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Resumo

Abstract

Sintese e andlise de textura tem uma variedade de aplicagcoes em Visdo Computacional, e Processa-
mento de Imagens, como por exemplo recuperacdo de imagens por imagem (CBIR, Content-Based
Image Retrieval). Este trabalho apresenta a aplicagdo de redes neurais autoassociativas motivadas
por teorias a respeito do cérebro humano em tarefas de andlise de textura. O objetivo é a implemen-
tacdo do modelo proposto em um Veiculo Aéreo Autonomo (UAV, Unmanned Aerial Vehicles).

Texture analysis and synthesis has a variety of applications in Computer Vision and Image
Processing, such as image retrieval image (CBIR, Content-Based Image Retrieval). This

paper presents the application of autoassociative neural networks motivated by theories about the
human brain in tasks of texture analysis. The main purpose is to implement the proposed model in
Autonomous Aerial Vehicles (UAV, Unmanned Aerial Vehicles).
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1 Introducao

Veiculos aéreos autonomos (UAV, "Unmanned Aerial
Vehicles") [1] tém sido aplicados nos mais diferentes con-
textos objetivando problemas com necessidade de sensori-
amento remoto e missdes de busca automatizadas. A visdo
computacional tem sido utilizada para resolver problemas
especificos da area como medigdo de posicionamento re-
lativo [2], pouso [3] e visdo cooperativa para construcao
de mapas Unicos a partir de imagens capturadas por varios
UAVs [4]. Os avangos das técnicas de processamento de
imagens [5] e reconhecimento de padrdes [6] formaram a
base para o surgimento de novas técnicas e algoritmos de
visdo computacional. Os UAVs podem entdo ser benefici-
ados por tais estudos na construcdo de métodos de explo-
racdo inteligente, véo com obstaculos e identificacdo de
objetos sdo possibilitados na plataforma do UAV. Este ¢ o
foco de desenvolvimento deste trabalho, que visa a aplica-
¢d0 de técnicas de visdao
computacional em missdes de busca utilizando UAVs.

Redes Neurais Artificiais (RNAs) vém sendo utilizadas
para os diversos campos da computagdo [7], sendo um des-
tes campos a visdo computacional, com diversas finalida-
des, como reconhecimento de padrdes, filtros, navegagao
de robds, etc. Neste trabalho, a RNA foi utilizada para au-
xiliar no trabalho de Visdo Computacional,na area de Re-
conhecimento de Texturas, mais especificamente direcio-
nados a UAVs.

2 Analise de Textura

Definido o processo da metodologia utilizada para a
curva de recall e os detalhamentos sobre utilizadas neste
trabalho podem ser analisadas. A Descri¢do de Textura é
tratada em Pedrini [8] e Gonzalez [5] relacionando varios
calculos com bases estatisticas a fim de obter valores das
caracteristicas.

Porém, a nivel experimental, previamente utilizado a
descrigdo, € preciso demonstrar como funciona o filtro de
Gabor, o filtro que foi utilizado para obter uma melhor ca-
racterizagdo das imagens retirando os seus ruidos
(Afshang [11]).

2.1 Filtro de Gabor

Explorado por Afshang [11], o filtro de Gabor ¢ uma
técnica que pode ser utilizada para melhorar o resultado
obtido na curva de recall (Zhang [14]). Sua aplicagio di-
minui consideravelmente o ruido na imagem dependendo
dos parametros nele utilizados.
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Matematicamente, para utilizagdo de qualquer filtro em
uma imagem, basta que, depois de calculado sua mascara,
uma operag¢ao de convolugdo seja realizada entre o sinal da
imagem com o sinal do filtro. Feito este processo, uma
nova imagem filtrada é retornada. Na equagdo 1, a formula
do Filtro de Gabor.

BE,.BEE =expl2 B EE2+ B°mE2

exp(20.0.0.3) (1)

Para facilitar sua programacao, a regra de Euler deve
ser aplicada, como mostrado na equagao 2.

exp(2B.0.0.0) =cosZE.0.0.8 + &

sin2p.B.0. (2)

Este filtro é composto a partir do produto entre uma
fungdo gaussiana ¢ uma fungdo harmonica (sinusoéide).
Nela, temos quatro parametros: [1[12 [J [J[]2 sdo os des-
vios padrdes que vém da equagao gaussiana, [ ¢ a freqiién-
cia da funcdo harmonica definida sobre a fungdo de gabor
e [ representa a indicag@o, e nele que se define se o filtro
tera um bom resultado ou ndo, como demonstrado nas fig.
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Fig 2. (a) Imagem Original. (b) e (¢)
Imagens Filtradas com o Filtro de Gabor.

