 128 ;

« imagens de 16 bits : ndo suportado pelo

« imagens de 32 bits : nao necessita.

3.3 GRADIENTE DE COR

Os gradientes tém uma grande utilizacdo no processamento de imagem, com a
principal vantagem de retirar caracteristicas. A imagem digital é uma matriz, com o
calculo do gradiente, pode-se verificar facilmente onde existe mudanca de intensidade
repentina, sendo essas zonas, locais onde se identificam transi¢oes. Essas alteragoes
podem ser possiveis objetos, mudangas da tonalidade do pavimento ou sujidade, estes

acontecimentos serao associados a possibilidade de ser sujidade.

3.3.1 Gradientes

A definicao de gradiente de imagem digital é a alteracao de intensidade numa imagem,

descrita por F(x,y) em ordem ao eixo das colunas e linhas. Ou seja, a representacao

matematica :
VF =&, 4] (3.10)
VF =0, o] (3.11)
VF = [ (3.12)

O gradiente é a solu¢ao numérica de equagoes diferenciais onde se utiliza a aproxima-
¢ao a derivada, ou seja, consoante o gradiente utilizado, no sentido do x, y ou diagonal,
ird sempre obter-se caracteristicas, que identificam mudancas de intensidade nessas
diregoes. Depois através de operagoes com estas novas matrizes de valores de intensidade
obtidos, consegue-se identificar melhor, visualmente ou numericamente, onde existem
variagoes significativas e relevantes. As Figuras e 3.8, sao exemplos que melhoram
a percecao de como seria o resultado do gradiente consoante diferentes direcoes. As
mesmas tém representadas variagoes de intensidade a favor da direcao do gradiente,

onde a intensidade de elemento para elemento de imagem varia pouco inicialmente e
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comeca a ser cada vez mais significativa quando avaliados os elementos seguintes até
ao final. Assume-se que o inicio da imagem seja onde a intensidade dos elementos
se encontra a preto e o fim seja onde os elementos se encontram a branco. Outra
observacgao importante a ter em consideragao, é o facto das diferencas de intensidades
baixas serem referentes a tons pretos e, por outro lado, as diferencas de intensidades

altas serem tons cinza-claro e branco.

Figura 3.7: Representacao visual da equacao 3.10, apresentado as variaces de intensidade
diagonal.

Figura 3.8: Representacao visual das equacoes 3.11 e 3.12, apresentado as variagoes de
intensidade nos eixos x e y, respetivamente.

Normal
Uma solucao computacional, que contempla o mesmo resultado da solucao analitica,

para o calculo na dire¢do de ambos eixos, é a seguinte:

6F (z,y)

s = FlatLy) - Fla,y) (3.13)
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0F(z,y)
0y
De modo a poder efetuar o calculo das derivadas parciais, o processo computacional

=F(z,y+1)— F(x,y) (3.14)

que ¢é utilizado, como se pode visualizar nas equacoes 3.13 e 3.14, é a solugao da
operacao de diferenca entre o elemento atual e o elemento seguinte, segundo a direcao

do gradiente que se pretende calcular.

Sobel

Outra solugao ¢é usar o conceito de convolugao e ntucleo, que calcula computacional-
mente de forma rapida as derivadas de uma imagem. Um exemplo deste tipo de solucao

seria o seguinte:

~10 1

‘SF((;;’y)z —2 0 2|1 (3.15)
~1 0 1

5F(a.7) ~1 -2 -1

5, — |0 0 oI (3.16)
1 2 1

Sendo [ a representacao matricial de uma imagem digital nesta operacao.

Este método consiste em efetuar o calculo de produto entre matrizes, sendo estas
as matrizes presentes nas equacgoes 3.15 e 3.16 e a imagem a qual se pretende aplicar
o gradiente. O resultado obtido fornece informagao de um conjunto de elementos em

relacdo a outros. Esta logica é feita de modo a calcular o gradiente nas dire¢oes x e y.

Laplacian

Este método expoem uma maneira diferente de abordar o problema, apresentado
um bom resultado também no calculo das derivadas de segunda ordem, que também

podem ser usadas para obtencao do gradiente.

_FE &
a2 oy?

A solucao computacional baseia-se também no conceito de convulsao e nicleo, como

VF (3.17)

se pode observar no exemplo a seguir apresentado:

0 1 0
VF(z,y)=[1 —4 1|1 (3.18)
0 1 0

Sendo [ a representacao matricial de uma imagem digital nesta operacao.
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Esta solugao representada na equacao 3.18, ao nivel de desempenho, é muito
semelhante ao método anterior, divergindo no resultado, pois o produto entre matrizes
retorna os valores das derivadas parciais de segunda ordem, nesse sentido os resultados

de intensidade sao ligeiramente diferentes.

3.3.2 Magnitudes

O célculo da magnitude do gradiente tem uma elevada importancia, porque uniformiza
a informagao obtida pelo gradiente, de modo que seja mais simples a interpretagao do
seu resultado e, em simultaneo, é visualmente mais simples de analisar.

O resultado dos gradientes por si s6 nao transmite informagao relevante, apesar de
a sua ligacao com outros gradientes, pelo calculo numérico permite obter um resultado
claro e conciso.

Neste trabalho o caminho escolhido foi a computacao da magnitude dos gradientes
X ey, com mostra na equacao 3.19.

As expressoes para efetuar a operacao da magnitude do gradiente computacional-

IVF|| = J (gf - @5)2 (3.19)

Outra equacao mais simples que também ¢é usada:

mente, sao as seguintes:

OF OF
VF| =|—|+|l— 3.20
IVFI = 150+ 15 (320)
O angulo do gradiente, ou seja, a direcao da intensidade por vezes também tem
relevancia em ser efetuado o seu calculo, sendo a expressao a seguinte:

(3.21)

0 = tan~! [5F M]

52/ 5y
3.4 EXTRAGAO DAS CARATERISTICAS

Com propdsito de conseguir obter uma boa quantidade de carateristicas como recursos
da imagem captada para analise, efetuou-se um método muito recorrente em visao por
computador, a divisdo da frame em pequenos blocos.

Esta divisao foi feita por parametros configuraveis e através de uma janela deslizante,
iniciando o processo pela criacdo de um pequeno bloco logo no inicio da imagem, com
n x m, dimensoes e deslizando na horizontal com um passo w, até percorrer toda a
imagem, retirando as caracteristicas de cada bloco. O exemplo da Figura [3.9 seria
um bloco 3 x 3 com um passo de 1, representado a vermelho a primeira posicao e as

restantes as seguintes posi¢oes assumidas, ou seja, as primeiras 3 iteragoes.
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As caracteristicas extraidas sao a média e o desvio padrao dos elementos de imagem
de cada bloco, sendo que com a aplicacao de um gradiente e respetivo calculo da sua
magnitude, obtém-se uma imagem de intensidades, quando as variagoes sao pouco
bruscas pode-se analisar que representa uma superficie grande e uniforme da imagem
chao ou objeto, por outro lado, quando as variacdes sao consideravelmente bruscas
¢é necessario identificar se nesse bloco existe a probabilidade de haver algum tipo de

sujidade ou irregularidade.

Figura 3.9: Representacdo animada de uma janela deslizante.

Média Aritmética
A média fornece o valor médio que representa a concentracdo de um determinado
niumero de dados, podendo ser calculado através de um vetor ou de uma matriz. O

bloco extraido da imagem é tratado computacionalmente como uma matriz e o calculo

da média matricial ¢é feito através da expressao:

ult) = 330, ) (3.22)

Desvio padrao

O desvio padrao é definido na estatistica como sendo uma medida da quantidade de
dispersao ou variagao de um conjunto de valores. Um desvio padrao baixo representa que
um grupo dos valores tende a estar préoximos da média, ou seja, para o tema abordado
um valor elevado do desvio padrao transmite que aquele bloco tem um conjunto de
valores muito diferentes do geral, o que pode indicar sujidade. O calculo é feito através

da seguinte expressao:

o(t)—J S aling) — ) (3.23)



3.5 CONCLUSAO

O mais relevante abordado neste capitulo é a manipulagao dos dados digitais, neste
caso a imagem digital. Todo este processo é efetuado para os varios canais de cada
imagem segundo uma determinada ordem, ou seja, depois da alteracao do espaco de cor,
a imagem ¢é divida em 3 matrizes independentes deixando de haver sobreposicao entre
os canais. A seguida, sao calculados para cada um dos canais os respetivos gradientes,
magnitudes e sendo por fim feita a extracdao das carateristicas. As carateristicas finais
sao guardadas num vetor 2D de N comprimento, estando este comprimento diretamente
associado a dimensao da janela deslizante, onde cada posicdo deste vetor possui o
conteido da média e desvio padrao, na primeira e segunda posicao respetivamente.

Contudo, é motivante ter o entendimento, que existem variadas maneiras de chegar
ao mesmo resultado, por isso é importante mostrar os varios tipos de gradientes que
foram analisados, o espaco de cor utilizado e a razao do seu estudo em relagao a outros,
as diferentes formas de calculo da magnitude dos gradientes, a relagdo entre os valores
iniciais e as carateristicas obtidas no final do pré-processamento da imagem digital.
Feita a analise destes fatores, o ideal é optar por escolher aqueles que melhor encaixam

no objetivo do projeto.
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CAPITULO

Classificacao

Com o intuito de aprender e como aplicar novos conhecimentos foram explorados
alguns métodos simples e complexos, mas que permitem ter uma boa percecao de como
o0s processos funcionam, sem a percecao de métodos simples é mais complicado perceber
métodos mais complexos.

Os métodos de servem esse mesmo proposito, tendo como finalidade principal a
busca por congruéncias que permitam caracterizar o que é pretendido, de modo a criar
inteligéncia artificial pelo reconhecimento de padroes.

Este capitulo ird retratar essencialmente, como ¢é possivel aplicar varios algoritmos
ao processamento de imagem e quais as caracteristicas de cada um, explicando toda a

sua construcao matematica.

4.1 K-MEANS

O objetivo deste método consiste em efetuar uma separacao de carateristicas por
grupos, colocando no mesmo grupo aqueles que sao similares, criando assim um agru-
pamento de K classes. Estas classes sao um aglomerado de informacao que partilham
similaridade, isto é, tem qualidades equivalentes ou proximas segundo uma determinada
métrica.

Este método estd presente no e nas bibliotecas do Scikit Learn, onde a
métrica utilizada para separar amostras é a variancia, colocando no mesmo grupo
amostras com variancia igual. O algoritmo K-means divide um conjunto de N amostras
em K aglomerados disjuntos, estabelecendo os varios centros, estes denominados de
“centroides”.

O algoritmo, o "Standard algorithm", foi dimensionado para modelagao de cédigo
por impulso, em 1957 por Stuard Lloyd, apesar de a sua publicacdo apenas ter sido

efetuada 1982 [30]. E referido com Lloyd-Forgy, porque em 1965 E.W.Forgy publicou
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essencialmente o mesmo método [31]. Atualmente, a versao mais eficiente foi sugerida
por Hartigan e Wong, em 1975 .

O K-means é um algoritmo de maximizacao de expectativa com uma matriz de
covariancia totalmente igual e pequena.

O método possui 3 fases:

o Inicialmente, consiste em pegar em k amostras e atribuir a cada amostra um
centroide diferente, isto é, o mais proximo para cada uma;

e De seguida, cria novos "centrdides', tendo como referéncia o valor médio das
amostras anteriores, sendo que o calculo da média de todos os valores serdao o
novo centro;

o Por fim, calcula a diferenca entre este e os novos "centroides'e os antigos.

Estes trés processos repetem-se até que os 'centrdides'nao se movam significa-
tivamente, mas também pode terminar chegando a um valor limite por defeito ou
estabelecido pelo utilizador. E importante também ter em atencao que é um método
néo hierdrquico, ou seja, ¢ particionado e nio herda nenhum tipo de informacéo. E nio
supervisionado, definindo os limites de cada parti¢cao, grupo ou conjunto de dados, a
cada iteracao. Um método hierarquico tem sempre como principal recurso o contetido
de informagao herdada, tendo sido adquirida anteriormente, por exemplo, os métodos

com supervisao.

