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Resumo

Neste trabalho investigou-se o comportamento denalgpadroes de alvos e avaliou-se
gual padrdo apresentou os maiores indices de gmamdouma rede neural. Os padrbées a
serem reconhecidos sdo alvos pré-definidos utiigagb processo de calibracdo dos
sistemas de dimensionamento por estereofotograneetle reconstrucao de cenas 2D e

3D.

O processo de calibracdo desses sistemas requg@Eoahamana de relacionar o pixel
central de cada alvo a sua posi¢ao espacial edaliva a um ponto de espaco. Este é um
processo demorado, que requer precisdo e pacidncpurador, que esta sujeito a erros
devido a repeticao de apuracdes e de similaridadaldos. A associacdo equivocada de
um alvo invalida toda a calibracdo. Como forma de#ae tais erros e automatizar o
processo de calibracdo, foram treinadas redes inecmpazes de identificar, em uma
imagem, os pixels centrais dos alvos, para que rotiaa possa, automaticamente,

associa-los aos pontos do objeto de calibracéo.

A melhor rede projetada apresentou um desempenhoecm proximo de zero em seu
treinamento, considerando um pré-processamento éordlise de Componentes
Principais (PCA) e um pos-processamento de buscacef#ros de classes por

“clusterizacao”.
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Glossario e Abreviaturas

* Neuronios
Unidades de processamento da informacao fundangantala operacdo da Rede Neural
Artificial. As operacdes realizadas pelos neurdfiaseiam-se no processamento apenas
de dados locais, isto €, apenas nas entradas dasgior suas conexdes. O neurdnio é
composto basicamente de duas unidades, o somadaneédo de ativacao.

* Pixel
Pixel é a menor unidade em uma imagem digital. Wmunto de milhares de pixels
forma uma imagem inteira. O termo megapixel € mulitizado em cameras digitais.

« JPEG
JPEG {oint Photographic Experts Groyg um método de compactacao de imagens com
perdas. Os algoritmos sdo baseados na transfornixd@ (Discrete Cosine
Transformatiof), para descartar as partes menos significativamdgem em termos de
como ela é percebida pelo olho humano. Como € amgpactacdo com perdas, em cada
edicdo havera perda de dados. E o formato maigadil, atualmente, em cameras
digitais devido ao seu alto poder de compressamnsegiente reducdo de espaco para
armazenamento.

« BMP
BMP (bitmap) € o formato de imagem de bitmap padi@dVindows em computadores
compativeis com esse sistema operacional e com& DN&o ha compressédo com perdas

e se baseia no mapeamento de pixels.
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Capitulo 1

Introducéao

1.1 Motivacao

As principais reservas brasileiras de petroleo einam-se em aguas profundas e ultra
profundas, dificultando o acesso de mergulhadoeaga p inspecdo das instalacdes de
producdo, localizadas no fundo do mar, sendo n&cass utilizacdo de imagens obtidas

a partir de cAmeras para realizar esta verificagao.

A partir das imagens 2D, pelo processo de esteiaptometria, o cenério real, em 3D, é
reconstituido. E os objetos presentes na cena s@ensionados com auxilio de
parametros de calibracdo destas cameras. A cdlibrécfeita pelo mapeamento dos
pixels da imagem da cena 3D em coordenadas 2D.Imé¢unte este processo € feito
remotamente por um operador. No intuito de tornaprocesso de mapeamento

automatico, o uso de técnicas de redes neuraigstaniastante eficiente.

Dois sistemas desenvolvidos no PADS (Laboratorio Rtecessamento Digital e
Analdgico de sinais da UFRJ) necessitam de um psocele calibracdo, seja para

estereofotogrametria ou para reconstruir objetcenas 2D e 3D.

Neste processo, diversos alvos — pixels centraigndie figura padrdo — precisam ser
associados a pontos do espaco real tridimensiangk), Cada alvo corresponde a um

ponto no espaco.
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De posse de uma lista de pontos associados (maptades coordenadas da imagem
para coordenadas do espaco 3D), uma rotina n&arlide minimizacdo de erro
guadrético atualiza um conjunto de parametroszatls para realizar a projecdo do

espaco 3D (real) no espaco de imagem (2D) [SiR@3R

No projeto de final de curso de Juliana C. Ach&econhecimento de padrbes de
calibracdo em estereofotogrametria através de redesais”, foi concluido que as
técnicas de redes neurais podem ser usadas naracabb de cameras em

estereofotogrametria.

Nesse trabalho, verificou-se que o formato do aitizado produzia diversos erros de
identificagcdo. Neste sentido, sugeriu-se uma mettvaliacdo do tipo de alvo para a
reducdo dos erros de identificacdo. Alem dissojddeaos erros, ndo foi possivel a
elaboracdo de uma rotina que associasse diretamemixels identificados as posicoes

(x,y,z) do espaco real.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo investigar alguadrpes de alvos e avaliar qual padrao
apresenta os maiores indices de acerto para ureaeedal. Essa rede, entdo devera ser
capaz de identificar os alvos em uma imagem desoigdn e, através de pos-
processamento de dados, associar os pixels cedtsialvos a pontos (x,y,z) do espaco

real.

15



1.3 Metodologia

Para alcancar os objetivos descritos acima, as®@gscritas sdo apresentadas na figura
1 devem ser realizadas com extrema cautela a fimbteyr 0 menor erro possivel nos
resultados finais. Além disso, algumas rotinas nfo@iadas para automatizar alguns

procedimentos.

A figura 1 é apresentada um diagrama das etapaslasgiurante o projeto.

PRE- ROCESSAMENTO POS-
PROCESS AMEN>> TRENAMEN> TESTE>> DA MAGE,\>> PROCESSAMENT!

Figura 1 - Viséo geral do projeto

Pré-processamento —-Nesta etapa foram feitas as aquisicbes dos dadas seaem
usados no treinamento e no teste da rede criades Emdos foram separados

cuidadosamente em dois conjuntos, um para treinaneem outro para teste.

Treinamento — Consistiu no treinamento da rede para o reconhetom@os padrdes

desejados.

Teste —o0s testes permitiram avaliagdo do desempenho das miadas e a escolha do
“melhor” tipo de alvo. Este foi determinado pelessetvacdo e comparacdo das imagens

apos serem processadas por suas respectivas redes.
Para cada imagem foi determinada a razéo

- TOTAL DE_ALVOS CERTOS IDENTIFICADOS
TOTAL_DE_ ALVOS_IDENTIFICADOS

16



e definida como “melhor alvo” o que apresentar maio

Q=" R

tal que“R;” é a distancia em metros da camera até a gradease a

Deve ser definido como “TOTAL DE ALVOS CERTOS IDENICADOS”, a soma
dos alvos, padrbes presentes na grade, com um pixeldo de vermelho sobre o
mesmo. E definido como “TOTAL DE ALVOS IDENTIFICAD®), qualquer pixel

pintado de vermelho na imagem.

Processamento da Imagem Nesta etapa a rede processa uma imagem contendo 0s

padrbes (“alvos”), e fornece como saida as cood#endos pixels identificados.

Pds-processamento Apds 0 processamento da imagem pela rede, € ndoegsé 0s
dados de saida sejam tratados, eliminando os fgtes#tivos e associando as

coordenadas 2D da imagem processada a pontos Ghdaeal.

17



Capitulo 2

Fundamentos Teodricos

2.1 Estereofotogrametria

A fotogrametria permite realizar medicdes a pakirpares de xfotografias, ou imagens,

capturadas simultaneamente com um pequeno deslotadeposicdo de uma camera.

Assim, é possivel estimar as coordenadas (3D) pacesa partir de um par de imagens

estéreo (2D).