Na fig. 2.b o filtro foi utilizado com os parametros cor-
retos. Por outro lado a fig. 2.c teve uma utilizagdo erronea
do filtro. Como ¢ possivel notar, o primeiro resultado foi
muito mais satisfatorio que o segundo. A diferenca entre
eles deve-se a orientacdo escolhida para cada caso, [1=01/
10 e [1=0] / 2 respectivamente. Tais nimeros dados aos
parametros foram puramente experimentais, ja que para al-
gumas imagens essa varia¢ao na indicagdo pode mudar de
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imagem para imagem, assim como os desvios e freqiién-
cias. Para os resultados desta pesquisa, foram utilizados os
parametros: desvios padrdes foram fixados em 4 e 20 para
X e y respectivamente, freqii€ncia em 20 e indicagdo em
/3 (Afshang, [11]).

2.2 Descritores de Textura Baseados na Ma-
triz de Co-ocorréncia

Ap6s o estudo sobre o filtro de Gabor, o foco deste tra-
balho prossegue para seu problema central: a descri¢ao de
texturas. Iniciando pelos descritores baseados na matriz de
co-ocorréncia, propostos por Haralick [9]. Apesar de se-
rem antigos, seus descritores sdo utilizados como referén-
cia em muitas pesquisas recentes que visam a descri¢do da
textura (Abbadeni [10]). Foram propostas mais de 14 pro-
priedades de caracteristicas, porém Baraldi [13] mostrou
que apenas seis eram realmente relevantes. Desses seis,
cinco descritores foram programados: Maxima Probabili-
dade, Contraste, Homogeneidade, Uniformidade e Corre-
lagdo.

Para poder calculé-los, é necessario obter a matriz de
co-ocorréncia [J[J, [1. Ela é obtida através da freqiiéncia
entre tons vizinhos. O armazenamento dessas freqiiéncias
¢ feito como mostrado na fig. 3.

1 2 3 4 5 6 T 8
el (20 ofL|L1]0D
a AERERE: 2ofoflololt|it|ofo
dlynall1]2]3 nfr|n 0fa| oo
8| s|a|81]2 ut o1 |o|oln
tlalals|s]|L sla | ol1lo|lo]o
7lel|7 |6 :) G2 (0 [0 | 0|00
7|8 |G 6| 2w 7lojo|lalol1]1]|0
N 2L
glLjojofo|jo|l2]2
Image f Co-occwrrence matrix G

Fig 3. Imagem ilustrativa do cileulo da matriz de
Co-ocorréncia G, retirada de Gonzalez [5].

Calculada a matriz G, é necessario realizar sua norma-
lizagdo, dada como mostrado na equacgao 3.

BE, B -B(EE) B (3)

Onde [ é a soma das frequéncias entre os tons de cinza.
Depois de calculada a Matriz de coocorréncia da imagem,
a descri¢do pode ser calculada. Na pagina seguinte, uma
sintese dos descritores estudados, propostos por Haralick
[9], com suas respectivas equagdes:

1. Maxima Probabilidade: Medida mais simples
proposta por Haralick [9], consta na observagao
do maior valor contido na matriz de coocorréncia
e ¢ dada pela equagdo 4.

PREEEEEE=-maxi,(B(T,B)) 4)

2. Contraste: Quando uma imagem apresenta alta
freqiiéncia entre tons de cinza altos e baixos pos-
sui um alto contraste. Em termos da matriz de co-
ocorréncia, quanto ha uma alta concentracio de
elementos em torno da diagonal principal. Seu
calculo ¢ dado pela equagdo 5.

EEERER= BE=0RE E=0BE &-B 2
B(e, B) (%)

3. Homogeneidade: Mede a descricdo dos pixels.
Quanto mais homogénea a textura, maior seu va-
lor de homogeneidade. Essa medida é apresenta
uma correlag@o inversa com o contraste, pois pos-
sui maior concentragdo na diagonal principal da
matriz de co-ocorréncia e ¢ dada pela equacéo 6.