Figura 4.1: Exemplo de um espagco de carateristicas do método K-means.
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A Figura E|, é um exemplo onde se pode visualizar um conjunto de valores que foi
particionado pelos diferentes clusters e o centro calculado para cada um dos conjuntos

de carateristicas diferentes, segundo a parametrizagao pretendida pelo utilizador.

4.2 MODELO DE MISTURAS (GAUSSIANAS

O [GMM] tal como o K-means, ¢ um algoritmo de clustering. Uma das diferencas
entre ambos é o estabelecimento de fronteiras, pois o K-means é mais rigoroso, uma vez
que estabelece fronteiras "inquebraveis'em relacao ao GMM, isto ¢, a mesma amostra de
uma determinada caracteristica, pode pertencer a varios "cluster'com uma probabilidade
diferente. Este problema é abordado na literatura, inicialmente em 1846 [33], embora

que a sua referéncia é feita ao trabalho Karl Pearson, em 1894 [34].

4.2.1 Distribuicao Gaussiana

Cada conjunto da [GMM] corresponde a uma distribuicao gaussiana, com diferente
probabilidade. A expressao de uma distribuicdo gaussiana de apenas uma dimensao é a
seguinte:

2

N(z|p, o) = J\}%exp—(xz_aéu) (4.1)

A expressao da equacao 4.1, também é conhecida por densidade de probabilidade
ou por distribuicdo Normal, dai o uso da letra N para a representar. O pardmetro x
representa o conjunto sobre o qual a distribuicao é colocada, o p refere-se a média, que
define o centro da distribui¢ao e o o controla a forma da distribui¢cdo. A distribuicao
gaussiana pode ser utilizada também em multiplas dimensoes.

Para espacos dimensionais, a distribuicao é caraterizada por um vetor da média
[Dx1] e uma matriz de variancias [DxD], sendo D o niimero de dimensoes da distribuicao.
A expressao matematica para tal é a seguinte:

1 1 rl
N(zlp, ¥) = ——=exp —(5(X — p)" 5 (X — p)) (4.2)

ors \/|5| by

Para duas dimensoes os parametros das gaussianas sao:
1 1 ol2
o N (4.3)
w2 021 o2

Thttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.cluster. KMeans.html
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4.2.2 Algoritmo de maximizacao de expetativa

O algoritmo Expectation Maximization algorithm (EM)]), tal como K-means é um
método de agrupamento, utilizado na [GMM] caso exista um conjunto de dados pro-
venientes de diferente distribui¢bes gaussianas, mas nao existe informacao de quais
distribuicoes os dados sdo provenientes. Para efetuar uma resolucao eficaz do problema
utiliza-se o [EM], ou seja, inicialmente o algoritmo comeca por criar distribui¢oes com

médias e variancias aleatorias, em seguida itera sobre dois passos:

o E: Através das médias e varidncias, calcula-se a probabilidade de cada dado
proveniente de cada distribuicdo gaussiana;
o M: Apos a obtencao das probabilidades, estas sao usadas para reestimar a média

e a variancia das distribuic¢oes, de modo a efetuar os devidos ajustes nas mesmas.

Passo E

OIGMM]tem como finalidade principal alocar cada dado ao respetivo grupo, consoante
a sua probabilidade de pertencer ao mesmo. A féormula para computacionalmente obter

este resultado é a seguinte:

TN (2| e, i)

T’i/{? =
Sh N (| g, 55)

(4.4)

Dividindo em partes as atribui¢des suaves, quantificando-as por um vetor de probabi-
lidade 7, ou seja, uma atribuicao de um dado a um determinado grupo é feito analisando
a probabilidade de pertencer ao mesmo, denominando-se por atribuicao suave uma
atribuicdo que tem uma probabilidade muito elevada de estar presente num grupo
quando comparada com as restantes probabilidades. Para cada calculo de probabilidade
1 é acrescentado ao vetor de probabilidades um novo valor no respetivo indice, este
vetor vai ter o nimero de probabilidades daquele, dado correspondentes a k-1, niimero
de grupos menos um. A soma das probabilidades do vetor tem como resultado 1.

Para formar uma distribuicao de dados complexa, em vez de usar uma distribuigao
apenas, usa-se uma combinacao linear de multiplas distribuicdes gaussianas, para obter
melhor resultado. Entao, de modo a calcular uma mistura de gaussianas, é utilizado
um conjunto de pesos para cada grupo, m. Onde Y = K, e 0< 1, < 1, sendo este
parametro aquele que identifica a probabilidade de um determinado dado estar no
conjunto de dados x.

Através do valor do dado para aquele grupo em avaliacdo, este representado por i,
calcula-se a probabilidade de esse dado estar presente na distribuicao variada. Para isso,

com recurso a Probability density function (PDE]) de i, subtraindo-a com o somatério
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das [PDE] de todos os restantes grupos, multiplicando pelo respetivo peso, obtendo a 77,

que ¢ a probabilidade do dado, numa miltipla distribuicao gaussiana.

Passo M

Este passo é efetuado em seguida ao F, apds a obtencao do vetor de probabilidades

faz se uma atualizagao dos parametros da |GMM| através das expressoes:

Nt = Z o (4.5)

Nsoft
1 N
E = W 1:21 TikZ; (4'7)

k

Nsoft Z Tzk ﬂk) (48)

Estes parametros inicialmente, sao inicializados com um valor defeito, sendo que,
apenas ap0s algumas iteragoes ¢ que os valores tém uma representacao proxima daquilo
que é o espago de dados.

O parametro 7, reflete o peso daquele determinado grupo em relagdo ao conjunto
de todos os dados, o que pode ser também avaliado como respetivo tamanho de cada
grupo. Este peso é obtido através da equacao 4.6, calculado para cada grupo, com o
resultado da equagao 4.5, em que N é o niimero total de todos os dados, Nj é o niimero
de dados por cada grupo e Nzof " é 0 peso dado pela contagem suave de cada grupo.

Apos atualizar as estimativas dos pesos tem-se em conta o valor associando-o a cada
ik , Ou seja, todas a vezes que é calculado um novo peso de dados é multiplicado por
ik, como indica a expressao presente na equagao 4.7.

Por fim, é relevante realcar que aquando da atualizacdo dos parametros p; e Xy,
utiliza-se o nimero efetivo de observagoes nesse grupo como denominador, o Niof ! em

vez de dividir pela soma total dos dados daquele grupo Ny.

4.3 K VIZINHOS MAIS PROXIMOS

Dos varios métodos de [ML] este faz parte dos denominados por aprendizagem com
supervisao, ou seja, para obter o resultado é necesséario fazer um treino(no caso de [KNN|
quando ¢é referido ao longo do documento a treino, é a construgao do banco de dados,

que ird servir como referéncia), onde sao fornecidas tanto as entradas como as saidas
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para o modelo aprender quais as saidas das respetivas entradas, de modo a calcular a
resposta correta quando testado e fazer estimativas a partir dai, pois o sistema aprende
diretamente das informagoes corretas. Este foi desenvolvido por Evelyn Fix e Joseph
Hodges em 1951 [35], tendo sido mais tarde otimizado por Thomas Cover [36].

O [KNN] ¢ um algoritmo que permite fazer a classificacao de valores numéricos com
base em exemplos de treino, que estejam mais proximos no espago de carateristicas.
Para tal, é necessario ter um conjunto de valores exemplo para treino, definir a métrica
que sera usada para efetuar o calculo da distancia dos exemplos de treino e por fim o
numero de K vizinhos que serao considerados pelo algoritmo.

No que diz respeito a métrica a usar, o usa o calculo de distancia. Pode ser
realizada por varios métodos, por exemplo, a distancia de Minkowski, Manhattan ou

Euclidiana.

Distancia Fuclidiana

Esta distancia considerada por Euclides, professor, mateméatico platonico e escritor
da Grécia antiga, tem por definicdo que o menor caminho entre pontos é a menor reta

possivel. O célculo ¢é efetuado através de:

d(p,q) = Z(Pz —qi)? (4.9)

Distancia Manhattan

Apresentada por Hermann Minkowski no século XIX, consiste no somatorio das
projecoes, vertical ou horizontal, de dois pontos, ou seja, o somatério do comprimento

das projecoes destes dois pontos até a sua interce¢ao, calculado da seguinte forma:

d(p,q) = En: i — ail (4.10)

Distancia Minkowsks

Esta também dimensionada por Hermann Minkowski, podendo-se considerar como
uma generalizacao das duas anteriores, sendo uma métrica num espaco vetorial norma-

lizado, onde o céalculo ¢ realizado através da seguinte expressao:

1

n

d(p,q) = [XZ} pi — qi!”] (4.11)
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A classificacao é o rétulo final que serd obtido para o conjunto de valores testado,
no caso do [KNN| vai corresponder ao valor maioritario dos K valores que tenham a
menor distancia, permitindo excluir um vasto valor de possibilidades, concentrando o

respetivo interesse nos K valores pedidos.

]

Figura 4.2: Exemplo da representagao das distancias entre pontos.

Na Figura EL encontra-se representado com a cor verde a distancia Euclidiana e

com cores diferentes possiveis distancias de Manhattan.

4.4 REDE NEURAL PERCEPTRON

Este tipo de é¢ um modelo que permite entender com facilidade o funciona-
mento de uma rede neural, esta foi dimensionada em 1958, por Frank Rosenblatt no
Cornell Aeronautical Laboratory [37], inventada para ser uma méaquina que efetuava o
reconhecimento de imagens [20]. Neste trabalho foi elaborada uma execugdo da mesma
com apenas um neurdo, com a forma que esté representado na Figura [2.10, com apenas
duas entradas, usando a funcao de somadora da equagao 4.12 e a funcao de ativacao da
equacao 4.13. Esta rede vai essencialmente focar-se no ajustamento de dois pesos, wl e
w2, sendo estes os pesos associados a cada entrada. A Perceptron requer que os dados
sejam o mais lineares possiveis, dado que a rede, teoricamente, faz uma separacao entre
os dois tipos de dados consoante as carateristicas fornecidas. Este método vai fazendo
iteracoes até que os pesos consoante as entradas fornecidas calculem o resultado da
classificacao e este seja o mais correto possivel. Geralmente os pesos tém valores no

intervalo e 0 e 1 e o seu valor inicial é totalmente aleatdrio.

Zhttps://pt.wikipedia.org/wiki/Geometriag o i
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A expressao da corre¢do do valor dos pesos é a seguinte:

WO — wanterior + n(d(k) _ y)I(k) (412)

Onde:

» constante da taxa de aprendizagem;

y valor produzido pela saida da rede;

d® valor desejado;
k)

e x() amostra de treino

w pesos da tltima iteragao

Com esta rede obtém-se dois tipos de saida, 0 e 1, as quais sdo associadas inicialmente
a um grupo de dados diferente, de modo a fazer a classificacao de dois tipos de recursos

distintos.

4.5 CONCLUSOES

Apos a leitura e percecao dos métodos expostos, é necessario ter nogao das limitagoes
para que a utilizacao dos mesmos seja efetuada de forma correta, ou seja, os parametros
controlaveis dos diferentes métodos tém as suas deficiéncias, uma parametrizacao errada

leva a que os resultados nao sejam eficientes.

Kmeans

Este algoritmo tem como necessidade fundamental que o nimero de grupos seja
especifico, adaptando-se bem a um grande ntimero de amostras, o que possibilita o seu
uso numa grande variedade de aplicacdes nas mais diversas areas da ciéncia.

Com a finalidade fulcral de minimizar a inércia ou o critério da soma dos quadrados
no grupo, o K-menas escolhe de forma coerente os centroides.

Desvantagens:

» Pressupoe que os conjuntos tém sempre carateristicas convexas e isotdpicas, o que
nao se verifica;

» Resposta fraca quando o conjunto ¢ alongado, isto ¢, muito disperso no espaco de
carateristicas;

» Resposta ineficiente quando existe muita variedade de irregularidades nas caracte-

risticas.

Vantagens:
o Facilidade na implementagao;

e Uma boa velocidade de execucao, demorando pouco tempo;
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o Nao necessita de treino com supervisao;

o Permite a classificagao para um elevado niimero de grupos.

(GMM,

Este algoritmo é de uma complexidade superior em relagdo aos restantes, sendo
que utiliza metodologias matematicas mais avancadas. E importante que o nimero
de grupos seja especifico, para que os resultados sejam os pretendidos. Este é muito
semelhante ao K-means, embora apresente melhor performance no que diz respeito a

classificacao.