O processo consiste em associar um conjunto de aluxels centrais de uma figura
padrdao — a pontos do espaco 3D (cada alvo repeesemtponto no espaco). A partir
destes pontos, uma rotina ndo linear de minimizaigierro quadratico atualiza um
conjunto de parametros utilizados para realizaraggepdo do espaco 3D no espaco da

imagem 2D.[3]
2.2 Redes Neurais

As Redes Neurais, mais precisamente Redes Neurtfgidis (RNA), sdao modelos
matematicos de processamento de dados inspiraddenomnamento dos neurdnios
presentes no cérebro. Tais redes, assim como temsisiervoso biologico inteligente,

adquirem conhecimento por aprendizado e sdo coagpst neurdnios.

18



O neur6nio é a unidade de processamento da inféorfapdamental para a operacao da
RNA. A Figura 2 apresenta a estrutura basica deneundnio. Ele € composto de trés

elementos basicos:

* Sinapses que sado responsaveis por associar a cada entradpeso, que
determina o efeito da mesma sobre o neurdnio. Mo da Figura 2, para cada

uma das N entradas de dados Xn, com n= 1,...,Mrhdeso Wn associado.

» Somador, que combina linearmente os sinais de entradaserespectivos pesos.

* Funcéo de Ativacdo,que determina o novo valor do estado de ativagho,é,

determina o nivel de ativagdo do neurdnio artificia

X1 Wi

Saida

2 |,

Yo Wh \__'ﬂ// Funcao de

Ativagao

SOMADOR

Entradas

Figura 2 - Estrutura de um neurénio
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2.2.1 Topologia

* Rede direta feedfoward) — Sdo redes em que o sinal € propagado em uco Uni
sentido, da entrada diretamente para a saidag¢,jstéo possuem ciclos. Como

pode ser observado na Figura 3.

Figura 3 - Rede Direta

* Rede com ciclos {eedback — Sao redes em que o sinal se propaga em ansbos 0

sentidos, gracas a introducao de realimentacéedea r

* Rede simétrica — Sao casos particulares de redsctos, em que a configuracéo

dos ciclos é arranjada simetricamente.
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2.2.2 Taxa de Aprendizagem

Gradiente Descendente é um método para se detemrmineno local através de ajustes
sucessivos do peso do vetor W na dire¢cdo opostatao gradiente da funcéo custo . O

algoritmo pode ser descrito formalmente por:
W(n+1) = W(n) —x De(w)

AW(n) = ng(n)
O parametron, parametro de taxa de aprendizagem, define o tanaio passo e

consequentemente a velocidade de convergéncian)eégé direcdo oposta do vetor

gradiente no ponto W(n).

Quanto menoeta, menores sdo as variacdes do vetor peso W e owig € a trajetoria
da convergéncia para o minimo. Contudo, o tempapdendizagem é maior. Conforme
se aumentata mais rapida é a aprendizagem, jA que as variagdegetor W sao

maiores. Contudo, a rede pode se tornar instav@beonvergir.

Para evitar a instabilidade quando se utilizaatai'grande”, € incluido a regra delta um
termo de momenta, denominado “constante de momento”, tal que|& ¢ < 1. Como

pode ser observado a seguir, ha equacao definida Begra Delta Generalizada:
AW(Nn) =a AW(n-1) +ng(n)

A constante de momento diminui as variacbes de@lirejuando o peso é atualizado,
conseqientemente evitando que o processo de agagadi convirja para um minimo

local.
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2.2.3 Treinamento

O aprendizado de uma RNA é definido como a detexgdio dos pesos para as entradas
fornecidas durante o processo de treinamento, lceqealizado de época em época. Uma

Epoca corresponde a uma apresentacdo completajimimode treinamento da RNA.

Defingdo: Epoca corresponde a uma apresentacaoleantio conjunto de treinamento

inteiro a RNA.

Os pesos sao definidos pelos algoritmos de treinfopeentre os muitos existentes o
utilizado neste projeto foi &rror BackpropagationO treinamento pode ser realizado

por um dos dois métodos apresentados a seguir:

* Sequencial- Ajusta o peso das entradas apds a apresentacéadd dado de
treinamento. Isto é, o peso € atualizado a cadacée da entrada pelo erro na

saida.

» Batelada— Ajusta o peso das entradas a cada época. Istpé&so € atualizado

apos a apresentacao de todos os conjuntos dentiesibha

O modo sequencial € computacionalmente mais rapidoa batelada. Esta afirmacao
pode ser fortemente confirmada quando utiliza-secanjunto de dados de treinamento

com muitos elementos e altamente redundante.

2.2.4 Backpropagation

Backpropagatioré um algoritmo de treinamento de redes multicamargsal se baseia

no Aprendizado Supervisionado por Correcdo de Er@s algoritmo pode ser
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considerado como uma Regra Delta Generalizadarpdes diretas com mais de duas
camadas. De maneira bem simplificada, a retropnaggao consiste em usar 0 erro
determinado pela diferenca entre a saida atualesejada e modificar o peso da entrada

para que este erro seja zero.
2.2.4.1 Algoritmo

Abaixo é apresentado o algoritmo em duas etapas:

1. Propagacdo — Apds a apresentacdo do padrdo delen&raresposta de uma
entrada € propagada como entrada da proxima caragda, camada de saida,
onde, a partir da resposta de saida, o erro éladizuconforme se observa na

Figura 4.

——-ﬁ

Calculo das Saidas
e dos Erros

Neurdnios
de saida

intermediarios

Figura 4 - Propagacéo da entrada

2. Retropropagacéao: A partir da camada de saida os pes entradas das camadas

sdo alterados até a camada de entrada, como nweadtdgura 4.
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Ajuste dos pesos a
partir da camada de
saida até a de
entrada,

Saidas

Entradas

MNeurtnios
intermediarios

Figura 5 - Ajuste dos pesos
2.2.4.2 Execucédo da Rede

O algoritmoBackpropagatiorfoi utilizado neste projeto para o treino de redaral. Os

passos de treinamento sao os descritos no iteth2.2.
A execucgao da rede consiste nas seguintes etapas:
1. Sinais sdo apresentados a entrada;

2. Cada sinal é multiplicado por um peso, que indicua influéncia na saida do

neuroénio;
3. E feita a soma ponderada dos sinais, que produzivehde atividade;

4. Se este nivel de atividade exceder o limite prérdehado, o neurénio identifica

a entrada como “alvo”. Do contrario, decide pord'iadvo”.
2.3 “Clusterizacao”

O termo “Clusterizacdo” é utilizado para definiclassificacdo ndo-supervisionada de
dados, formando agrupamentosabusters.Ela representa uma das principais etapas de

processos de analise de dados, denominada andlidesters. [6]
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A andlise de clusters envolve, portanto, a orggdiaade um conjunto de padrdes
(usualmente representados na forma de vetoresribetas ou pontos em um espaco
multidimensional — espago de atributos) em clustdesacordo com alguma medida de
similaridade. Intuitivamente, padrdes pertencemtasm dado cluster devem ser mais

“similares” entre si do que em relacdo a padroeepeentes a outros clusters.

2.4 Analise de Componentes Principais

Também conhecida como Transformada de Karhunend,@®nalise de Componentes

Principais (PCA) maximiza a reducéo da variance\agaiaveis. Em sintese a PCA € um
método que tem por finalidade béasica a reducéo adkvsda partir de combinacdes
lineares das variaveis originais.