E/AAR= E=08F B=00011+A-8 2 .B [O&
(6)

4. Segundo Momento Angular ou Uniformidade:
Como ja dito em seu nome, este descritor mede a
uniformidade de uma imagem. Em termos de ma-
triz de co-ocorréncia, ela possui seus valores bem

distribuidos ao longo da mesma. Sua formula é
definida pela equag@o 7.

ARED- @-0BE B-00E B(E, @)
(7)

5. Correlagdo: Mede a dependéncia linear entre dois
tons de cinza. Valores altos desta caracteristica
indicam uma existéncia linear entre os pares de
tons de cinza. E dada pela equagio 8.

BEERE=- 1EREAR=-0B8E
B-0BRE-EEE-EEREE B (8)

6. Onde (10 [J0J é dado pelas equagdes 9.
BE= B=1ERE.B=1RAET, B)EE=
B=1RRR.EB=1EFE(E, &) (9)
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2.3 Descritores de Textura Baseados Funcio
de Autocorrelaciao

Em janeiro de 2011, Abbadeni [10] teve o seu artigo
publicado, propondo novos descritores de texturas basea-
dos na fungdo de autocorrelagdo. Dois de seus descritores
foram estudados. Porém, antes de comecar a tratar sobre
os seus descritores, um estudo em cima da fungdo de auto-
correlagdo foi necessario. Sua formula é dada pela equagdo
10.

BRR, A= 1E-RARE-

B=08- AE-1 B=0B-2E-10M,2
oE, O+ BE)

Onde I ¢ a matriz representando os valores de pixels da
imagem, 0 < [J[] < [Je 0 <[00 <[ . e IO represen-
tam o mapeamento das linhas e colunas da fung@o, respec-
tivamente. Diferentemente da Matriz de Co-ocorréncia,
que realiza suas operagdes com relagdo a frequéncia entre
pixels vizinhos, a Fungdo de Autocorrelagdo verifica a in-
teracdo entre regides. Abbadeni [10] a escolheu por causa
de sua periodicidade equivalente e que tem como caracte-
ristica uma lenta diminui¢do apresentando poucas varia-
cdes.

1. Rugosidade: De acordo com o Abbadeni [10], a
propria fungao de autocorrelacdo por si s0, ja traz
informagdes de rugosidade. A dedugédo e explica-
¢do, disponiveis em seu trabalho, mostram que
esta caracteristica depende da quantidade de ma-
ximos presentes na fungdo de autocorrelagdo. E
dada pela equagdo 11.

EB=112E B=08-10=08-100EE(E,0) O+
B=08-18=00-10EE8(E,8) O (11)

Onde UOOO(,0) e DOOH(,0) foram obtidos pelo
calculo dos maximos utilizando derivadas parciais em x e
y da funcdo de autocorrelagdo, respectivamente.

2. Ocupacdo: Possui uma relag@o inversa com a ru-
gosidade. E calculada a partir do resultado obtido

na Rugosidade de uma dada imagem. Seu calculo
¢ dado pela equagao 12.

OEEERE =1-BE1A (12)

Onde [1=4, segundo Abbadeni [1], dentre os varios va-
lores testados, este foi o que obteve melhores resultados.
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3 Redes Neurais

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo técnicas compu-
tacionais que apresentam um modelo matematico inspi-
rado na estrutura neural de organismos inteligentes e que
adquirem conhecimento através da experiéncia. As redes
neurais, ou redes artificiais de neurénios, foram desenvol-
vidas a partir de uma tentativa de criar em computador, a
partir de estudos neurobioldgicos, um modelo computaci-
onal que simule a estrutura e funcionamento do cérebro
humano. Assim como o sistema nervoso ¢ composto por
bilhoes de células nervosas, a RNA também seria formada
por unidades que nada mais sdo que pequenos moddulos
que simulam o funcionamento de um neurénio. Estes mo-
dulos devem funcionar de acordo com os elementos em
que foram inspirados, recebendo e retransmitindo informa-
¢oes.

Um neurénio artificial é capaz de um tnico processa-
mento. Cada entrada recebe somente um tipo de sinal ou
informag@o. Como um neurdnio pode possuir varias entra-
das, entdo ele pode perceber diferentes sinais. Porém, ligar
varios neuronios similares em rede, faz com que (10) o sis-
tema consiga processar mais informacdes eoferecer mais
resultados.