Vantagens:

» Boa classificagdo dos dados;

» Boa velocidade de execugao;

o Nao necessita de treino com supervisao;

o Permite a classificacao para um elevado niimero de grupos.

« Fronteiras entre grupos sao mais subjetivas, o mesmo dado pode pertencer a varios

grupos consoante a probabilidade de fazer parte do mesmo.

Desvantagens:
o Complexidade na implementacao;

o A classificacao é bastante afetada quando a qualidade dos dados nao é boa;

« A classificagdo é bastante afetada quando existem carateristicas irrelevantes.

KNV

O mais importante a ter em consideracao quando usado o é que consoante o
nimero de classes presentes no modelo, o K escolhido deve ser sempre um valor com
paridade oposta, para que nao exista empate de classificagao, bem como também deve
ter-se em conta o nimero de amostras com que o sistema foi treinado, visto que, ao
utilizar um K grande num ntimero reduzido de amostras, nao irdo ser obtidas boas
conclusoes. Tendo em conta estas dependéncias, o valor de K nao deve ser muito
pequeno, pois fica sujeito a pontos de ruido, caso contrario se for muito elevado a
vizinhanca pode conter elementos de varias classes. A classificacdo deste método
depende fortemente do modelo dos dados, por isso a normalizacao dos mesmos ¢é algo a
ter em consideracio quando utilizado o [KNNI

Numa visao geral, o que é conhecido a partida é que este método tem as seguintes

vantagens:
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» Simplicidade na implementagao;
o Facilmente moldavel, bastante flexibilidade;

« Para sistemas com poucos parametros apresenta bons resultados.
As desvantagens de igual relevancia sao:

o Necessita supervisao;
e O tempo de execucao aumenta com a complexidade;
o A precisao degrada com a existéncia de ruido;

o A classificacao é bastante afetada quando existem carateristicas irrelevantes.

[ANN Perceptron

Este tipo de rede necessita de treino, no sentido de que quanto maior o niimero de
amostras melhor sera a qualidade dos pesos obtidos. Sendo a linearidade dos dados o
fator mais importante a ter em conta no dimensionamento deste tipo de rede simples.

As vantagens desta rede sao:

o Simples de implementar;

« Uma boa velocidade de classificacao;

e Quanto maior o nimero de amostras melhor qualidade tem a rede;

o Simples de aumentar a complexidade, utilizando mais neurdos com as mesmas

funcionalidades.
Apresenta as desvantagens:

o Necessita supervisao;
o A precisdo é fraca em dados nao lineares;

o A classificacao é bastante afetada quando existem carateristicas irrelevantes.
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CAPITULO

Implementacao

O trabalho desenvolvido no ambito desta dissertagao passou por varias fases de
execucao, nomeadamente pesquisa, testes e validacoes, onde foram abordadas varias
opgoes para alcancar, de modo mais eficiente, o melhor resultado. Na fase de pesquisa
tentou-se explorar os métodos existentes, ou seja, procurar solugoes eficientes, analisar
estudos de colegas da &rea, visualizar os resultados de algumas aplicagoes distintas.
O principal foco da pesquisa foi todo ele na area da visdo por computador, mais
concretamente em metodologias de inteligéncia artificial, também procurando, ao
mesmo tempo, adquirir conhecimentos através de percecao de métodos simples de [MI]
e [ANNL

Em seguida passou-se a fase de implementagao e teste onde através dos conhecimentos
adquiridos anteriormente, se p6s em pratica o implementado, criando os algoritmos
para resolucao do problema, aqueles que se equacionou como possiveis metodologias,
que pudessem apresentar bons resultados. Nesta etapa efetuou-se a implementagao do
pré-processamento de imagens, onde se analisou o espaco de cor a trabalhar, qual o
gradiente que apresenta melhor qualidade, melhor velocidade de execugao, tudo isto para
otimizar a extracao das carateristicas e os recursos das imagens em analise. Por sua vez,
também se elaborou a implementacao da classificagdo, sendo esta parte mais extensa,
devido a implementacao de varios algoritmos de classificagao e teste dos mesmos, de
modo a poder retirar as devidas conclusoes sobre cada um, face aquilo que era conhecido

anteriormente.

5.1 ALGORITMOS IMPLEMENTADOS

O algoritmo final deste trabalho, como tem sido refletido ao longo deste documento,
é composto por duas partes muito relevantes da sua estrutura, que se dividem em

pequenas partes, estas sao o pré-processamento e a classificacdo das carateristicas da

45



imagem digital. Ambos os processos foram sujeitos ao estudo, implementacao e teste.
Nesta sec¢ao, esta presente a forma como foram implementados e testados estes pontos,

até chegar ao resultado.

5.1.1 Pré-processamentos da imagem digital

Tendo em conta o capitulo [3], esta subsec¢do tem com objetivo explicar como foram

utilizadas as ferramentas descritas nesse capitulo recorrendo ao uso de pseudocddigo.
Pseudocddigo:

Ler imagem BGR
Converter imagem BGR para Lab
Retirar da imagem o valor de linhas, colunas e dimensoes
Dividir a imagem 3D em 3 canais L, ae b
Ciclo for das 3 dimensoes:
Inicializar class Gradiente fornecendo um canal como entrada
Calcular Gradiente (Alghoritmo 1)
Calcular Magnitude (Alghoritmo 2)
Retirar carateristicas da imagem (Alghoritmo 3)
Guardar carateristicas num vetor tridimensional
Fim do Ciclo

Nota: Pseudocédigo dos algoritmos em apéndice.

Existem alguns tipos de formas de calcular o gradiente para o pretendido. Para
melhor percecao deste método foi implementado um gradiente denominado normal,
bem como também foram analisados outros tipos disponiveis na biblioteca do
como se pode verificar no Alghortimo 1.

De forma a compreender aquele que seria o que apresenta melhor eficiéncia, ou seja,
quando efectuado o célculo da magnitude, qual seria o mais rapido quando comparado
com a qualidade do resultado e se as transi¢oes de tonalidade ficam bem descritas, uma
vez que, através desta analise é possivel ter a percecao de qual gradiente que se pode
assimilar de forma adequada ao pretendido.

No caso das carateristicas das imagens, foram retiradas as médias e os desvios
padroes de pequenos blocos da imagem, sendo a dimensoées do bloco um parametro
bastante relevante, pois é crucial na eficiéncia do algoritmo. O tamanho do bloco e
do passo foi implementado para ter resto da divisao por 16, igual a 0 e o passo entre

blocos para ser metade do valor do bloco. Estes valores variam muito dependendo do
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tamanho da imagem, por isso, quando é testado o sistema é preciso ter em atencao
a imagem dada como entrada, ou seja, estabelecer uma relagao entre o tamanho da
imagem e o bloco, pois blocos muito pequenos em imagens com muitos pixeis e blocos

muito grandes em imagens pequenas fazem com que se obtenha péssimos resultados.

5.1.2 Classificagoes da imagem digital

Através do conhecimento descrito no capitulo [4] efetuou-se a implementagao dos
respetivos algoritmos descritos no mesmo, recorrendo ao uso de pseudocddigo para

expor de forma simplificada como ¢é a estrutura dos diferentes métodos.
Pseudocédigo Kmeans:

Cilco for para as 3 dimensoes:
Usar o método Kmens do OpenCv para obter o vetor de classificagao
Dividir o vetor em dois vetores distintos:
Classe 0 para os que tem label 0
Classe 1 para os que tem label 1
Normalizar valores
Assuimir que a classe que tem maior nimero de valores é chao:
Se classe 0 > classe 1 entao classe 0 ¢ sujidade, guardar o centro do cluster
Se nao entao classe 1 ¢ sujidade, guardar o centro do cluster
Cilco for para o comprimento do vetor:
Se Distancia Fuclidiana entre centro e ponto for > limite entdo é sujidade
Guardar o valor a verdadeiro num vetor 3D no canal respetivo
Se nao é chao
Guardar o valor a falso num vetor 3D no canal respetivo
Fim do ciclo
Fim de ciclo
Sujidade = (canal 0 and canal 1) or (canal 0 and canal 2) or (canal 1 and canal 2)
Ciclo for para correr o booleano "Sujidade'
Se Sujidade igual a verdadeiro:
Colocar na mascara o respetivo bloco como sujidade
Fim de ciclo

Aplicar a mascara a imagem

Nota: Limite estabelecido 0.7, com valores normalizados de 0 a 1 e Distancia

Euclidiana em apéndice, algoritmo 4.
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Com o uso do Kmeans pode-se agrupar em diferentes grupos infor-
magao com carateristicas diferentes, neste caso foi parametrizado para
reconhecer dois tipos diferentes de ‘'clusters", os critérios wusados foram
"(cv.TERM__CRITERIA_EPS + c¢v.TERM_CRITERIA_ MAX_ ITER, 10, 1.0)
e cv. KMEANS_ RANDOM_CENTERS'[38], apds esta identificacao é feito o reconheci-
mento de qual é o tipo de grupo correspondente a cada label, sujidade ou chao, sendo
estes classificados com um label 0 ou 1. De seguida, para refinar um pouco mais é
estabelecido um limite, sendo que, o grupo do chao tem por norma um elevado niimero
de pontos, estabelecendo-se um limite cujo um ponto com uma distancia euclidiana
normalizada superior a 0.7, da relagao entre o centro do conjunto com o ponto mais
longinquo, tem probabilidade de ser sujidade. Como tal, foram identificados esses
pontos para os diferentes canais, no final para aprimorar o método, faz se uma intersecao
entre os varios canais, cujo objetivo passa por analisar quais foram as identifica¢oes
semelhantes nos mesmos e obter uma classificagdo mais otimizada. Por fim, a méascara

¢é aplicada a imagem de modo identificando as zonas de sujidade.
Pseudocédigo [GMM

Ciclo for para as 3 dimensoes:
Usar o método [GMMLfit do scikit-learn para o treino
Probabilidades = Obter probabilidades (GMMlpredict_ proba)
Predigoes = Obter predigoes (GMM]predict)
Verificar qual cluster é chao e sujidade:
Se Contagem de Predicoes igual 1 > Contagem de Predi¢oes igual 0:
Para garantir que o label 0 é sempre chao:
Predicao not Predigao
Cluster igual 0
Fim do ciclo
Produtério Probabilidades = canal 1 and canal 2 and canal 3
Produtoério Predigoes = canal 1 and canal 2 and canal 3
Ciclo for para as N
Se Produtério Probabilidade > critério:
O bloco tem é de sujidade
Se Produtério Predicao igual 1:
O bloco tem ¢ de sujidade
Fim de ciclo

Aplicar méscara a imagem
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Nota: N sao o numero de carateristicas retiradas a imagem

Através do [GMM], tal como no Kmeans, efetua um estudo sem supervisao onde
se obtém o agrupamento em conjuntos diferentes da informacgao. O método proposto
foi implementado de maneira muito semelhante como o descrito em "The power of
gmms"[17] e com o uso da biblioteca do "scikit-learn'[39]. Este foi parametrizado para
fazer identificacao de dois conjuntos de valores distintos, para ter uma variancia do
tipo esférica, sendo que, o pretendido é detetar chao e sujidade, duas distribui¢oes de
probabilidades diferentes e do tipo esférico, porque os conjuntos, como se pode verificar
com o Kmeans, agrupam-se com uma forma bastante circular nas trés dimensoes.