Esta é uma técnica de transformacao de variaveis, gmnimeiramente, sdo calculados os
autovalores e autovetores de uma matriz de codetage varidveis. ApOos ordenacgao o
primeiro autovalor determinado corresponde a n@ocentagem da variabilidade total e
assim sucessivamente. Com isto, € possivel redirasticamente as informacdes

linearmente dependentes e redundantes na entrad@ddaneural, agilizando sua

performance.
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Capitulo 3

Projeto das Redes

Este capitulo apresenta simplificadamente a topldg RNA utilizada, em seguida sé&o
apresentados os alvos de treinamento e por Ultim@gresentados os resultados obtidos

pelo processamento de cada rede treinada.
3.1 Topologia

O trabalho utilizou uma rede do tip@rceptronmulticamadasom quatorze entradas e
uma saida. Treinamento sequencial com duas cam@dasde aprendizado de 0,01,

momento constante igual a zero e um erro quadréigtantaneo dado pela expressao

E= %ez, foi realizado.

3.2 Tipos de Redes

O trabalho consistiu na definicdo de trés tiposilges e para cada tipo foram utilizadas
trés distancias diferentes de treinamento. Cada gerou uma RNA, capaz de

reconhecé-lo nas trés distancias.

A Figura 6 apresenta os trés tipos de alvos,ragiro € chamado de “X”, o segundo de

“Circulo” e o terceiro de “Vasco”.
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Figura 6 — a) “X”; b)"circulo; c)"vasco”

Foi criada uma grade de 50 cm x 50 cm onde fixasaros alvos. Para cada alvo a grade
foi posicionada a 1, 2 e 3 metros da camera, a gst@va configurada com uma

resolucéo de 3.2 megapixels.

Utilizou-se uma janela de 31 pixels x 31 pixelsiapselecionar o alvo nas imagens. O
tamanho ideal da janela foi determinado empiricdeeois estas dimensdes permitiram
selecionar satisfatoriamente os alvos nas tréandists. Nas Figuras 7, 8 e 9 podem ser

observadas as grades de cada alvo.
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Figura 7 — Foto da grade contendo o alvo "X"

Figura 8 - Foto da grade contendo o alvo "circulo”
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Figura 9 - Foto da grade contendo o alvo "Vasco"

Em cada distancia a grade foi colocada em trég@esidiferentes, de frente (Figuras 7,

8 e 9), virada para a direita (figura 10) e virpdea a esquerda (figura 11).

Figura 10 - Grade virada para a direita.
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Para cada posicao da grade, a camera foi colocadiuas alturas diferentes: no mesmo
nivel da grade (figura 12) e acima da grade (figu®a Cada foto foi girada para a direita

em 15° (figura 14) e 30° (figura 15).

Figura 12 - Camera no mesmo nivel do grade.
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Figura 15 - Imagem girada 30 graus
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3.3 Selecao de dados de entrada

As fotos foram agrupadas por tipo de alvo e disédda camera. De cada foto foram
recortados dois tipos de padrdes: “alvos” (Figl&sl7 e 18) e “ndo alvos” (Figura 19).

Cada imagem gerada recebeu um nome especificoua@loag duas primeiras letras

indicam se a imagem ¢€ alvo, “al”, ou ndo alvo, jres duas letras seguintes indicam o
tipo de alvo, “cp” para o circulo, “xp” para o X" para o Vasco. Em seguida aparece
um numero e uma letra indicando a distancia daegasél a camera, “1m” para 1 metro,
“2m” para 2 metros e “3m” para 3 metros, os doimerns seguintes indicam o0 numero
da imagem de origem. Os dois Ultimos nameros s@deseiais para cada imagem
origem. Temos aqui um exemplo, alcp3m6201.bmp. Estgem é um alvo, do tipo

circulo, estava a 3 metros de distancia da caméwaaprimeira imagem recortada da
foto 62. Os padrbes foram recortados das imagelggnais e também de versdes

rotacionadas de 15° e 30° no sentido horario, conostrado na figura 20.

Y,
X
(a) (b)

()

Figura 16 - Alvos recortados a 3 metros da cameréa) circulo; (b)"X"; (c) vasco

(b) (€)

Figura 17 - Alvos recortados a 2 metros da cameréa) circulo; (b)"X"; (c) Vasco
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(@) (b) ()

Figura 18 - Alvos recortados a 1 metros da cameréa) circulo; (b)"X"; (c) Vasco

iy

Figura 19 - Exemplo de ndo alvos recortados

(@)

(b)

Figura 20 - Alvo Rotacionado. (a) 15 graus; (b) 3@raus

Cada tipo de “alvos” e “néo alvos” foi agrupado plistancia. Cada grupamento foi
separado em dados para treino e dados para texle,@ cuidado de colocar no conjunto
de teste imagens semelhantes as colocadas no wodpitreinamento. Para que durante

a etapa de teste a rede seja capaz de reconheécegaess apresentadas.
3.4 Treinamento das Redes

Os alvos e néao alvos de treinamento foram sepagmtadistancia da grade, o que gerou

uma rede para cada tipo de alvo e distancia.

Durante o treinamento foi necessario a retiradaldans dados de entrada, tanto no
conjunto de alvos, como no conjunto de nao alvoss pstes estavam dificultando o

aprendizado da rede. Tal fato pode ser observaddaoapdlise da curva de aprendizagem
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da rede, que é um gréfico do erro absoluto (ei@e}) namero de iteracdes (eixo x) que
avalia a evolucdo do erro. A figura 21 exemplifitama dessas curvas, obtida apos
selecdo cuidadosa dos alvos. Observa-se que am donfgeinamento o erro tende a zero,

significando um bom treinamento.
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Figura 21 - Curva de aprendizagem

Foram plotados, também, histogramas (Figura 228, germitem avaliar o limiar de

separacao dos padrbes de saida da rede, istadiralp qual valor a rede define o que é
alvo e o que nao é alvo. Observando-se o histogdantagura 22, percebe-se um limiar
em aproximadamente 0,8, isto &, o que foi idemtifoccomo “alvo” estd acima de 0,8 e 0

gue foi identificado como “ndo alvo” esta abaixo-0g.
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Figura 22 — Histograma
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A seguir serdo apresentadas as curvas de apreadizag@s histogramas obtidos com o

treinamento das redes.

Para se treinar uma rede capaz de identificar alwosodas as distancias foi necessaria
uma selecao prévia dos dados de entrada. Estésdtedeita individualmente para cada
distdncia e a qualidade dos dados de entrada fiiade pelos graficos que serdo

apresentados no Apéndice A.

No caso do alvo circulo, inicialmente, foi treinadaa rede contendo apenas as imagens
recortadas da grade a 1 metro da camera e a partiobservacdo da curva de
aprendizagem e do histograma pode-se identificarsqdados estavam dificultando o
treinamento da rede. Tais dados foram retiradosodgunto de treinamento e a rede foi
treinada novamente. Este processo foi repetidola#rem-se resultados que indicassem
o bom treinamento da rede. O mesmo foi feito paranagens recortadas da grade a 2 e
3 metros da camera. Estes graficos podem ser c@mdos no Apéndice A. Apos este
procedimento os trés conjuntos de “alvos” forandagsiem um Gnico e uma nova rede
foi treinada (denominada “redeCP”), cujo objetivi@ntificar o alvo do tipo circulo nas

trés distancias.