Com esse objetivo, cria-se uma rede em camadas, tam-
bém conhecida como Perceptron Multicamadas (Multila-
yer Perceptron — MLP). Usualmente as camadas sdo clas-
sificadas em trés grupos:

- Camada de Entrada: onde os padrdes sdo apresenta-
dos a rede;

- Camadas Intermediarias ou Ocultas: onde ¢ feita a
maior parte do processamento, através das conexdes pon-
deradas; podem ser consideradas como extratoras de ca-
racteristicas;

- Camada de Saida: onde o resultado final é concluido
e apresentado.

A arquitetura de uma rede MLP, também denominada
rede Feed Forward de multiplas camadas, contém pelo
menos uma camada intermedidria entre as camadas de en-
trada e de saida. A figura 4 apresenta a arquitetura de uma
rede MLP.

A propriedade mais importante das redes neurais ¢ a
habilidade de aprender em seu ambiente, € com isso me-
lhorar seu desempenho. Isso ¢ feito através de um processo
iterativo de ajustes aplicado a seus pesos, o treinamento. O
aprendizado ocorre quando a rede neural atinge uma solu-
¢do generalizada para uma classe de problemas. Como ci-
tado anteriormente, o modelo de aprendizado utilizado na
MLP, durante a iniciac¢do cientifica, foi o autoassociativo.
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A escolha do mesmo foi motivada pelo modelo do livro
On Intelligence do autor Jeff Hawkins.

Hidden

Cutput

“
- -
—
-
-
-
.---
- -
-
a-'-. s
2 ;

L B

-
L

Figura 4. Modelo de MLP

No livro, Hawkins faz uma argumentacio convincente
e perspicaz, apresentando um modelo da inteligéncia hu-
mana baseado na analise do funcionamento do neocortex
humano. Segundo o autor, esta regido do cérebro respon-
savel pela inteligéncia tem seu funcionamento baseado na
nogdo de autoassociatividade. Ainda segundo Jeff, o fun-
cionamento da inteligéncia humana ocorre com base na
nossa capacidade de predicdo de memoria, onde armaze-
namos as informagdes recebidas pelos nossos sentidos du-
rante o decorrer da nossa vida. Com base em estimulos do
meio, e feed-backs interiores, podemos acionar trechos de
memoria no neocodrtex ja vividos e com isso criar o que
seria a inteligéncia de saber o que fazer ou pensar para cada
situacao.

Sendo assim, o modelo autoassociativo seria o modelo
mais proximo do funcionamento do cérebro humano.

3.1 Rede Neural Autoassociativa

No modelo autoassociativo, deseja-se que a entrada
passada a rede seja retornada como saida. Logo, a rede
neural possui a mesma quantidade de neurénios na camada
de entrada e na camada de saida.

As redes autoassociativas buscam aprender a constitui-
¢do interna de uma dada classe de padrdes com base ape-
nas nos elementos que a compdem. Nos padrdes autoasso-
ciativos, poucas camadas intermediarias sdo usadas, fil-
trando, assim, as informacdes mais relevantes.

A desvantagem desse modelo ¢ a alta complexidade
computacional que ele possui, devido a quantidade de neu-
ronios e conexoes. Por outro lado, as redes neurais autoas-
sociativas sdo capazes de aprender de modo implicito as
caracteristicas internas dos dados de entrada. Ou seja, elas
conseguem aprender certas caracteristicas pertencentes ao
padrao apresentado na entrada sem a necessidade de qual-
quer conhecimento anterior ou instrugdo especifica.

4 Resultados Obtidos

No caso dessa Iniciagao Cientifica, usando as caracte-
risticas extraidas das 60 texturas obtidas préviamente , as
quais foram divididas cada uma em 16 imagens(figura
5),cada imagem formada por 8 caracteristicas, resultando
em um banco de dados com 960 imagens, foi treinada a
Figura 4. Modelo de MLP MLP autoassociativa. Para cada
imagem passada, a rede neural foi treinada com a mesma,
e todas as outras imagens restantes foram passadas uma
por uma como entrada, e obtendo-se a saida de cada uma,
foi calculada a distancia city-block ( diferenca entre a en-
trada dada e a saida obtida).