Os resultados fornecidos sao de dois tipos: um é a probabilidades do dado pertencer
aquele conjunto, e o outro é a previsao do conjunto a que pertence, no fundo foi
estabelecido um critério em que valores com probabilidade superior a um determinado
valor pertencem a um determinado conjunto e as restantes nao, apds efetuar este
processo para os varios canais fez-se a intersecao entre eles e construiu-se a mascara
consoantes os valores obtidos por esta intersecao, de modo que quando aplicada a

imagem apenas fique visivel a sujidade presente na mesma.
Pseudocddigo [KNNE

Vetor saidas = Célculo das Saidas para treino (Algoritmo 4)
Ciclo for para as 3 dimensoes:
Ciclo for para N:
Vetor resultado para cada canal = classificacdo do KNN (Algoritmo 8)
Fim do Ciclo
Fim do ciclo
Ciclo for para N:
Classificagdo = vetor resultado (canal 1 4 canal 2 + canal 3)/3
Se Classificagao >1.5 entao bloco tem sujidade
Fim do ciclo

Aplicar méscara a imagem

Este algoritmo proposto ¢ lhe executada uma parametrizagao simples, implementado
apenas para identificar 2 tipos de classes diferentes, como os restantes. Consoante as
limitacgoes, o algoritmo devolve o nimero dos K vizinhos mais proximos nao tendo um
valor limite a dar como retorno cabe ao utilizador efetuar o estudo de quantos vizinhos
quer que lhe sejam devolvidos. Os recursos que o algoritmo usa sao carateristicas da

imagem obtida em bloco e, como os restantes métodos, é um método de supervisao pois

49



as saldas sdo obtidas também dos blocos a classificar, ou seja, um bloco com mais de
metade dos valores dos pixeis a um, na imagem bindria, é considerado um bloco com
sujidade sendo estes dados fornecidos ao algoritmo como base para efetuar a classificacao.
Aqueles que apresentam distancias menores ao dado avaliado, sdo considerados vizinhos
proximos que serao usados para classificacao.

O processo ¢é sempre efetuado para cada canal da imagem de forma independente,
porque as imagens da forma em que foram repartidas as suas carateristicas, com forme o
espaco de cor escolhido tém valéncias diferentes, apresentando resultados de classificacao
diferente, por isso efetua-se a intercessao dos varios canais para refinar o resultado.
Neste algoritmo foi equacionado que caso dois canais da imagem tenham a mesma

classificacao, esse é o rétulo atribuido ao bloco em questao.
Pseudocoédigo [ANN] Perceptron:

Ciclo for para as 3 dimensoes:
Inicializar Perceptron class
Treinar a rede
Ciclo for para N:
Testar a rede guardando os valores num vetor
Fim de ciclo
Fim de ciclo
Guardar Pesos
Ciclo for para N:
Resultado = Treino(Canal 1 + canal 2 + canal 3)
Se Resultado > 1.5:
Este bloco ¢é sujidade
Se nao
Este bloco é chao
Fim de ciclo

Aplicar méascara a imagem

Esta rede neural segue o mesmo perfil dos restantes métodos, que se pode identificar
como o padrao neste estudo, uma vez que, faz uma classificacdo para cada canal de
forma independente, treinando a rede para cada um deles. Neste sentido, a Perceptron
implementada tem apenas um neurao como estd representado na figura [2.10| e o
nimero de pesos ¢ igual ao nimero de carateristicas extraidas ao bloco, ou seja, duas

carateristicas. O treino consiste em adaptar os valores dos pesos tendo em conta as

50



entradas e as saidas, de modo a convergir para um valor, que seja o mais adequado
possivel para efetuar a classificacdo no momento do teste.

A operacao de produzir a testagem é efetuada para cada carateristica de forma
individual, através da funcao de teste da Perceptron implementada, este método da
classe com o auxilio dos pesos, executa a fun¢ao somadora e passa o potencial de ativacao
a funcao de ativacao, reproduzir a saida consoante o modo como foi implementada,
neste caso a func¢ao de ativacao usada é o step, pois como sé existem apenas duas
classes, identifica-se a classe zero como sendo chao e a classe 1 como sendo sujidade.

Por fim, tal como efetuado no ¢ feita a intersecao dos resultados obtidos
em cada canal de forma a encontrar congruéncia, ou seja, se em dois canais distintos
obtiverem a mesma classificacdo, admite-se que esse é o valor correspondente aquele

bloco em questao.

5.2 CRITERIOS DE CLASSIFICAGAO

Apods a separacao dos véarios canais que formam a imagem e andlise do seu contetido,
pode-se ter a percecdao, como esperado, que os canais dadores de mais informacao
relevante sao o a e b, enquanto existe abstragao da luz e sé se identificam por norma dois
padroes distintos, sendo estes o chao e possivel sujidade. Por conseguinte, programou-se
dois tipos de critérios diferentes, ambos de intersecdo, mas com calculos diferentes.

Devido a estes fatores, quando se obtém resultados de tipos diferentes, sendo
estes resultados por valores de probabilidade, previsao ou rétulo, é necessario utilizar
diferentes tipos de critérios e métodos para executar a interce¢do dos mesmos, de modo a
obter resultados minimamente coerentes, em que o seu significado tenha valor relevante
para detecao das diferentes classes na imagem e para construcao da mascara a aplicar a

Imagem.

5.2.1 Intersecao pelo Produto

A abordagem por produto, é boa quando se trata de efetuar o produto de probabilida-
des, sendo que nao elimina possibilidades apenas as refina. A expressao que representa

como foi implementado é a seguinte:

p(Xlo) = [[ »(X*0°) (5.1)

ce(L,a,b)
Através da equacgao do ponto a cima, é possivel efetuar a intersecao das probabilidades
respetivas aos diferentes canais, para os dois tipos de conjuntos de dados diferentes

consoante os dois tipos diferentes de carateristicas fornecidas.
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Os valores que podem ser obtidos através do cdlculo acima representado, serao sempre
entre 0 e 1. Neste sentido, o critério estabelecido para diferenciar o que é pretendido,
daquilo que é irrelevante, é efetuar filtragem por valores do seguinte intervalo, 0.6 a 0.9,
valores abaixo serao sempre identificados como chao.

Efetuar este tipo de intersecao em classificacao por rotulo, faz com que os resultados

obtidos nao sejam tao bons.

5.2.2 Intersecao Maioritaria

Para efetuar intersecao de classificacao por rotulo de forma eficiente, implementou-se

a seguinte equacgao, que representa a regra do valor maioritario, ou seja:

F(X,0)= S F(X0°) (5.2)

ce(L,a,b)

Como se pode verificar no ponto acima, é feito um somatério dos valores da
classificacao, os valores podem ser 0 ou 1, consoante os valores obtidos, os valores
que se podem obter deste calculo serdo sempre entre 0 e 3. Assim, para fazer uma
identificagdo maioritaria através dos valores presentes em F, um valor que se encontre
acima de 1.5 serd sempre admitido como um bloco de sujidade e um valor abaixo sera
sempre admitido como um bloco de solo. Por sua vez, também é possivel classificar
como valores apenas com resultado 3 sujidade, mas os resultados obtidos tem falha de

classificacao em quantidade, mas sao mais fidveis com este tipo de notacao.

5.3 CONCLUSAO

Estas implementacoes visam complementar-se e ao mesmo tempo serem testadas
de forma paralela, de modo a poder obter resultados diferenciados e entender se os
resultados obtidos sao equivalentes ao esperado. Cada algoritmo tem um método de

classificacao distinto, por isso apresentam diferente ponto a favor e contra.
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CAPITULO

Resultados Experimentais

Este capitulo apresenta a validacao de resultados, onde através de um determinado
critério, diferente para cada método avaliados os resultados obtidos, conforme o que era
esperado, se estariam corretos e retirando as devidas conclusoes de cada classificacao.

Utilizando um método de avaliagao de métrica, ou seja, um método que permite
qualificar os algoritmos testados quanto a sua qualidade, comparando com os resultados

corretos os resultados obtidos.

6.1 ANALISE

Esta seccao apresenta a analise das varias partes dos algoritmos testados. Tem como

objetivos esclarecer as varias valéncias e défices de cada parte.

6.1.1 Analise do Espaco de cor

Os dois espacos de cor analisados foram o HSV e Lab, devido ao facto das suas
carateristicas de conversao sao aquelas que mais se podem adequar ao contexto pre-
tendido, pois dividem a imagem em trés canais de diferentes carateristicas. Exemplos
de resultados dos dois tipos de espaco de cor que foram analisados, encontram-se nas
Figuras el6.3

Foram escolhidos estes 3 exemplos, porque neles temos presentes 3 contrastes
motivadores de analisar e ndo no que diz respeito a cor, mas sim a luminosidade, ao

angulo da imagem e as suas diferencas nas varias irregularidades do chao.
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Figura 6.1: Exemplo artificial de um chao laranja com existéncia de sombra, convertido em
HSV e Lab, segunda e terceira imagem respetivamente.

Figura 6.2: Exemplo artificial de um chdo madeira cinza, convertido em HSV e Lab, segunda
e terceira imagem respetivamente.

Figura 6.3: Exemplo artificial de um chao azulejo cinza com existéncia de sombra, convertido
em HSV e Lab, segunda e terceira imagem respetivamente.

6.1.2 Analise dos gradientes

O principal diagnéstico feito aos gradientes, fundou-se essencialmente em dois pontos
de igual importancia, a qualidade do resultado e o tempo de processamento.

Sendo o pré-processamento a fase principal do algoritmo, as preocupagoes do tempo
de execucao foram consideravelmente ponderadas, tendo em conta que tempo de
execucao ¢ importante no que diz respeito acao do sistema, foi tido o cuidado de nao
comegar a criar um algoritmo lento logo no primeiro passo. Para tal, testou-se os

gradientes presentes na Secg¢ao [3.3.1], tendo em atencao os dois aspetos referidos.
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Tempo de processamento do gradiente

A Tabela apresentada, constam os valores do tempo em segundos, tempo este
que demora a executar cada tipo de gradiente, sendo de salientar o facto de que, os

métodos Sobel e Laplaciano foram usados kernels iguais a trés como indicado na Secgao

3.3.11

Tabela 6.1: Tempo de execucdo de cada tipo de gradiente consoante as diferentes imagens

de exemplo.

Imagem Laranja

Gradientes || Normal 12.46
Tempo (s) || Sobel 4.90
Laplacian | 14.43

Qualidade do gradiente

Madeira cinza

4.99
1.67
5.24

Azulejo cinza

3.72
1.33
4.09

As imagens seguintes representam o resultado do calculo dos diferentes tipos de
gradientes apresentados na Sec¢ao a magnitude dos canais L, a e b. Podendo-se

também verificar quais as diferencas apresentadas por cada canal ao nivel da intensidade

dos pixeis e também obter uma percecao mais facil da qualidade dos mesmos, fazendo

a comparacgao visual entre eles.

Figura 6.5: Aplicacdo de um gradiente do tipo sobel a Figura
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Figura 6.6: Aplicacdo de um gradiente do tipo laplacian & Figura

Numa analise inicial através das representacoes visuais do primeiro exemplo é
possivel retirar algumas conclusoes relevantes. A primeira é que os gradientes normal e
sobel apresentam, no que diz respeito a qualidade de resultado, um resultado muito
semelhante e a segunda é que os resultados obtidos para o método laplaciano para os
canais a e b, nao sdo bons, porque nao identificam com a mesma qualidade que os
outros dois.

Quando feita uma analise do valor real do pixel verifica-se que a interpretagao visual

grafica corresponde com a andlise do valor numérico.

Figura 6.7: Aplicacdo de um gradiente do tipo normal a Figura

Figura 6.8: Aplicacdo de um gradiente do tipo sobel a Figura

Este segundo exemplo, apesar de nao ter presente diferentes tipos de sombra, obteve-
se um resultado motivador e relevante, para com a sua analise para obter conclusoes.
Dessa andalise visual pode-se acrescentar, que um chao com texturas ou algumas

irregularidades com tons muito préximos, no que diz respeito ao canal L, apresenta
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Figura 6.9: Aplicacdo de um gradiente do tipo normal a Figura

um calculo de magnitude de gradiente que nao transmite informacao relevante para
a futura classificagdo, enquanto o método laplaciano no que diz respeito ao canal L
apresenta um resultado com melhor qualidade, mas mesmo assim abaixo do expectavel.

As conclusoes visiveis no primeiro exemplo continuam a ser validas e sao ainda
mais reforcadas, pelo facto de o método laplaciano nao ter boa performance nos canais
a e b, mas com a mesma qualidade para o canal L. que diz respeito aos valores de

luminosidade.