O mesmo procedimento descrito acima foi empregada ps alvos do tipo “Vasco”,

gerando a “redeVP” e “X”, gerando a “redeXP”.
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Alvo do tipo Circulo

Os graficos da Figura 23 foram obtidos a partitrdmamento de uma rede tendo como
entrada os alvos e nédo alvos do tipo circulo résdistancias da camera. Esta rede foi

nomeada de “redeCP”.
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Figura 23 - Curva de aprendizagem da redeCP

O gréfico da Figura 24 demonstra que a rede consegu bem treinada para as trés

distancias da grade.
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Figura 24 - Histograma do treinamento da redeCP
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Alvo do tipo Vasco

Os graficos abaixo foram obtidos a partir do treieato de uma rede tendo como entrada
os alvos e ndo alvos do tipo Vasco nas trés distauna camera. Esta rede foi nomeada

de “redeVP".

o 2000 4000 5000 5000 10000 12000

Figura 25 - Curva de treino da redeVP
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Figura 26 - Histograma do treinamento da redeVP

Da figura 25 observa-se que um conjunto de padrdesconseguiu ser treinado, pois o
erro em cada época nao diminuiu com o nimero deadpdste conjunto € formado

pelos alvos localizados a 1 metro da camera, codalescrito no APENDICE A.
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Alvo do tipo X

Os graficos abaixo (Figuras 27 e 28) foram obtiggmrtir do treinamento de uma rede
tendo como entrada os alvos e néo alvos do tip@as<trés distancias da camera. Esta

rede foi nomeada de “redeXP”.

Juh\.ulul i b bl b sdes i
1 12 14 16 18 2

Figura 27 - Curva de treinamento da redeXP
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Figura 28 - Histograma de treino da redeXP

Os gréficos acima (Figuras 27 e 28) demonstram ajuedeXP foi treinada para
identificar o alvo nas trés distancias diferentd®ggando a um erro muito proximo de

zero e um limiar de 0,8.
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3.5 Teste das redes

O teste das redes foi realizado pela apresentagg@adides — conjunto de alvos e néo
alvos — nunca antes vistos pela rede e seu companta avaliado pelo grafico de erro
(Figura 29), que indica quando um alvo é identifcaomo ndo alvo, ou o contrario.
Uma rede Gtima seria a que obtivesse erro zera.tBdos os gréficos, a primeira metade

de pontos refere-se aos alvos, enquanto a outedmetfere-se aos néo alvos.

051 B

asf :

_2 1 1 1 1 1 1 1
a 200 400 &0 800 1000 1200 1400 1600

Figura 29 - Gréfico do erro do teste de uma rede

De acordo com a Figura 29, um pico positivo indicaalvo identificado como néo alvo

€ um pico negativo indica um néo alvo identificadmo alvo.
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Um histograma também € gerado ao fim rotina de {@sgura 30), permitindo avaliar o

grau de separacao alcangado pela rede quandorgpdssa dados nunca vistos.
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Figura 30 - Histograma do teste de uma rede

40



Alvo do tipo Circulo

Neste topico serd apresentado o teste realizado gpaedeCP, tendo como entrada os

alvos localizados nas trés distancias da camera.

Figura 31 - Curva de erro referente ao teste da rexCP

A curva de erro da Figura 31 mostra que 8 alvaanfiadentificados como néo alvos e 10

nao alvos foram identificados como alvo.
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Figura 32 - Histograma do teste da redeCP
O histograma da Figura 32 apresentou muita dispenséambos os lados.
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Alvo do tipo Vasco

Neste topico serd apresentado o teste realizadogaedeVP, tendo como entrada os

alvos localizados nas trés distancias da camera.

A curva de erro da Figura 33 mostra que dois diea@an identificados como nao alvo e
um néo alvo foi identificado como alvo. Apesar ddea tipo Vasco apresentar problemas
durante o treinamento, seus teste apresentararatEsi positivos. Tal fato deve-se a
presenca no conjunto de treinamento de apenagid@&esgpara 0s quais a rede é capaz de

identificar com precisao.

a 1 60 260 360 11EIIU 560 600
Figura 33 - Curva de erro referente a redeVP

Apesar dos pontos dispersos, o histograma da Fi§draobteve uma separacdo

satisfatoria.
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Figura 34 - Histograma do teste da redeVP
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Alvo do tipo X

Neste topico serd apresentado o teste realizadogpaedeXP, tendo como entrada o0s

alvos localizados nas trés distancias da camera.

A curva de erro da Figura 35 apresenta cinco abestificados como ndo alvos e um

nao alvo identificado como alvo.

Figura 35 - Curva de erro do teste referente a redeP
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Figura 36 - Histograma do teste da redeXP

O histograma da Figura 36 mostra a maior concgitrale pontos acima de 0,6,

indicando que a rede separa os alvos dos ndo alpesar de alguns erros.

43



Capitulo 4

Testes e Resultados

4.1 Redes Treinadas e Resultados

Neste capitulo serdo apresentados os resultadogestes realizados com as redes
treinadas: RedeCP, RedeVP e RedeXP. Com a ajudetida “processa_imagem”, as
imagens da grade foram varridas pelas redes edpmtale vermelho nos pixels
identificados como alvos. Para os testes foranzadihs apenas fotos tiradas com a grade

de frente e no mesmo nivel da camera.

; A =t | | ! £
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Figura 37 - Exemplo de imagem com os alvos marcados
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4.1.1 Teste 1

Este teste tem como objetivo identificar qual @ e alvo mais indicado em um sistema
de calibracdo, isto é, para qual alvo as redes tevam® menos erros durante o
processamento das imagens. Para isso foram uéiizaglimagens das quais os dados de

treinamento das redes foram retirados e calcula@o(definido no item 1.3) para cada

rede.

Os resultados possibilitaram a identificacdo dersgoroblemas a serem corrigidos, tais
como, a “nuvem” de pontos em torno do pixel cerittahtificado como alvo e os falsos
alvos. Pode-se determinar também que o alvo do Gipoulo, por ter apresentado o
maior , € 0 mais indicado para ser utilizado em um sistdmaalibracdo, conforme

serd mostrado a seguir.
Por conveniéncia durante o teste 1 define-se oogftquvem”) de pontos como “alvo”.

E todos os grupos foram circulados manualmentesd#epara uma melhor visualizacéo.

Alvo tipo Circulo

Neste item serdo apresentados os resultados dalveardas imagens com o alvo do tipo
Circulo pela redeCP. A rede obteve bons resultasimisgdo capaz de identificar com

eficiéncia os alvos com a grade posicionada naglistéancias com poucos erros.

Como pode ser observado na Figura 38 todos alvasnmfgintados de vermelho,

apresentando um R 1.
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Figura 38 - Alvos identificados pela redeCP com gde a 1 metro

Na Figura 39 todos os alvos foram pintados de vaneontudo foram identificados
trés falsos alvos. Apesar de indicar trés falsa®sala rede continua mostrando-se

eficiente na sele¢éo dos alvos, com us R,91.

46



S i FEbi e ik =
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Figura 39 - Alvos identificados pela redeCP com gde a 2 metros
Com o objetivo de melhorar a visualizacao do rasolt a figura 40 mostra um zoom do

da imagem da grade a 3 metros. O resultado mostea dpis alvos ndo foram

identificados e a rede selecionou quatro falsossaleom um &= 0,88.

Figura 40 - Alvos identificados pela redeCP com gde a 3 metros com zoom

A partir da soma de R1, R2 e R3 calculou@es R +R, + R, = 279
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Alvo tipo Vasco

Neste item serdo apresentados os resultados dalveardas imagens com o alvo do tipo
Vasco pela redeVP. Com a grade a 1 metro da cénede obteve um bom resultado,
com poucos erros e todos os alvos identificadogr?@om a grade posicionada a 2 e 3
metros os resultados mostraram que a rede nédo grousdiferenciar de maneira

confiavel alvos de nao alvos.

A figura 41 mostra todos os alvos com a grade attande distancia da camera e onze

falsos alvos foram selecionados, gerando ym 873.
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Figura 41 - Alvos identificados pela redeVP com gide a 1 metro
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A figura 42 e 43 mostra que a rede identificou ius falsos alvos e ndo marcou dois
alvos com as grades posicionadas a 2 e 3 metrogadeera, respectivamente,

apresentandoR= 0,49 e BR= 0,56.