Fig. 5. Imagem ilustrativa de como as classes foram
obtidas

Logo apos, os resultados foram ordenados pelo de me-
nor distancia entre entrada e saida e o recall, nimero de
imagens corretas retornadas dividido pelo niimero total de
imagens corretas, de cada imagem foi calculado e dividido
por 960 com o proposito de encontrar a tava média de re-
call entre todas as imagens. Com a taxa média de recall foi
analisado o quanto a MLP autoassociativa conseguiu dis-
tinguir as texturas.

Os treinos foram feitos passando-se as caracteristicas
de trés formas: todas as 8 de uma vez, de 7em 7 e de 1 em
1. Os valores do recall foram armazenados a cada 4 ima-
gens testadas. Os resultados obtidos mais relevantes, utili-
zando um fator de aprendizado de 0.2, podem ser vistos
nas Tabelas 1,2 e 3.

Como se pode observar, quando se testou a rede neural
introduzindo como entrada todas as caracteristicas de uma
vez, o melhor resultado ocorreu com um recall médio de
18,04%. Notase também que os melhores resultados foram

319



Revista de Engenharia e Pesquisa Aplicada (2016) 2-1 : 315-322
obtidos a medida que se aumentou a quantidade de cama- Tabela 2
das ocultas. Os resultados notados na Tabela 2 demons-
tram que ao passar apenas uma caracteristica de cada vez, = -
a red(;l neurarl) autoasiociativa apresentou um melhor de- Ca“,l Cam Pfenm Numerao RE‘?“
sempenho em comparacdo com o teste que recebeu todas d?“ adas | mios na de N (Apos
as 8 caracteristicas, consequéncia que serd analisada em stica | Ocult | Camad | Iteracde _ 104
estudos futuros. Ndo se observa diferencas significantes S as a 5 Imagen
entre a os valores da Tabela 1 e a Tabela 3, mas, ao passar Oculta 5
todas as 8 caracteristicas como entrada, ainda obteve-se re- testada
sultados superiores. s)
8 1 5 1000 17,54
Tabela 1 %
8 1 2 1000 17.62%
Cara | Cam | Neurd | Numero | Recall 8 1 3 1000 17,88%
cteri | adas | miosna de (Apos 8 1 10 1000 17,83%
stica | Ocult | Camad | TIteracoe | 104 3 2 2 1000 | 17,79%
s as a s imagen_ 8 2 2 1000 | 18.04%
Oculta s 8 2 3 1000 17.70%
testada 8 3 5 1000 17.84%
s) 8 3 2 1000 17 98%
3 1 % 1000 17.54 8 3 3 1000 17.95%
%
3 1 2 1000 17.62%
3 1 3 1000 17.88%
8 1 10 1000 17.83%
8 2 5 1000 17.79%
3 2 2 1000 18.04%
8 2 3 1000 17.70%
8 3 5 1000 17 84%
3 3 2 1000 17.98%
8 3 3 1000 17.95%
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Tabela 3
Cara | Cam | Neur | Namero | Recall (
cteri | adas | onios de Apos 104
stica | Ocult na | Iteracdes | imagens

s as Cam testadas)

ada
Ocult
a

234, 1 5 1000 17 .84%
5,6,7,

8
134, 1 5 1000 17.85%
5,6,7,

8
124, 1 5 1000 17.65%
5,6,7,

8
123, 1 5 1000 17.82%
5,67,

8
1,23, 1 5 1000 17.65%
46,7,

8
123, 1 5 1000 17.76%
45,7,

8
1273, 1 5 1000 17.73%
45,6,

8
123, 1 5 1000 17.90%
45,6,

7

5 Conclusao

Com os dados e as analises feitas neste trabalho, com-
preende-se que a MLP autoassociativa ndo rendeu resulta-
dos com um nivel bom o suficiente para ser implementado
em UAVs quando treinadas para reconhecer texturas.
Como trabalhos futuros, serdo realizados estudos mais
aprofundados sobre técnicas para escolha dos padrdes uti-
lizados no treinamento das redes neurais, como taxa de
aprendizado, quantidade de camadas ocultas, pesos, entre
outros, a fim de obter um melhor resultado.A forma suge-
rida para melhorar a busca pela configurag@o 6tima da rede
¢ através do algoritmo genético[15] ou ,até mesmo, o uso
do PSO(Particle Swarm Optimization)[16].
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