Figura 6.10: Aplicagdo de um gradiente do tipo normal & Figura

Figura 6.11: Aplicacdo de um gradiente do tipo sobel & Figura

Este tltimo exemplo em andlise é uma imagem mais proxima do contexto real, é um
chao de azulejo cinza com sujidade artificial, onde a imagem foi retirada com um certo
angulo em relacdo ao chao, nao se verificando os normais noventa graus, tendo também
presente no chao sombra, texturas e irregularidades. Sendo este do ponto de vista de

analise destes métodos bastante ricos em carateristicas, pode-se reforcar as validagoes
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Figura 6.12: Aplicagdo de um gradiente do tipo laplacian & Figura

feitas até agora, salientando que zonas com mais luminosidade e com mais nitidez na
imagem, irao apresentar no calculo da sua magnitude de gradiente, sempre melhores

resultados no que diz respeito as mudangas de tom.

6.1.3 Analise da velocidade de extracao de carateristicas

A extracao de propriedades ou carateristicas da imagem, tal como esta retratado na
Seccao [3.4] o principal objetivo de analise deste ponto, vai ao encontro do tempo de
execuc¢ao, mas também a qualidade das carateristicas, porque blocos demasiado grandes
podem ter uma grande percentagem de chao e uma pequena de sujidade e sao rotulados
como chao erradamente, mas também blocos demasiado pequenos podem levar a que o
tempo de processamento seja elevado e ao mesmo tempo que a qualidade dos resultados
seja fraca.

Neste ponto o foco foi para a analise do tempo de processamento, sendo feito esse
diagnostico aquando da classificacao dos blocos. Foi necessario também ter em atengao
que os tamanhos dos blocos tem sempre de ter uma relagao de forma linear com a
dimensao da imagem, isto é, ser linear consoante o niimero de pixeis que a imagem
digital tem presente.

Utilizando os mesmos trés exemplos das Figuras [6.1] e[6.3] ricos para demons-
tragoes efetuou-se o teste de velocidade de extracao como esta demonstrado na Tabela
6.2]

Tabela 6.2: Tempo em segundos de extracido das carateristicas das diferentes imagens exem-
plo, consoante a dimensao do bloco e o passo.

Bloco 128 x 128 [ 64 x 64 [ 32x 32 [ 16 x 16
Passo 64 32 16 8
Laranja 0.124 0.359 | 1.00 3.432
Madeira cinza 0.036 0.091 0.32 1.169
Azulejo cinza 0.134 0.192 | 0.966 | 2.204
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6.1.4 Analise do tempo de treino de cada método

O tempo que o método demora a efetuar o treino é algo importante ser analisado,
embora que quando testado, no caso dos algoritmos com supervisao este tempo ¢é
irrelevante, apenas atuando sobre aquilo ao qual ja foram previamente treinados.
Contudo, esta analise ¢ feita de modo a obter perce¢cdo de como o dimensionamento
do treino tem impacto no tempo de processamento e para o caso dos algoritmos sem
supervisao para ter nocao do impacto deste tempo no total da execugao o algoritmo
final.

Nao foi feita uma andlise para blocos de dimensao 128 x 128 com um passo de 64,
devido ao facto destes blocos serem demasiado grandes para as imagens em analise.

Os conjuntos de imagem de seguida em anélise foram obtidos através da ferramenta

de criacao de [DS] com lixo artificial, usando os fundos pavimentos presentes nas Figuras

6.1 B-2e[6.3

Sem Supervisao

Tabela 6.3: Tempo em segundos da execucdo do treino da [GMM], para diferentes conjuntos
de imagem, com carateristicas e tamanhos diferentes, mas também para vetores
de propriedades de diferentes dimensoes consoante o tamanho do bloco e passo.

Bloco 64 x 64 32 x 32 16 x 16

Passo 32 16 8

N¢ Imagens 10 20 30 10 20 30 10 20 30

Laranja 0.311 | 0.527 | 0.704 | 0.294 | 0.535 | 0.762 | 0.935 | 0.902 | 1.25

Madeira cinza | 0.244 | 0.321 | 0.748 | 0.489 | 0.955 | 1.34 | 147 | 3.14 | 4.51

Azulejo cinza | 0.588 | 0.983 | 1.36 | 1.32 | 2.557 | 5.17 | 4.35 | 8.32 | 16.26

E de reparar que o algoritmo das [GMM] fornece duas saidas diferentes, embora que
o treino para ambas é efectuada pelos mesmos valores nao existindo assim 2 tipos de

treinos distintos para estas duas saidas diferentes.

Com Supervisdo

A analise do tempo de treino é mais relevante quando se trata de algoritmos com
supervisao, porque apesar de nao estar refletida na acao do algoritmo é motivador
efetuar uma analise, para ter percecao de que o tempo de treino é mais elevado quando
comparado com algoritmos sem supervisao.

O [KNNI é um algoritmo que recebe um determinado conjunto de valores e respetivos
rotulos, ou seja, tanto entradas como saidas e depois tenta encontrar os K vizinhos mais
proximos, por isso o treino prévio deste é a remocao de carateristicas e atribuicao de

rotulo, nao efetuando um treino como os outros algoritmos.
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Tabela 6.4: Tempo em segundos da execucdo do treino da[ANN| para diferentes conjuntos
de imagem, com carateristicas e tamanhos diferentes, mas também para vetores
de propriedades de diferentes dimensbes consoante o tamanho do bloco e passo.

Bloco 64 x 64 32 x 32 16 x 16
Passo 32 16 8
N€° Imagens 10 20 30 10 20 30 10 20 30

Laranja 52.1 | 10.2 | 45.7 | 55.2 | 49.9 | 69.8 717 | 2059 | 292.9

Madeira cinza | 38.9 | 49.9 | 45.2 | 85.1 | 61.1 | 255.4 | 93.2 733.1 | 1052.9

Azulejo cinza | 49.4 | 51.9 | 195.5 | 50.5 | 552.4 | 797.3 | 1024.1 | 2214.2 | 3208.2

Fazendo uma analise da Tabela pode-se verificar que quanto maior o nimero de
imagens para treino e quanto menor o bloco escolhido para detecao, o tempo de treino
aumenta. No caso do treino quanto mais amostras e mais resolucao melhor a qualidade

do treino.

6.1.5 Anadlise do tempo de teste de cada método

Este tempo realmente ira ter impacto, dado que esta diretamente conectado ao tempo
de processo do algoritmo num todo, sendo a analise do mesmo é deveras fundamental
independentemente do algoritmo que esteja a ser tratado, com ou sem supervisao.

Os conjuntos de imagem a seguir em analise foram obtidos através da ferramenta de

criagao de [DSl com lixo artificial, usando os fundos pavimentos presentes nas Figuras

6.1, 6.2 [6.3]

Sem Supervisdao

Tabela 6.5: Tempo em segundos da execugdo do teste da com classificacdo em proba-
bilidade, para diferentes conjuntos de imagem, com carateristicas e tamanhos
diferentes, mas também para vetores de propriedades de diferentes dimensoes
consoante o tamanho do bloco e passo.

Bloco 64 x 64 32 x 32 16 x 16

Passo 32 16 8

N°© Imagens 10 20 30 10 20 30 10 20 30

Laranja 0.005 | 0.012 | 0.018 | 0.007 | 0.017 | 0.025 | 0.015 | 0.033 | 0.049

Madeira cinza | 0.007 | 0.016 | 0.435 | 0.013 | 0.030 | 0.450 | 0.043 | 0.099 | 0.173

Azulejo cinza | 0.012 | 0.026 | 0.038 | 0.034 | 0.084 | 0.138 | 0.119 | 0.265 | 0.435

Como se pode verificar nas Tabelas e [6.6) consoante o que pretendemos
analisar, os tempos, independentemente do nimero de imagens, é bastante reduzido e

pouco significativo quando se faz uma comparagao a unidade.
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Tabela 6.6: Tempo em segundos da execucao do teste da[GMM]com classificacao por previsao,
para diferentes conjuntos de imagem, com carateristicas e tamanhos diferentes,
mas também para vetores de propriedades de diferentes dimensbes consoante o
tamanho do bloco e passo.

Bloco 64 x 64 32 x 32 16 x 16
Passo 32 16 8
N Imagens 10 20 30 10 20 30 10 20 30
Laranja 0.005 | 0.007 | 0.011 | 0.16 | 0.009 | 0.014 | 0.046 | 0.016 | 0.024
Madeira cinza | 0.004 | 0.009 | 0.013 | 0.006 | 0.015 | 0.022 | 0.019 | 0.041 | 0.075
Azulejo cinza | 0.006 | 0.013 | 0.020 | 0.017 | 0.035 | 0.061 | 0.048 | 0.107 | 0.180

Com Supervisdo

Tabela 6.7: Tempo em segundos da execucao do teste da [KNN|, para k igual a trés, para
diferentes conjuntos de imagem, com carateristicas e tamanhos diferentes, mas
também para vetores de propriedades de diferentes dimensbes consoante o
tamanho do bloco e passo.

N®° Imagens 10
Bloco 64 x 64 32 x 32 16 x 16
Passo 32 16 8
K 1 3 5 1 3 5 1 3 5

Laranja 0.229 | 0.228 | 0.236 | 5.33 | 5.48 | 2.10 | 103.1 | 103.1 | 63.5

Madeira cinza | 2.91 3.01 2.09 56.6 | 554 | 36.5 | 995.3 | 974.4 | 600.2

Azulejo cinza | 34.9 | 355 | 35.50 | 635.2 | 614.1 | 371.1 | 12176 | 11834 | 10237

O [KNN] apresenta tempos de testagem bastante elevados, verificando o aumento
do tempo com o aumento do niimero de imagens que foram objeto de teste. O estudo
deste método para 10 imagens ¢é suficiente para ter nog¢do dos tempos de execugao, pois
analisando a Tabela |6.7] consegue-se ter perce¢ao que o tempo é demasiado elevado, nao
sendo necessario um andalise mais longa, isto ¢, com maior nimero de imagens.

O [ANN] apresenta o tempo de teste relativamente bom, com uma velocidade de
resposta boa consoante a entrada, que vai ao encontro do que é pretendido e o que é

esperado deste algoritmo.
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Tabela 6.8: Tempo em segundos da execuc¢io do teste da[ANN| para diferentes conjuntos de
imagem, com carateristicas e tamanhos diferentes, mas também para vetores de
propriedades de diferentes dimensoes consoante o tamanho do bloco e passo.

Bloco 64 x 64 32 x 32 16 x 16

Passo 32 16 8

N°¢ Imagens 10 20 30 10 20 30 10 20 30

Laranja 0.001 | 0.001 | 0.001 | 0.003 | 0.003 | 0.003 | 0.014 | 0.013 | 0.014

Madeira cinza | 0.003 | 0.003 | 0.0037 | 0.011 | 0.011 | 0.011 | 0.046 | 0.049 | 0.047

Azulejo cinza | 0.008 | 0.009 | 0.009 | 0.036 | 0.035 | 0.036 | 0.154 | 0.142 | 0.143

6.1.6 Analise da classificagdo de cada método

Os algoritmos apresentados no Capitulo [4] usam métodos de classificagiao e também
critérios de classificacdo. Deste modo esta andlise foi feita tanto de forma a comparar
métodos que usem critério e classificagdo similar, mas também para comparar resultados
entre os métodos diferentes, de modo a poder tirar conclusoes da sua eficacia no contexto
global.

Ao fazer uma analise qualitativa, foi utilizado com recurso de classificacao de
qualidade o [oUl , cujo propoésito de estabelecer uma relagdo ou racio entre a detecao
feita e a esperada. O calculo é feito como mostra a Figura ou seja, a area dos
blocos detetados em relagao a area dos blocos esperados.

As imagens utilizadas para os seguintes testes foram criadas aleatoriamente em
grupos de 10 e 20 imagens. Nesta criacao aleatéria, existem apenas trés fatores também
aleatérios considerados, quantidade de sujidade, tipo de sujidade e a presenta de
luminosidade em cada imagem, criando assim um conjunto de imagens com carateristicas
totalmente aleatéria e todas elas de maneira distinta, de modo a por em prova os

algoritmos em contextos semelhantes, mas com carateristicas diferentes.

Area of Overlap
loU =

Area of Union

Figura 6.13: Representacao animada do calculo da [oUl
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Tabela 6.9: [[oU] da classificagao do [GMM] em previsao para 10 imagens, consoante o bloco,
passo e critério utilizado.