Figura 42 - Alvos identificados pela redeVP com gige a 2 metros

Figura 43 - Alvos identificados pela redeVP com gige a 3 metros

Pela soma de RR,e R;, tem-seQ2 = 1,78
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Alvo tipo X

Neste item serdo apresentados os resultados dalveardas imagens com o alvo do tipo
X pela redeXP. Com a grade a 1 metro da camerad@a obteve bons resultados,
selecionando poucos falsos alvos. Contudo, comadega 2 e 3 metros, as figuras

demonstram que a rede ndo conseguiu diferencialefici@ncia os alvos dos néo alvos.

A figura 44 mostra os alvos com a grade a 1 metrdistancia da camera e trés falsos

alvos foram selecionados, apresentando R1 = 0,91.

Figura 44 - Alvos identificados pela redeXP com gde a 1 metro

As Figuras 45 e 46 demonstram o péssimo desempmohncado pela redeXP com a
grade posiciona a 2 e 3 metros da camera, respective. Além de todos os alvos, a

rede identificou diversos falsos alvos, apresermd&2i= 0,41 e R3 = 0,47.
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Figura 45 - Alvos identificados pela redeXP com gide a 2 metros

Figura 46 - Alvos identificados pela redeXP com gide a 3 metros

Pela soma de R1, R2 e R3, obténf3se 1,79.
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Na Tabela 1 é apresentad®gara cada tipo de alvo.

Tipos de Alvo Q
Alvo tipo circulo 2,79
Alvo tipo X 1,79
Alvo tipo vasco 1,78

Tabela 1- Tipos de alvo X2
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4.1.2 Teste 2

A partir dos resultados observados no primeiroetestaborou-se o teste 2, o qual
consistiu em utilizar a redeCP, ja que esta aptesem maiorQ = 2,79 para processar

imagens de uma nova grade contendo 24 alvos, dasen um novo cenario.

Para reduzir os falsos alvos identificados, as du@gnas centrais de alvos foram
eliminadas e antes de a imagem ser processadalesstder apenas a grade selecionada,

eliminando o cenario em volta da mesma, como pedelservado na Figura 47.

Este procedimento ndo inviabiliza o uso da redeatguara a identificacdo, pois € um
processo que o operador, ao usar o sistema daagd@d de imagens, pode realizar

definindo, com anouse um retangulo ao redor da grade.

100 200 300 400 500 600 700 800

Figura 47 — Grade posicionado a 2 metros da camera
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A nuvem de pixel pode ser eliminada pela implengdade uma rotina no Matlab,
denominada “clusteriza”, a qual separa por claasesivens de pixels, relacionando suas
coordenadas x e y com o numero total de alvos. @igoddesta funcdo pode ser

observado no Apéndice B.

A idéia é agrupar os pontos identificados como @&\wepara-los em classes de acordo
com sua proximidade, uma classe para cada alvoié® eealizar a média e montar o
vetor dos alvos reais, para saber se esta corrgtvaé€la também o vetor para pintar os

alvos na imagem.
A rotina pode ser formalizada por:

1. Entrar com a matriz de alvos, gerada pela redamanho da imagem e o nome

da imagem;

2. Reduzir a quantidade de dados da matriz, deixandotaial de 2 vezes a

guantidade de alvos presente na grade, gerandtria fabvo novo”;

* Usando a funcdo do Matldbmeans,a matriz de alvos € reduzida para um

total de 48 alvos.
» Esta funcéo reduz a matriz de entrada para a glaaletidesejada.

3. Ordenar os pontos na diregcdo do eixo X, agruparsdpomtos em colunas, o

mesmo numero de colunas de alvos da grade;

* Realiza-se a difereca de x com o proximo X. Todogantos que tiverem uma

diferenca menor que,

larguradaimagem

numeradecolunas-1
2

diferenca=

54



estdo na mesma coluna. Quando a diferenca é masoa gxpressao apresentada,

troca de coluna.

4. Para cada coluna ordenar os pontos na direcdoxdoyeagrupando os pontos,

pelo mesmo numero de alvos da coluna;

* Realiza-se a difereca de y com o proximo y. Todogantos que tiverem uma

diferenca menor que, alturadaimagem

numeradelinhas-1
2

diferenca=

estdo no mesmo alvo. Quando a diferenca € maieg tte alvo.

5. Montar a matriz “alvo certo”, fazendo a média delaca&lemento da matriz

“alvos”

7

» Matriz “alvo certo” é a matriz formada pela médeahda alvo, € uma matriz

com 4 linhas e 6 colunas.

» Cada elemento da matriz alvo certo pode ser askpai@ama coordenada Xx, Y,

z da grade
6. Montar a matriz “alvos para ver”, a partir da nmatalvo certo”;
* Matriz “alvos para ver” é uma lista de pixels idBoados como alvo.

Na Figura 48 temos os alvos identificados com aeg 1l metro da cdmera. Para uma
melhor observacédo, os cinco pixels no entorno #o amlentificado foram pintados de

vermelho. Apenas dois alvos ndo foram identificacosetamente.
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Figura 48 - Grade posicionada a 1 metro da cAmera

No detalhe, a figura 49 mostra apenas o pixel “ghmatado de vermelho. Como pode

ser observado, o pixel central do alvo foi seleattmcom preciséo.
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Figura 49 - Zoom da grade a 1 metro da camera

A rede mostrou-se eficiente também com as gra@es Zimetros da camera, como pode

ser observados nos resultados apresentados nessfig) e 51.

Figura 50 - Grade a 2 metros da camera
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Figura 51 - Grade a 3 metros da cAmera
As Figuras 52 e 53 mostram que mesmo com a graddavpara a direita ou para a
esquerda, isto €, alguns dos alvos vistos de Edede foi capaz de identifica-los com

boa preciséo, apresentando poucos erros.

1200

Figura 52 - Grade a 1 metro da cAmera virada para direita
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Figura 53 - Grade a 1 metro da camera virada para asquerda

Os resultados apresentados demonstram que a redefitFficou de maneira eficaz o
alvo do tipo circulo nas trés distancias apresestafiais dados poderiam ser inseridos

em uma rotina de calibracdo, permitindo a execag&mmatica deste processo.
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Capitulo 5

Conclusao

O objetivo principal do projeto era investigar algupadroes de alvos e avaliar qual
padréo apresentaria os maiores indices de acadaup@a rede neural. Essa rede, entdo
deveria ser capaz de identificar os alvos em unagém desconhecida e, através de poés-
processamento de dados, associar 0s pixels cedtsialvos a pontos (x,y,z) do espaco
real. Na etapa de pré-processamento (selecdo dos) alas redes, buscou-se cobrir o
maximo possivel de possibilidades de posicbes tndims dos alvos, para que esta
aplicagao pudesse ser utilizada em diversos progeksreconhecimento de padrbes em
imagens. Para que a rede funcionasse corretanfienégpregado o treinamento através
do algoritmo Backpropagation. Para realizar oetgdbram adotadas imagens de grades
com trés diferentes tipos de alvos. A partir desisaggens, as informacgfes das

coordenadas horizontais e verticais dos alvos des&r determinadas.

No primeiro teste realizado, todas as etapas dasara metodologia foram executadas.
O resultado final foi a localizacdo de “nuvens’gieels em torno dos pixels centrais dos
elementos alvo. Além disso, as duas colunas centl@ialvos geraram erroneamente
elementos reconhecidos pela rede, fazendo comagse fhecessaria a implantacdo de
técnicas de pos-processamento. Neste teste tardeétificou-se que o tipo de alvo mais

indicado para a calibracdo seria o do tipo “Cirtulo

A partir dos resultados do teste 1, foi vista aessitlade da implantacdo de mecanismos

gue atuassem na reducdo da dispersdo dos resutibtidss. A eliminacdo das duas
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colunas centrais de alvos eliminou o problema dela identificar os dois alvos centrais
como sendo apenas um e a selecdo apenas da graslel@mprocessamento da imagem
pela rede reduziu em muito a quantidade de falsos &entificados pela rede. Contudo,
o resultado final emitido pela rede continuava reggesentando conjuntos de
coordenadas de pixels em torno dos alvos das imggecessadas. Como o objetivo &
determinar a coordenada do pixel central de um, &ralesenvolvido um algoritmo de
clusterizacdo, que se baseou no agrupamento (atcevénédias) de coordenadas de
pixels “proximos”, associando ao numero de alvognaale. A rotina também tem como
saida a correspondéncia da lista de alvos ideadifis com a posicdo espacial real do

alvo na grade de calibracao.

O teste 2 utilizou uma nova grade com 24 alvos igo tirculo e restricdo do
processamento apenas da imagem com a grade. Oa@gtgentou apenas um erro
guando a grade estava posicionada a 3 metros daa@Rigura 51), nenhum erro com a
grade a 2 metros (Figura 50) e um erro com a gaatlenetro (Figura 48). A partir dos
resultados pode-se concluir esta configuracdozatia da grade pode ser considerada

otima”. E pela aplicacdo do pos-processamentojetiob de reconhecimento dos pixels

centrais dos alvos foi alcangado.

Pela analise de todos os resultados apresentadosoricluido que este processo
realmente pode ser adotado na calibragdo de carasrasstereofotogrametria, o que
automatizaria uma etapa trabalhosa (determinacé® a@ordenadas dos alvos,
normalmente realizada manualmente) e também freitmuitos erros. Além disso, este

processo pode ser utilizado em muitas outras @d@esana area da eletronica, reduzindo
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custos de projeto, tanto em termos de mao-de-ataatg em termos tecnolégicos, ja que

este se mostrou bastante eficiente, utilizando@ouecursos computacionais.

Para trabalhos futuros, sugere-se aumentar a dadetide dados de entrada e
implementar uma rotina que seja capaz de reconhsmer eficiéncia a grade em
diferentes posi¢cfes. Deve ser implementada tambéa tede capaz de identificar
diferentes tipos de alvo na mesma imagem. O tamdah@anela deve ser aumentado,
para que englobe melhor a imagem com a grade art deecamera. Sugere-se também
0 uso de redes especializadas para cada dist@ocsaps resultados aparentemente sao

melhores para alvos treinados apenas para eséadiist
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Apéndice A
Treinamento das Redes

Alvo do tipo Circulo

Grade a 1 metro da camera

Esta rede foi nomeada de “redeCP1m”.

1]
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Figura 54 - Curva de aprendizagem da redeCP1m
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Figura 55 - Histograma do treino da redeCP1m.
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Grade a 2 metros da camera

Esta rede foi nomeada de “redeCP2m”.
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Figura 56 - Curva de aprendizagem da redeCP2m.
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Figura 57 - Histograma do treinamento da redeCP2m.
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Grade a 3 metros da camera

Esta rede foi nomeada de “redeCP3m".

0 1000 2000 3000 4000 a000 8000 7000 2000

Figura 58 - Curva de aprendizagem da redeCP3m.
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Figura 59 - Histograma do treinamento da redeCP3m
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Rede Unica

Esta rede foi nomeada de “redeCP”.
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Figura 60 - Curva de aprendizagem da redeCP

O gréfico acima demonstra que a rede conseguibesertreinada para as trés distancias

do grade.
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Figura 61 - Histograma do treinamento da redeCP
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Alvo do tipo Vasco

Grade a 1 metro da camera

Esta rede foi nomeada de “redeVP1m”.
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Figura 62 - Curva de aprendizagem da redeVP1m

120

100

a0

60

40

20

Figura 63 - Histograma do treinamento da redeVP1m
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Grade a 2 metros da camera

Os graficos abaixo foram obtidos a partir do treieato de uma rede tendo como entrada
os alvos e nédo alvos do tipo Vasco a uma distateia metros da camera. Esta rede foi

nomeada de “redeVP2m”.

0 1000, 2000 3000 4000 5000 B00O0 7000 8000

Figura 64 - Curva de treinamento da redeVP2m
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Figura 65 - Histograma do treinamento da redeVP2m
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Grade a 3 metros da camera

Esta rede foi nomeada de “redeVP3m”.
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Figura 66 - Curva de treinamento da redeVP3m
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Figura 67 - Histograma do treinamento da redeVP3m
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Rede Unica

Esta rede foi nomeada de “redeVP".
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Figura 68 - Curva de treino da redeVP
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Figura 69 - Histograma do treinamento da redeVP

Os graficos acima demonstram o que a redeVP n&velim bom treinamento para as
trés distancias do alvo, tal resultado deve-seatmdos alvos localizados a 1 metro da

camera nao terem sido eficaz no treinamento davigtim. Para comprovar este fato,
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uma nova rede foi treinada, excluindo-se os algoalizados a 1 metro da camera. Esta

rede foi chamada de redeVP2e3m e seus graficosmseleobservados abaixo.
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Figura 70 - Curva de treinamento da redeVP2e3m
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Figura 71 - Histograma de treinamento da redeVP2e3m

De acordo com os graficos a rede obteve um bomatmento e um limiar de 0,7.
Comprovando que o problema encontra-se no congimtdados a 1 metro de distancia

da camera.
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Alvo do tipo X

Grade a 1 metro da camera

Esta rede foi nomeada de “redeXP1m”.
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Figura 72 - Curva de treinamento da redeXP1m
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Figura 73 - Histograma do treino da redeXP1m



Grade a 2 metros da camera

Os graficos abaixo foram obtidos a partir do treieato de uma rede tendo como entrada
0s alvos e ndo alvos do tipo X a uma distancia aeeftos da camera. Esta rede foi

nomeada de “redeXP2m”.
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Figura 74 - Curva de treino da redeXP2m
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Figura 75 - Histograma do treino da redeXP2m
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Grade a 3 metros da camera

Os graficos abaixo foram obtidos a partir do treieato de uma rede tendo como entrada
os alvos e ndo alvos do tipo X a uma distancia aeeBos da camera. Esta rede foi

nomeada de “redeXP3m”.
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Figura 76 - Curva de treinamento da redeXP3m
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Figura 77 - Histograma de treino da redeXP3m
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Rede Unica

Os graficos abaixo foram obtidos a partir do treieato de uma rede tendo como entrada
os alvos e nao alvos do tipo X nas trés distartdasamera. Esta rede foi nomeada de

“redeXP”.