Imagens 10
Bloco 64 x 64 32 x 32 16 x 16
Passo 32 16 8
Critério | Maioritario | Produto | Maioritdario | Produto | Maioritdario | Produto
Laranja 0.017 0.017 0.167 0.164 0.6034 0.603
Madeira 0.465 0.465 0.442 0.442 0.568 0.567
Cimento 0.193 0.192 0.399 0.399 0.407 0.407

Tabela 6.10: [oUl da classificagdo do [GMM] em previsdo para 20 imagens, consoante o bloco,
passo e critério utilizado.

Imagens 20
Bloco 64 x 64 32 x 32 16 x 16
Passo 32 16 8
Critério | Maioritario | Produto | Maioritdario | Produto | Maioritdario | Produto
Laranja 0.009 0.008 0.084 0.0837 0.411 0.412
Madeira 0.476 0.4762 0.454 0.454 0.508 0.577
Cimento 0.204 0.204 0.335 0.335 0.422 0.422

Através da observacao das Tabelas e [6.10] pode-se visualizar que dependendo
das carateristicas e dos tamanhos dos blocos dos diferentes conjuntos de imagens, a
classificagdo tem um resultado no que diz respeito a qualidade de detecao diferente. Neste
caso os resultados da previsao transmitem que o algoritmo melhora consoante
a diminui¢do do tamanho do bloco, tendo um resultado do célculo do bastante
semelhante para ambos os critérios de refinacao dos resultados utilizados. Verifica-se
também que para imagens com menos resolucao como o caso do conjunto do chao
laranja blocos menores tem melhor performance, enquanto para imagens com uma
resolugoes maiores as dimensoes do bloco nao melhoram significativamente a detecao,
como no caso do chao de madeira.

No caso da[GMM] probabilidade, onde os resultados do célculo do[[oU estao presentes
nas Tabelas e [6.12] a andalise é muito como a previsao, pois se verifica o
que foi analisado acima, embora que no que concerne ao critério o resultado é bastante
distinto, pois os resultados do critério de intercecao via produto, explicado na Sec¢ao
[(.2.1], obtém resultados significativamente melhores no que diz respeito a média de
resultados do calculo do [oUl

Os exemplos de imagens [6.14] [6.15| e [6.16], sao casos de detecoes bem sucedidas para

os 3 tipos de chao exemplo. Pode-se visualizar que com blocos de dimensao 32 e 16
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Tabela 6.11: [oU] da classificacao do [GMM] em probabilidade para 10 imagens, consoante o
bloco, passo e critério utilizado.

Imagens 10
Bloco 64 x 64 32 x 32 16 x 16
Passo 32 16 8
Critério | Maioritario | Produto | Maioritdrio | Produto | Maioritario | Produto
Laranja 0.044 0.119 0.182 0.227 0.505 0.737
Madeira 0.438 0.758 0.499 0.729 0.609 0.800
Cimento 0.209 0.361 0.471 0.727 0.538 0.749

Tabela 6.12: [oU] da classificacao do [GMM] em probabilidade para 20 imagens, consoante o
bloco, passo e critério utilizado.

Imagens 20
Bloco 64 x 64 32 x 32 16 x 16
Passo 32 16 8
Critério | Maioritario | Produto | Maioritdrio | Produto | Maioritario | Produto
Laranja 0.022 0.055 0.091 0.113 0.361 0.506
Madeira 0.435 0.779 0.487 0.759 0.607 0.829
Cimento 0.239 0.417 0.408 0.642 0.550 0.797

Figura 6.14: Exemplo de uma boa detecdo com [GMM| usando um bloco de 16 x 16 com
Imagem original, classificacao

usando [GMMI probabilidade e [GMM] previsao, respetivamente.

critério maioritdrio, num chao do cimento.

para este tipo de imagens, com luz artificial, as detegoes sdo feitas com uma taxa de
sucesso bastante elevada.

Encontra-se em anexo mais alguns exemplos de dete¢des, com boa e fraca qualidade
de classificagao.

Com a andlise das Tabelas [6.13] [6.14] pode-se verificar que o é bastante fraco,

pois a classificagao obtida nao tem o sucesso esperado independentemente dos critérios
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Figura 6.15: Exemplo de uma boa detecao com [GMM] usando um bloco de 32 x 32, num
chao do madeira. Imagem original, classificacdo usando [GMM] probabilidade e
\GMM]| previsao, respetivamente.

Figura 6.16: Exemplo de uma boa dete¢ao com [GMM] usando um bloco de 16 x 16 com
critério produto, num chao do laranja. Imagem original, classificacdo usando
\GMM]| probabilidade e [GMMI| previsao, respetivamente.

Tabela 6.13: [oUl da classificagdo do [KNN]| para 10 imagens e k igual 3, consoante o bloco,
passo e critério utilizado.

Imagens 10
Bloco 64 x 64 32 x 32 16 x 16
Passo 32 16 8
Critério | Maioritario | Produto | Maioritario | Produto | Maioritario | Produto
Laranja 0.023 0.017 0.274 0.197 0.110 0.003
Madeira 0.125 0.067 0.341 0.183 0.190 0.081
Cimento 0.014 0.005 0.109 0.092 0.001 0

ou parametros utilizados.

A Figura ¢ um exemplo de uma boa detecao do algoritmo [KNN], este tem uma
taxa de sucesso muito fraca como se pode ver pelas Tabelas e [6.14] em anexo
seguem outros exemplos maioritariamente de insucesso.

O algoritmo apresenta um [[oU] bastante bom, como se pode ver nas Tabelas

[6.15]e[6.16], com uma taxa de sucesso mais significativa com o uso do critério maioritario,
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Tabela 6.14: [oUl da classificagdo do [KNN| para 10 imagens e k igual a 5, consoante o bloco,
passo e critério utilizado.

Imagens 10
Bloco 64 x 64 32 x 32 16 x 16
Passo 32 16 8
Critério | Maioritario | Produto | Maioritdrio | Produto | Maioritario | Produto
Laranja 0.009 0 0.012 0 0.006 0
Madeira 0.083 0 0.111 0 0.003 0
Cimento 0.001 0 0.013 0.001 0 0

Figura 6.17: Exemplo de uma boa detecdo com [KNN| usando um bloco de 32 x 32 com
critério maioritario, num chao do laranja. Imagem original, classificacdo usando

[KNN] respetivamente.

Tabela 6.15: [oUl da classificacio do [ANN] para 10 imagens, consoante o bloco, passo e
critério utilizado.

Imagens 10
Bloco 64 x 64 32 x 32 16 x 16
Passo 32 16 g

Critério M P M P M P

Laranja IoU ] 0.938 | 0.893 | 0.917 | 0.837 | 0.888 | 0.806
Falhas 3 0 9 3 37 9

Madeira IoU | 0.849 | 0.526 | 0.796 | 0.628 | 0.694 | 0.601
Falhas 4 0 4 0 23 3

Cimento IoU | 0.831 | 0.462 | 0.746 | 0.213 | 0.703 0
Falhas 2 0 1 0 11 0

com a diminui¢ao do tamanho do bloco diminui a percentagem de sucesso em maior parte
dos exemplos analisados até mesmo em alguns casos nao e feita qualquer tipo de detegao.
Nestas Tabelas acrescentaram-se as falhas, sendo estes valores representantes da média

de quantos blocos a mais foram detetados sem sujidade. O critério de interce¢dao por
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Tabela 6.16: [oU] da classificacdo do [ANN] para 20 imagens, consoante o bloco, passo e
critério utilizado.

Imagens 20
Bloco 64 x 64 32 x 32 16 x 16
Passo 32 16 8
Critério M P M P M P
Laranja IoU | 0.962 | 0.861 | 0.9227 | 0.812 | 0.847 | 0.860
Falhas 2 4 12 23 18 20
Madeira IoU |0.823 | 0.512 | 0.763 | 0.625 | 0.701 | 0.552
Falhas 0 0 5 0 31 8
Cimento IoU |0.832 ] 0.123 | 0.771 0 0.656 0
Falhas 3 4 10 0 14 0

produto, no que diz respeito a falhas, apresenta maior sucesso, nao apresentando uma

taxa de detecdo tao boa, ou seja, apresenta um [[oUl mais baixo.

Figura 6.18: Exemplo de uma boa detecdo com [ANN] usando um bloco de 16 x 16 com
critério maioritario, num chao do laranja. Imagem original, classificacdo usando
[ANN] respetivamente.

As Figuras [6.18] [6.19] e [6.20], sdo exemplos de detecoes com uma taxa de sucesso

bastante elevado, encontrando se mais exemplos de detegoes do IANN| em anexo.

A detecao presente na Figura [6.21] é um tipo de imagem com um chéao bastante
motivador cheio de carateristicas e padroes, o que torna a detecao neste tipo e chao
algo bastante complexo. O [ANN] implementado segundo a parametrizacao descrita e
critério utilizado é o inico método que consegue fazer detecao neste tipo de chao de

todos os que estiveram em estudo.
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Figura 6.19: Exemplo de uma boa detecdo com [ANN] usando um bloco de 32 x 32 com
critério produto, num chao do madeira. Imagem original, classificacdo usando

[ANN] respetivamente.

Figura 6.20: Exemplo de uma boa detecao com [ANN] usando um bloco de 64 x 64 com
critério maioritario, num chdo do cimento. Imagem original, classificacdo
usando [ANN] respetivamente.

Figura 6.21: Exemplo de uma boa detecdo com [ANN] usando um bloco de 32 x 32 com
critério maioritdario, num chao do multi-padrao. Imagem original, classificacdo
usando [ANN] respetivamente.
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6.2 COMPARACAO

Esta sec¢ao visa fazer uma comparagao teorica dos resultados analisados, ou seja,

comparar do ponto de vista de performance os varios métodos utilizados.

6.2.1 Comparacao entre os espacos de cor

Como se pode verificar pelos exemplos em analise na Sec¢ao [6.1.1], a transformacao
Lab é mais suave, sendo que, as carateristicas da imagem obtida depois da transformacao
sao muito semelhante, independente da imagem em anélise, pois como se pode visualizar
no que diz respeito A luminosidade, a zona com menos luminosidade tem um tom mais
amarelado e a zona com mais luminosidade um tom mais claro e azulado. A sujidade
assume carateristicas bastantes semelhantes com tons préximos e nao existe qualquer
tipo de degradacao da imagem ou introducao de qualquer tipo de ruido.

A transformacao HSV tem varias qualidades, tais como uma boa separacao visual
entre sujidade e chao, as carateristicas da imagem estao mais nitidas e mais vivas
dependendo da sua cor. Noutra perspetiva é necessario realcar o facto da transformagao
varia um pouco consoante o tipo de chao em analise, o que foi motivo de ponderacao
pois pretendia-se criar algo que efetuasse uma transformagao semelhante para varios
tipos de chao.

Na Figura [6.3|a segunda imagem, que diz respeito a transformacao HSV, de salientar
que a imagem sofreu uma ligeira degradacao com a transformacao, obtendo-se locais da
imagem que retratam um efeito de sombra artificial da sujidade, ou seja, existe uma
introducao artificial de ruido o que deteriora os dados das carateristicas da imagem.

Contudo, é de realcar que uma avaliagdo de carateristicas no espaco HSV, tem uma
melhor utilizagdo quando é relevante efetuar uma andlise ou detecao de cor, pois como
se pode ver nas Figuras [6.3] [6.2] e [6.1], nas imagens centrais que representam o espago
de cor HSV, é facilmente visivel por analise visual a relevancia das cores da sujidade

em relagao ao resto.

6.2.2 Comparacao entre os gradientes

Comegcando por efetuar a comparacao de um dos aspetos mais importantes o tempo
de execugao ou de processamento, pode-se verificar, uma vez simplificado e objetivo na
Tabela que o gradiente que apresenta menor tempo de execucao é o Sobel e para o
problema apresentado menor é melhor.

No que diz respeito a qualidade do resultado do calculo da magnitude dos gradientes,
como descrito na Secgao [6.1.2] os gradientes Sobel e normal, quando comparados
verifica-se que sdo muito semelhantes tanto a nivel visual como valor numérico do
elemento de imagem, embora seja possivel observar maior capacidade de detecao de

pormenores no gradiente normal em relagao ao Sobel, mas nao ¢ de todo significativa.
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Por fim, comparando o método laplaciano com os restantes, verifica-se que ao nivel de
qualidade de relutados fica um pouco a quem do expetavel, pois nao produz resultados
com a mesma qualidade de definicao e detecao que os outros dois produzem, exceto
em imagens mais complexas com luminosidades mais ponderantes, mas nao ¢ de todo

significativo.