Figura 78 - Curva de treinamento da redeXP
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Figura 79 - Histograma de treino da redeXP
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Teste das redes

Alvo do tipo Circulo

Grade a 1 metro da camera

Neste topico sera apresentado o teste realizadmpadeCP1m.
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Figura 80 - Gréfico de erro referente ao teste daeadeCP1m
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Figura 81 - Histograma do teste da redeCP1m

77



Grade a 2 metros da camera

Neste topico sera apresentado o teste realizadapadeCP2m.
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Figura 82 - Curva de erro do teste referente a red&P2m
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Figura 83 - Histograma do teste da redeCP2m

78



Grade a 3 metros da camera

Neste topico sera apresentado o teste realizadapadeCP3m.
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Figura 84 - Curva de erro referente ao teste da rexCP3m
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Figura 85 - Histograma do teste da redeCP3m
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Rede Unica

Neste topico serd apresentado o teste realizadcapadeCP.
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Figura 86 - Curva de erro referente ao teste da rexCP
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Figura 87 - Histograma do teste da redeCP
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Alvo do tipo Vasco

Grade a 1 metro da camera

Neste topico sera apresentado o teste realizadapadeVP1m.
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Figura 88 - Curva de erro referente a redeVP1m
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Figura 89 - Histograma do teste da redeVP1m
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Grade a 2 metros da camera

Neste topico sera apresentado o teste realizadapadeVP2m.
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Figura 90 - Curva de erro referente a redeVP2m

120

100 5

80 A

&0 A

40

20

Figura 91 - Histograma do teste da redeVP2m
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Grade a 3 metros da camera

Neste topico sera apresentado o teste realizadapadeVP3m.
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Figura 92 - Curva de erro referente a redeVP3m
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Figura 93 - Histograma do teste da redeVP3m
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Rede Unica

Neste topico serd apresentado o teste realizadcapadeVP.
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Figura 94 - Curva de erro referente a redeVP
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Figura 95 - Histograma do teste da redeVP
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A seguir apresentaremos os resultados para o destedeVP2e3m, foram utilizados

como dados de entrada alvos localizados a 2 er@smdd camera.
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Figura 96 - Curva de erro referente a redeVP2e3m
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Figura 97 - Histograma do teste da redeVP2e3m
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Alvo do tipo X

Grade a 1 metro da camera

Neste topico sera apresentado o teste realizadapadeXP1m.
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Figura 98 - Curva de erro do teste referente a reddP1m
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Figura 99 - Histograma do teste da redeXP1m
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Grade a 2 metros da camera

Neste topico sera apresentado o teste realizadapadeXP2m.

1

naf B

06 B

0.4r B

02F B

0

021 H

o4t -

0B 5

08 B

_1 1 1 1 L 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 2500 300 350 400 450 500

Figura 100 - Curva de erro do teste referente a rexKP2m
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Figura 101 - Histograma do teste da redeXP2m



Grade a 3 metros da camera

Neste topico sera apresentado o teste realizadapadeXP3m.
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Figura 102 - Curva de erro do teste referente a resKP3m
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Figura 103 - Histograma do teste da redeXP3m
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Rede Unica

Neste topico serd apresentado o teste realizadcapadeXP.
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Figura 104 - Curva de erro do teste referente a rexXP
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Figura 105 - Histograma do teste da redexXP
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Apéndice B

Rotina Clusteriza

function [alvos_certos,alvos_para_ver]=clusteriza(@_size,nome_da_imagem)
% [alvos_certos,alvos_para_ver]=clusteriza(C,Imze,slome_da_imagem)
% onde:
% C é a lista de saida da rede.
% Img_size € um vetor com o tamanho da imagemnex: size = [ 1600 1200]
% alvos_certos € uma estrutura em forma matriocial os alvos encontrados
% alvos_para_ver € uma lista com os alvos certesagppar avisualizacao
% nome_da_imagem € a imagem onde serao pintadgoss
Width = Img_size(1);
Height = Img_size(2);
[i,centros] = kmeans(C,48);
centros = round(centros);
Y = sortrows(centros,1);
Ydif = diff(Y(:,1));
Gap=find (Ydif >= Width/5*.3) % largura/numero depacos /2
Gap =[0; Gap; length(Y)];
for n=1:length(Gap)-1
coluna{n} = Y((Gap(n)+1):Gap(n+1),:)
end

for col=1:6
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Y = sortrows(coluna{col},2);
Ydif = diff(Y(:,2));
Gap = find(Ydif >= Height/3*.3) % largura/numede espacos /2
Gap =[0; Gap ; length(coluna{col})];
for n=1:length(Gap)-1
alvos{col,n} = Y((Gap(n)+1):Gap(n+1),:)
end
end
%alvos medios
alvos_para_ver = [];
for i=1:size(alvos,1)
for j=1:size(alvos,?2)
alvos_certos{i,j} = round(mean(alvos{i,j) i
alvos_para_ver = [ alvos_para_ver ; alvesos{i,j} |;
end
end
alvos_certos = alvos_certos';

mostra_alvo(alvos_para_ver,nome_da_imagem)
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Rotina Treina Rede

function [L,tfinal,erro] = treinarede(nome_arquiabvo,nome_arquivo_nao_alvo)
%load alvos

%load nalvos

load(nome_arquivo_alvo)
load(nome_arquivo_nao_alvo)

num_alvos = size(matrizAlvos);

num_nao_alvos = size(matrizNaoAlvos);

% [A] Data

% substituir pelos seus dados (X e o t):
NUM_DADOS = num_alvos(1) + num_nao_alvos(1);
rand('state’,0)

Xorig = [matrizAlvos ; matrizNaoAlvos]’;

Media = mean(Xorig,2);

Xorig = Xorig - repmat(Media,1,NUM_DADOS);

% Extracdo das componentes principais - quantas?
R=Xorig*Xorig/NUM_DADOQS,;

[V.D] = eig(R);

V = fliplr(V);

D = flipud(diag(D));

energ = cumsum(D)/sum(D);

i = find(energ >= 0.9);

N_comp =i(1);
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for n=1:N_comp
VoO0(:,n) = V(:,n)/norm(V(:,n));

end
X =V90™*Xorig;

% projecao de X no novo espacgo
Input_size = N_comp;
% Normalizacao
STD = std(X,[],2);
%Saida desejada da rede (target)
%ex:t=[11111..1-1-1-1...-1]
torig = [ones(1,num_alvos(1)) -ones(1,num_nao_&0ks
% [Al] Randomize Data Order
% continua assim
randn('state’,sum(100*clock))
%randn('state’,0);
aux = [X; torig ; randn(1,size(X,2))]’;
aux = sortrows(aux,size(aux,2))’;
X = aux(l:Input_size,);
t = aux(Input_size+1,:);
clear aux;
% [B] Network Init
% [B1] Parameters

% continua assim
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K = 2; % Number of Layers

L(1).K = K;

eta = 1e-2; % Learning Rate Initial Value
Delta = 1e-6; % Stop Criterion

N = size(X,2); % Number of Input Vectors
P = 25;

alpha = 1; % Learning Rate Decay Factor
mu = 0; % Momentum constant

% [B2] Layers

% inicializacao dos pesos da rede

for k=1:K-1

L(k).W = rand(Input_size,Input_size)-0.5;

L(k).b = rand(Input_size,1)-0.5;
end
L(K).W = rand(1,Input_size)-0.5;
L(K).b = rand(1,1)-0.5;
L(1).STD = STD;
%L(1).Vect = Vecs(:,1:N_comp);
L(1).Vect = VIO;
L(1).Mean = Media;
%L (K) = K;
for k=1:K,

L(k).vb = zeros(size(L(k).b));
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L(k).vW = zeros(size(L(k).W));
end;
% [C] Sequential Error Backpropagation Training
hh=0;
kk=0;
J=0;
Jtotal = 0;
erro = [J;
for p=1:P
for n=1:N
% [C1] Feed-Forward
L(1).x = X(:,n)./L(1).STD;
for k = 1:K,
L(k).u = L(k).W*L(k).x + L(k).b;
L(k).o = tanh(L(Kk).u);
L(k+1).x = L(k).0;
end;
e =t(n) - L(K).o;
%][t(n) L(K).0 €]
erro = [ erro (e*e)/2];

% [C2] Error Backpropagation

L(K+1).alpha = €;
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L(K+1).W = eye(length(e));
for k = fliplr(1:K),

L(k).M = eye(length(L(k).0)) - diag(Ll0)"2;