6.2.3 Comparagao dos tempos de treino consoante o método

No caso dos algoritmos sem supervisao onde o efeito do tempo de treino é dire-
tamente relevante no tempo de execucao do algoritmo no seu todo, o que se pode
verificar efetuando comparagoes entre os valores da Tabela que, para um grande
numero de imagens ele é bastante reduzido, entao para apenas uma unidade é bastante
insignificativo quando comparado com o tempo de extragao presente na Tabela [6.2] ou
com o tempo de execucao do gradiente presente na Tabela [6.1]

O tempo de treino é bastante maior, nos algoritmos com supervisao, mas em
contrapartida este tempo em nada afeta o algoritmo de detecao final no seu todo, pois
o treino deve ser feito & parte, guardando no caso do [KNN| o conjunto de amostras
que ajuda a detecao dos vizinhos e no caso do [ANNl os pesos que fazem a identificacao

consoante a entrada fornecida.

6.2.4 Comparacao dos tempos de teste consoante o método

Quando comparados, os tempos de teste dos diversos algoritmos, ¢ percetivel que
os valores do [KNN| sao consideravelmente elevados para apenas 10 imagens, quando
comparados com os restantes. Ambos os métodos e apresentam uma
velocidade de teste satisfatoria, em que os resultados de ambos sao notoriamente
semelhantes, embora a velocidade de execucao do [ANN| quando comparados a unidade
¢ melhor. Contudo, o previsio e probabilidade apresentam também uma
velocidade de resposta parcialmente equivalente, embora que a velocidade de execugao

do modo de previsao é mais rapida.

6.2.5 Comparacao da qualidade das classificagoes obtidas

Os valores Tabelados sao a média dos resultados obtidos do [oU] para os mesmos
conjuntos, mas com nimero de imagens distintos, ou seja, quando se faz uma verificacao
do resultado com mais imagens é de notar que a qualidade da classificacao das|GMM]|nao
varia muito, mantendo sempre mais ou menos com o mesmo racio. Embora que quando
comparados os dois tipos de classificacao da [GMM] a classificacao por probabilidade
obtém melhor resultado independentemente do tamanho do bloco ou do critério a usar.
No caso dos critérios a intersecao via produto apresenta melhores resultados para a
probabilidade. Como esta presente em [17] a intersegdo aparenta ser um método
bastante valido, sendo que, no caso das [GMMTs, quando se obtém as probabilidades

70



do produto das mesma faz com que o resultado seja mais refinado, nao eliminando
possibilidades. No entanto, quando se obtém a mesma classificagao através de rotulo o
produto das classifica¢oes obtidas para diferentes canais ja tem resultados diferentes.
O método para uma classificagao de dois tipos de classes com um grande
aglomerados de valores de caracteristicas tem um comportamento fraco, quando compa-
rado com os outros dois diagnésticos estudados. A [ANN] quando comparada com os
restantes apresenta uma boa performance de classificacdo, mas apresenta para algumas
parametrizacoes algumas falhas, ndo deixando de ter, do ponto de vista do estudo

apresentado, resultados motivadores.

6.3 CONCLUSOES

Seguindo o sentido até agora escolhido de apresentacao, andlise do estudo feito e
resultados obtidos, através das observagoes presentes na Secgdo [6.2.1] pode-se concluir
que o espacgo Lab tem melhores carateristicas para o problema em abordagem, no sentido
que fornece melhores resultados no que diz respeito a homogeneidade do resultado
consoante a entrada que lhe é fornecida. Por sua vez, também efetua uma distribuicao
de carateristicas por canais, que vai mais de encontro com o pretendido para analise,
no sentido em que colocam de parte em um sé canal a luminosidade, permitindo que o
algoritmo tenha uma maior valéncia.

Deste modo, indo ao encontro de que foi diagnosticado para os gradientes estudados,
¢é possivel retirar ilagoes que o gradiente que demonstra melhor performance nos dois
pontos dimensionados como mais relevantes, tempo de execucao e qualidade de resultado,
é o Sobel. Apresenta maior velocidade de processamento que os restantes e apresenta
resultados de boa qualidade quando comparado com os restantes estudados.

No que diz respeito ao tempo de treino, apesar do que ja foi referido, este tempo no
caso dos algoritmos com supervisao, se fizessem parte do algoritmo final de classificagao
seria totalmente nao viavel, pois tornaria a detecao muito lenta. Contudo, como
esperado o treino dos algoritmos sem supervisao ¢ muito mais rapido que os algoritmos
com, pois consoante o nimero de imagens o tempo de execu¢ao aumenta em todos eles,
nuns mais significativamente que em outros, como se pode verificar pelas Tabelas e
6.4

O tempo de teste é aquele de maior importancia, pois é o tempo de encontrar o
resultado pretendido, um algoritmo que demore muito tempo a encontrar o resultado no
problema em questao nao ¢é viavel, sendo que neste caso maior velocidade de execugao é
o mais valorizado. Por isso, através das andlises e comparagcoes feitas pode se concluir
que o algoritmo com melhor performance no que corresponde ao tempo de execucao do

teste de modo a obter o rétulo ou probabilidade, é o [ANN| embora os dois algoritmos
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das também tenham uma boa performance. O dimensionado apresenta
uma velocidade de teste bastante elevada em relagao aos restantes o que o torna a pior
hipétese neste diagnostico.

As classificacoes obtidas quando comparadas qualitativamente com cdlculo o [[oU],
observa-se que tanto as [GMM], como as estudadas apresentam bom resultados
com qualidades distintas, mas que tornam ambas duas solugdes motivadores, enquanto
o [KNNI fica muito a quem da expectativa e por isso o torna de certo modo a alternativa
mais fraca, mas também inviavel para o problema que se pretende resolver.

Concluindo, da analise feita nesta Seccao através dos resultados apresentados, as
duas op¢oes mais motivadores para proposta de algoritmo nas condigoes em que foram
feitos os testes, sdo a e [GMM], contudo com pontos positivos semelhantes mas
em alguns pormenores apresentam qualidades de classificagao divergentes, como por
exemplo a questao de classificacoes erradas é mais recorrente na [ANN| e a questao de

uma qualificacdo com menor qualidade nas [GMM
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CAPITULO

Conclusao

Neste capitulo serao apresentadas as conclusoes finais do estudo, que possibilitou a
aquisicao de novos conhecimentos acerca da inteligéncia artificial, até a melhoria das
técnicas de programacao utilizadas.

Inicialmente, é feito o esclarecimento detalhado do pré-processamento, a razao dos
meios utilizados para a obtencao do objetivo, correlacionando os dados obtidos através
do estudo com a opiniao do executante, efetuando o mesmo para a parte da classificacao
efetuando uma andalise mais detalhada, mais rica em pormenores explicando o que é o
algoritmo final proposto. Com isto, pretende-se que o leitor fique mais informado e que
tenha melhor perce¢ao dos métodos aconselhados pelo executante do estudo.

Por fim, sao apresentadas possiveis melhorias, possiveis abordagens que poderiam
ter sido testadas e possiveis acréscimos ao que foi feito, efetuando uma breve conclusao

final de tudo o descrito neste documento.

7.1 ALGORITMO PROPOSTO

A proposta de algoritmo vai ao enocntro do documento que teve como base este
estudo [17], com os métodos implementados pelo executante, ou seja, o espago utilizado
foi o Lab descrito na seccao [6.1.1], o gradiente usado foi o Sobel presente na subseccao
com o calculo da magnitude como apresentados na equagao da subseccao
[3.3:2 tendo sido a extracao de propriedades das imagens feita como estd representado
na |3.4) carateristicas estas que estao descritas nas sub-secgoes, no que diz respeito ao
pré-processamento.

A proposta de classificacao, é o uso de em modo de probabilidades tal como
esta descrito na secgao 4.2, como esta explicado na subsecgao [5.1.2] e indo ao encontro

do pseudocddigo explicado das com o critério de interse¢ao por produto.
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7.1.1 Pré-processamento

Este processamento inicial, é executado diretamente na imagem recebida, ou seja, é

a primeira interacdo entre a entrada e o algoritmo, recorreu-se a exemplos graficos.

Figura 7.1: Exemplo da conversao de uma imagem BGR para Lab. Imagem tém presenca
de irregularidades e sombras.

Ao efetuar a divisao dos trés canais, possivel observar visualmente e confirmar com
os valores dos pixeis, que ambos registam diferentes tipos de informacao, tendo o canal
L o maior volume de informagcao e os restantes uma quantidade mais pequena, sendo

mais relevante para a identificacao do pretendido, como ja foi descrito anteriormente.
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Figura 7.2: Exemplo da divisdo do espacgo L, a e b, com os respetivos gradientes de cor.

A magnitude do gradiente é mais interessante visualizar num mapa de cor, como
nas Figuras inferiores da Figura conseguindo ter a percegdao das transigoes de
intensidade. Os mapas a e b, correspondentes a transi¢oes do azul para amarelo e verde
para vermelho, tem uma quantidade de detalhe mais simplificada quando comparados
com o L, o mapa do da luminosidade, tem uma quantidade de detalhe muito maior, o
que permite concluir que os canais a e b irdo servir como filtro de informacao irrelevante

quando intercetados com o L.
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Figura 7.3: Distribuicdo das carateristicas da imagem exemplo.

Nos gréficos da Figura [7.3] é possivel visualizar os valores das carateristicas da
imagem desvio padrao em funcao da média, assimilando que os valores nos circulos mais
exteriores irao possivelmente representar blocos onde existe alguma percentagem da
probabilidade, uma vez que quanto mais afastados do centro do conjunto a probabilidade
aumenta.

A extracao destas carateristicas da imagem foram feitas no caso deste exemplo
com blocos de dimensao 32 x 32 e passo de 16, sendo que, que do ponto de vista do
executante, para este tipo de imagem, conforme as dimensdes da mesma é o melhor
atribuir estes parametros. Os graficos encontram-se normalizados de 0 a 10 por escolha

do executante apenas.

7.1.2 Classificacao

A escolha de uma classificacao recorrendo a classificagoes através de probabi-
lidade, é a melhor op¢ao do ponto de vista do executante, na medida em que, quando
generalizando todos os resultados obtidos, apresenta a melhor combinacao de tempo
e qualidade de resultado para os distintos tipos de imagem analisados. Em relagao a
que utiliza recurso de previsao é uma excelente opcao também, o ganho é em
velocidade e perda em qualidade, mas quando comparado a unidade com a velocidade
nao tem um ganho assim tao significativo enquanto a qualidade do resultado é sempre
um aspeto de vital interesse neste assunto.

No exemplo da Figura[7.4] as imagens inicias dizem respeito ao mapa de probabili-
dades, onde uma probabilidade alta de ter sujidade é representada por bordd e uma

probabilidade baixa por azul, no mapa da luz pode-se verificar que como a quantidade
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Figura 7.4: Mapa de probabilidades, intercecao e aplicacdo da mascara ao exemplo.

de informacao é tao elevada o algoritmo nao consegue identificar de forma correta quais
sao as zonas da sujidade, enquanto os outros dois conseguem de maneira mais eficiente,
quando intercetados o resultado nao é perfeito, mas é de boa qualidade pois apenas nao
deteta uma mancha de sujidade, obtendo uma méscara com um [[oUl bastante elevado.

Para o exemplo da apresentado na Figura [7.5] é usando as saidas através
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Figura 7.5: Mascara usando [GMMI| com recurso a previsao.

de previsao, apresenta bom resultado, mas verificando-se em grande escala melhor
qualidade o usando as saidas de probabilidade, como se pode ver através das
tabelas [6.10] [6.11] e [6.12] onde se encontram os valores obtidos para [[oUl
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7.2 ABORDAGENS FUTURAS

Outro tipo de solugoes pensadas antes e durante a realizacao do estudo e dimensio-
namento do algoritmo foi a utilizacao de métodos de classificacao de[DIJ, sendo também
sugerido por Rui Carapinha na sua tese de mestrado [16]. No entanto, identificou-se
efetivamente que o problema em maos, era um problema de [MLl focando-se nestes tipos
de métodos deixando de parte as metodologias de [DI] Contudo, continua a ser uma
possivel abordagem apesar de nao ter sido utilizada no estudo apresentado e até mesmo
ser uma opcao que leve a bons resultados.

A Perceptron que foi dimensionada, foi utilizada pelo executante com o intuito
de perceber como opera uma rede neural simples, tendo sido estuda com a maior
simplicidade, mas uma possivel melhoria seria tornar a rede mais complexa usando um
maior nimero de neuraos e aumentando o nimero de entradas, de modo a obter uma
melhoria no resultado.

Concluindo, o fato de poder extrair mais recurso, carateristicas ou propriedades da
imagem de uma forma diferente das utilizadas, com o intuito de criar mais uma entrada
nos algoritmos é uma boa filosofia para melhoria dos mesmos, pois com mais entradas
¢é possivel obter as mesmas saidas, mas possivelmente estas saidas seriam de melhor

qualidade, dado que é fornecida mais informacao util ha classificacao.

7.3 CONCLUSOES FINAIS

O algoritmo proposto tem uma execucao consideravelmente satisfatoria, tendo
proporcionado ao executante a possibilidade de aprender e melhorar nos varios temas
abordados ao longo do estudo, que teve como base de elabora¢dao o documento "The
power of gmms'[17], embora que com algumas diferencas: o uso de classificacao para 2
classes, o tipo de gradiente usado é o Sobel e o critério de interse¢ao é o mesmo.

Ao longo do trabalho foram surgindo impasses, um deles foi naturalmente a percegao
e estudo das possiveis abordagens que poderiam ser 1teis para o problema, o uso dos
dataset’s disponiveis de contexto real tornaram-se um obstaculo para a validagao dos
métodos apresentados, apresentados devido a complexidade da imagem ser grande,
noutros casos existe pouca informagao quando se compara a informagao do que pode ser
sujidade e o que pode ser solo. Neste sentido, os dataset criados, validam com melhor
resultado o funcionamento dos algoritmos, pois fornecem a informacao necessaria para
o melhor funcionamento dos algoritmos apresentados, como era expetavel. Uma vez
que a segmentacao de alguma sujidade nao esta cem por cento correta, faz com que os
algoritmos de classificagdo com supervisao faz com algumas detegdes nao sejam de todo
coerentes introduzindo classifica¢oes erradas, dependendo muito do tamanho do solo e

do pavimento, que esta em analise.
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O dimensionamento onde foi utilizado o Kmeans nao teve o resultado esperado,
ficando muito a quem das expetativas, logo o algoritmo apesar de ter sido implementado,
como nao apresenta resultados de todo relevantes, por isso os resultados nao foram
incluidos na secdo de andlise. A forma como o dimensionamento foi pensado traz
bastante falhas e introdugoes de ruido, porque o que o algoritmo faz é identificar, entre
as carateristicas recebidas, dois tipos de classes diferentes, assumindo sempre que a que
apresenta maior nimero de carateristicas é solo, aquelas carateristicas que estiverem
a uma distancia normalizada entre o centro deste conjunto e o ponto mais afastado
maior que 0.6, por exemplo, sdo caraterizadas como sujidade, sendo que, efetivamente
vai identificar sujidade, ao mesmo tempo vai identificar muitos mais blocos que nao
apresentam sujidade, por isso nao se torna uma soluc¢ao viavel, logo apresenta bons
resultados.

Contudo, o estudo apresenta algumas solugoes para a classificagdo de sujidade no
solo, o algoritmo proposto nao foi capaz de validar aquilo que era pretendido, como
apresentado em "The power of Gmms'[17], no que diz respeito a imagem , nao
possivel obter um resultado semelhante ao que se consegue obter com a devido
a complexidade da imagem e ser dificil para a conseguir identificar 2 classes
distintas nesse tipo de pavimento, ao contrario dos restantes contextos que apresentam

resultados consideravelmente satisfatorios.
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APENDICE

Anexos

PSEUDOCODIGO DOS ALGORITMOS

Algorithm 1 Calculo do gradiente

1
2
3
4
5:
6
7
8
9

. if gradiente = "normal" then

for:=1,2,...,linhas do
for j =1,2,...,colunas do
Gradiente x = Ponto 3.13
Gradiente y = Ponto 3.14
Magnitudeli,j] = Calculo da magnitude
end for
end for

. end if
10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:

if grad = "sobel" then
Gradiente x = Ponto 3.15
Gradiente y = Ponto 3.16
for:=1,2,...,linhas do

for j =1,2,... colunas do
Magnitude[i,j] = Calculo da magnitude
end for
end for
end if

if gradiente = "laplacian" then
Gradiente = Ponto 3.18
for i =1,2,...,linhas do

for j =1,2,..., colunas do
Magnitude[i,j] = Calculo da magnitude
end for
end for
end if

return Magnitude
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Algorithm 2 Calculo da magnitude

1: Magnitude = Ponto 3.19
2: return Magnitude

Algorithm 3 Extracao de carateristicas

1: fori=1,2,...,linhas do

2 for j =1,2,... colunas do

3 média = Ponto 3.22

4: desvio padrao = Ponto 3.23

5 VetorCarateristicas.append (média, desvio padrao)
6 end for

7: end for

8: return VetorCarateristicas, média, desvio padrao

Algorithm 4 Calculo das Saidas

1: for i = 0, passo, linhas — dimensao + 1 do

2 for j = 0, passo, colunas — dimensao + 1 do
3 bloco retirado a imagem

4 média do bloco

5 if média > 120 then

6: Saidas.append(1) sujidade
7

8

9

break;
end if
Saidas.append(0) chao
10: end for
11: end for
12: return Saidas

O ndmero de linhas e colunas, presente nos algoritmos, as linhas e colunas é sempre relativo

a imagem que estd em andlise.

Algorithm 5 Distancia Euclidiana
1: fori=1,...,N do
2: distancia += Ponto 4.9
3: end for
4: return distancia

Algorithm 6 Distancia Manhattan
1: for:=1,...,N do
2: distancia += Ponto 4.10
3: end for
4: return distancia
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Algorithm 7 Distancia Minkowski

1:
2:
3:
4:

fori=1,...,N do
distancia += Ponto 4.11

end for

return distancia

Algorithm 8 KNN

e e e e e e e

fori=1,...,N do
distancias[i] = Distancia Euclidiana entre dados conhecidos e novo bloco
end for
Vizinhanga = K vizinhos mais préximos(sorted)
for index em Vizinhanca do
if Saidas[index] == 0 then
classe0 +=1
end if
if Saidas[index] == 1 then
classel +=1
end if

. end for
. Verificar qual das classes é maioritaria:
. if classe0 > classel then

return 0

. end if

: return 1

Relativamente aos algoritmos, N é o ntimero de carateristicas, que no caso de estudo sao

apenas 2, média e desvio padrao.

A.1.1 Perceptron:

Perceptron Class

Algorithm 9 Init

Amostras para treino = Guardar as caracteristicas
Saidas para treino = Guardar o numero de rotulos
Taxa = Guardar taxa de aprendizagem

Epocas = Guardar numero de épocas a usar
Limite = Guardar o limite

N = numero de amostras

Atributos = numero de carateristicas

Pesos = iniciar pesos
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Algorithm 10 Treino

1: for amostra em Amostras de treino do

2: amostra.insert(0,-1)

3: end for

4: for i = 0, passo, Atributos do

5: Presos.append(random)

6: end for

7

8: Pesos.insert(0,Limite)

9: Népocas = 0

10: Erro = False

11:

12: while True do

13: for index em N do

14: for j em Atributos+1 do

15: u += Calculo do potencial de activacao

16: end for

17: y = Step(u) Obter a saida através da funcao de activagao
18: if y diferente de Saida de treino then

19: Erro auxilair = Saida de treino - y
20: for k em Atributos+1 do
21: Pesos[k] = Recalculado através da somatoério do valor anterior com a
22: multiplicacao Taxa, Erro auxiliar e amostra
23: end for
24: Erro = True
25: end if
26: end for
27: Népocas += 1
28: if not Erro ou Népocas>Epocas then
29: break
30: end if

31: end while
32: return Népocas - 1

Algorithm 11 Teste

amostra.insert(0,-1)
for index em Atributos+1 do
u += Calculo do potencial de activacao
end for
y = Step(u) Obter a saida através da funcao de activagao
return y
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Algorithm 12 Step

1:
2:
3:
4:

if u >= 0 then
return 1

end if

return 0

Algorithm 13 Guardar Pesos

Abrir ficheiro em modo de escrita
Escrever no ficheiro o n® de pesos no cabecalho
for index em n® de Pesos do
Escrever respetivo peso
end for
Fechar ficheiro

Load Percepton Charges

Algorithm 14 Guardar Pesos

Abrir ficheiro em modo de leitura
N = Ler a 1° linha para saber quantos sdo os pesos a ler
for index em N do
Pesos|index] = Valor lido do ficheiro
end for
Fechar ficheiro
return Pesos

A.2 EXEMPLOS DE DETECOES

A.2.1 Exemplos das |GMM]

Os exemplos seguem sempre a mesma ordem imagem recurso para classificacdo, classificacao

em probabilidade e classificagdo por previsao.

Figura A.1: Detecdo fraca em chao laranja com bloco 16 x 16 e critério maioritario,
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Figura A.3: Detecdo fraca em chéo laranja com bloco 16 x 16 e critério maioritario,

Figura A.4: Detecdo boa em chao laranja com bloco 16 x 16 e critério maioritério,

Figura A.5: Detecdo fraca em chao laranja com bloco 16 x 16 e critério maioritario,
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Figura A.9: Detecao fraca em chao de madeira com bloco 16 x 16 e critério maioritario,
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Figura A.10: Detecdo boa em chao de madeira com bloco 16 x 16 e critério produto,

Figura A.11: Detegao fraca em chao de madeira com bloco 32 x 32 e critério maioritério,

Figura A.12: Dete¢do boa em chao de madeira com bloco 32 x 32 e critério maioritério,
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Figura A.13: Detecdo boa em chao de madeira com bloco 32 x 32 e critério produto,

Figura A.14: Dete¢do boa em chao de madeira com bloco 32 x 32 e critério produto,

Figura A.15: Detegdo boa em chdo de madeira com bloco 64 x 64 e critério produto,
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Figura A.16: Dete¢do boa em chdo de madeira com bloco 64 x 64 e critério maioritério,

Figura A.17: Detecdo fraca em chao de madeira com bloco 64 x 64 e critério maioritario,

Figura A.18: Dete¢ao fraca em chao de madeira com bloco 64 x 64 e critério produto.
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Figura A.19: Dete¢ao fraca em chao de cimento com bloco 16 x 16 e critério produto.

Figura A.20: Detegao fraca em chao de cimento com bloco 32 x 32 e critério maioritario.

Figura A.21: Detecdo boa em chao de cimento com bloco 64 x 64 e critério maioritario.
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A.2.2 Exemplos das [ANN]

Os exemplos seguem sempre a mesma ordem imagem recurso para classificagao e classifica-

cao.

Figura A.22: Detecdo boa em chao de laranja com bloco 16 x 16 e critério maioritério.

Figura A.24: Detecao fraca em chao de laranja com bloco 32 x 32 e critério produto.
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Figura A.25: Detegao fraca em chao de madeira com bloco 16 x 16 e critério produto.

Figura A.26: Dete¢do boa em chao de madeira com bloco 16 x 16 e critério produto.
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Figura A.27: Detegao fraca em chao de madeira com bloco 64 x 64 e critério produto.

Figura A.28: Detecdo boa em chédo de cimento com bloco 16 x 16 e critério maioritario.
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Figura A.29: Detegdo fraca em chao de cimento com bloco 32 x 32 e critério maioritario.

Figura A.30: Detecdo boa em chao de cimento com bloco 64 x 64 e critério maioritéario.
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A.2.3 Exemplos das [KNN

Os exemplos seguem sempre a mesma ordem imagem recurso para classificacdo e classifica-

Gao.

Figura A.31: Detecido boa em chédo de laranja com bloco 16 x 16 e critério maioritario.

Figura A.32: Detegao fraca em chao de laranja com bloco 32 x 32 e critério maioritério.
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