L(k).alpha = L(K).M*L(k+1).W*L(k+1).aha;

L(k).db = L(k).alpha;
L(k).dW = kron(L(k).x',L(k).alpha);
end;
% [C3] Updates
for k = 1:K,
L(k).vb = eta*L(k).db + mu*L(k).vb;
L(k).b = L(k).b + L(k).vb;
L(k).vW = eta*L(k).dW + mu*L(k).vW;
L(k).W = L(k).W + L(k).vW;
end;
% [C4] Stop criterion
eta = eta*alpha;
hh = hh+1;
kk = kk+1;
if(hh> 100)
hh = 0;
kk/(N*P)

end

end;
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end
% [D] Test - Processamento pela rede
plot(erro);
certo = 0;
for n = 1:size(X,2),
L(1).x = (L(1).Vect™*Xorig(:,n))./L(1).STD;
for k = 1:K,
L(k).u = L(k).W*L(k).x + L(k).b;
L(k).o = tanh(L(k).u);
L(k+1).x = L(k).0;
end;
tfinal(n) = L(K).o;
%apresentacao dos resultados
| = reshape(Xorig(:,n),31,31);
end;
figure(2)
hist (tfinal,100)

%save (L, 'L);
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Rotina Testa Rede

function [tfinal,alvo] = testarede(L,nome_arquivbvaanome_arquivo_nao_alvo)

%load alvos
%load nalvos
load(nome_arquivo_alvo)
load(nome_arquivo_nao_alvo)
num_alvos = size(matrizAlvos);
num_nao_alvos = size(matrizNaoAlvos);
% [A] Data
% substituir pelos seus dados (X e o t):
NUM_DADOS = num_alvos(1) + num_nao_alvos(1);
rand('state’,0)
Xorig = [matrizAlvos ; matrizNaoAlvos]’;
Media = mean(Xorig,2);
Xorig = Xorig - repmat(Media,1,NUM_DADOS);
torig = [ones(1,num_alvos(1)) -ones(1,num_nao_&ks
% [D] Test - Processamento pela rede
K=L(1).K
certo = 0;
for n = 1:size(Xorig,2),
L(1).x = (L(1).Vect™*Xorig(:,n))./L(1).STD;

for k = 1: K%L(1).K,
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L(k).u = L(K).W*L(K).x + L(K).b;
L(k).0 = tanh(L(k).u);
L(k+1).x = L(K).0;
end;
tfinal(n) = L(K).o;
if(tfinal(n) > .6) % é alvo
alvo(n) = 1;
else
alvo(n)= -1,
end
end;
figure(1)
plot(torig-alvo)
erro= sum((abs((torig-alvo)/2))/length(torig))*100
figure(2)

hist (tfinal,100)
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Rotina Processa Imagem
function alvo = processa_imagem(nome_da_imagem,L)
count=0;
ehora=0;
Grid = strcat('D:/UFRJ/PF/final/fotos_novas/',norma_imagem,'.bmp");
% % carregar a imagem da Grid
I = imread(Grid(1,:));
imgsize = size(l,1)*size(l,2);
% converte p/ preto e branco
[w, h, p]=size(l); % funcao conversao_cinza
Idouble = double(l); %para fazer os calculos
for i=1:w
for j=1:h
Ipb(i,j)=0.299*Idouble(i,j,1)+0.38 double(i,j,2)+0.114*Idouble(i,j,3);
end

end % END funcao conversao_cinza

K=2;
lado=31; %tamanho da matriz de janelamento
n=1,

alvo=[ ],

for i= 1:(size(lpb,1)-lado) %for i=1:(61- lado)
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for j= 1:(size(lpb,2)-lado) %for j=2:40
Win=Ipb(i:i+(lado-1),j:j+(lado-1));
vWin = monta_vetor(Win); % pega a gam 31x31 uma a uma e monta em um
vetor de 1X961
L(1).x = (L(1).Vect*(vWin'-L(1).Mean)L(1).STD; % analisa se € alvo
for k = 1:K,
L(k).u = L(K).W*L(k).x + L(K).b;
L(k).o = tanh(L(K).u);
L(k+1).x = L(k).0;
end;
tfinal = L(K).0;

if (tfinal > 0.6) % se for alvo

alvo = [alvo;j+(lado-1)/2 i+(lado42); %troca o i por j pois havia saido

transposto o resultado

size(alvo);
else

nalvo = 0;
end

perc = count/imgsize*100;
count=count+1,;

ehora=ehora+1;
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if(ehora == 100)
ehora=0;
perc
end
end
end
matriz_imagem = imread(Grid);
matriz_pontos = alvo; % Colocar todos os pontasdpseja pintar
espessura_linha=1; % pinta so o pixel se quiséamao redor do pixel tb € so

aumentar o numer 2, 3, 4 ...

r = 255; % coordenada da parte vermelha
g=0;
b=0;

if(espessura_linha < 13)
if ((espessura_linha > 0)&&(espessura_linhai(d{espessura_linha))))
num_niveis = espessura_linha - 1,

nlin_m_pontos = size(matriz_pontos,1); Ndmero de linhas da matriz de pontos

for k=1 :nlin_m_pontos

u = matriz_pontos(k,1);

v = matriz_pontos(k,2);

for cont_v = num_niveis*(-1):num_niveis
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for cont_u = num_niveis*(-1):numveis
if ((u+cont_u)>=1) &&
((v+cont_v)>=1)&&((u+cont_u)<=(size(matriz_imagen)P&&
((v+cont_v)<=(size(matriz_imagem,1))))
x=(u + cont_u);
y=(v + cont_v);
matriz_imagem(y,x,1) =r;
matriz_imagem(y,x,2) = g;
matriz_imagem(y,x,3) = b;
end
cont_u =cont_u + 1;
end
cont_v = cont_v +1,;

end

k=k+1,;
end
end
end
matriz_imagem_s = matriz_imagem;

image(matriz_imagem_s); % Usado so para ver a imag
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Rotina Mostra Alvo

function mostra_alvo(C,nome_da_imagem)

Grid = strcat('D:/UFRJ/PF/final/’,nome_da_imagemmp");

matriz_imagem = imread(Grid);

matriz_pontos = C; % Colocar todos os pontos qsejdeintar

espessura_linha = 3; % pinta so o pixel se quisgapao redor do pixel tb é so aumentar
o numer 2, 3,4 ...

r = 255; % coordenada da parte vermelha

if(espessura_linha < 13)

if ((espessura_linha > 0)&&(espessura_linha/(roesgéssura_linha))))
num_niveis = espessura_linha - 1;

nlin_m_pontos = size(matriz_pontos,1); % Numerditeas da matriz de pontos
for k=1 : nlin_m_pontos

u = round (matriz_pontos(k,1));

v = round (matriz_pontos(k,2));

for cont_v = num_niveis*(-1):num_niveis

for cont_u = num_niveis*(-1):num_niveis

if (((u+cont_u)>=1) && ((v+cont_v)>=1)&&((u+cont_w=(size(matriz_imagem,2)))
&& ((v+cont_v)<=(size(matriz_imagem,1))))

x=(u + cont_u);

y=(v + cont_v);
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if (x<1 || x>size(matriz_imagem,2)||y<1 ||y>sizefmzaimagem,1))
s = sprintf (‘alvo invalido x=%d e y = %d',x,y);
disp(s);

else

matriz_imagem(y,x,1) =r;
matriz_imagem(y,x,2) = g;
matriz_imagem(y,x,3) = b;

end

end

cont_u =cont_u+1;

end

cont_v = cont_v +1,;

end

k=k+1;

end

else

end

else

end

matriz_imagem_s = matriz_imagem;

image(matriz_imagem_s); % Usado so para ver a image
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