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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um método baseado em
técnicas de tratamento de imagens e inteligéncia computacional, capaz de
segmentar a area correspondente aos caracteres da placa de um veiculo em
imagens digitalizadas obtidas por controladores eletrénicos de velocidade. Séo
abordados os principais aspectos tedricos das referidas areas, entre eles os
conceitos relativos afisiologia da visdo, imagens digitais, visdo computacional e
redes neurais artificiais, cujos conceitos dao o suporte necessario a tarefa de
extrair e interpretar informacdes de imagens digitais. A tarefa de identificar
automaticamente a informacdo contida nas placas de veiculos em imagens
digitalizadas compreende duas fases distintas de processamento. A primeira
dessas fases consiste na segmentacdo da area da imagem em que estdo
localizados os caracteres da placa; e a segunda, no reconhecimento e obtencéo
do conteldo semantico de tais caracteres. Nesta dissertacdo propde-se uma
contribuicdo baseada no uso de redes neurais do tipo perceptron de mdultiplas

camadas capazes de realizar a primeira das fases citadas.
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ABSTRACT

This work presents the development of a method based on techniques of
image processing and computational intelligence, capable of determining the
region where a car license plate lies, with its proper characters, using as the
source the digital images acquired by electronic speed controllers. In addition, the
work presents theoretical aspects of the referred techniques, including concepts
related to vision physiology, digital images, computational vision and neural
networks. That conceptual review aims at providing the necessary theoretical
support to extract and interpret information from digital images. The task of
automatically identifying information from a car license plate is divided in two
phases. The first phase consists on segmenting the image area where the
characters are; the second is to recognize and obtain the semantical contents of
those characters. This dissertation proposes a contribution based on the use of
neural networks like multilayer perceptron contemplating a proposal for the solution

of the problem associated to the first phase.



Capitulo 1: INTRODUCAO

O uso de computadores inicialmente foi dirigido para tarefas como célculos
numéricos e manipulacdo de grandes volumes de dados, ou seja, aplicagdes bem
estruturadas e formalizadas, pois para tais atividades os mesmos apresentavam
maior velocidade e precisdo que os humanos. Porém, quando a area de aplicacao
dos computadores se estendeu & tarefas de natureza simbdlica, que para 0s
humanos sao de resolucdo natural, como a compreensao de linguagens naturais e
imagens, planejamento, deducdo ou a solucdo de problemas que apresentam
complexidade exponencial, o desempenho dos computadores foi muito baixo,
devido agrande complexidade que envolve a compreensdo de tais tarefas e a
formulacdo de uma solugdo computacional para as mesmas. Buscou-se entéo
criar meios de dar aos computadores capacidades semelhantes as humanas, tais

como a capacidade de pensar e agir intuitivamente.

Desde a década de 80, o uso de Inteligéncia Atrtificial constitui um dos
setores de maior crescimento no mercado de tecnologia de informatica. Esse
crescimento ndo é apenas devido maturagcdo da tecnologia, mas ao significativo
avanco dos recursos de hardware, software e humanos, avanco que acaba por

criar uma infra-estrutura propicia ao desenvolvimento da area.

Existem varios pesquisadores que acreditam que a Inteligéncia Atrtificial (I1A)
€ a chave para o software do futuro. As pesquisas nesse sentido estdo
relacionadas a areas de aplicacdo que envolve raciocinio humano, tentando imita-
lo e realizando inferéncias. Seu grande objetivo, como podemos verificar, é o
continuo aumento da “inteligéncia do computador”, pesquisando, para isso, 0s
fendbmenos de inteligéncia natural. Hoje, a IA pode ser definida como sendo uma
colecdo de técnicas suportadas por um computador emulando algumas

capacidades dos seres humanos.



As demandas para aplicacdo de IA séo inuUmeras, visto que, se levarmos
em conta somente 0s problemas cotidianos, ja temos a possibilidade de
realizacdo de muitas pesquisas e com isso muito trabalho para pesquisadores,
isso sem falar nas areas industriais e comerciais. A tarefa de extrair informacao de
imagens digitalizadas pode ser resolvida pelas técnicas de Inteligéncia Atrtificial
juntamente com as técnicas de Visdo Computacional. As atividades que fazem
uso intensivo e constante de informacdao visual, como é o caso dos equipamentos
de controle eletrénico de velocidade, séo carentes deste tipo de recurso. Em geral,
toda a informacdo extraida de imagens geradas através de tais controladores &
obtida pela atividade de andlise de um elemento humano, diretamente sobre a
imagem digitalizada. Esse fato limita em muito a autonomia dos referidos
equipamentos na medida em que oS mesmos ndo conseguem realizar todas as
tarefas pertinentes ao controle de velocidade, ficando sua atuacdo limitada a
registrar a infracdo e sendo todo o processamento de informacdo que se segue
dependente da atuacdo humana na interpretacdo dos dados registrados na

imagem.

Empresas fabricantes de controladores eletronicos de velocidade possuem
projetos que visam possibilitar a autonomia de tais equipamentos. Tal intencdo
passa necessariamente pelo desenvolvimento de técnicas capazes de identificar o
veiculo através da imagem digitalizada do mesmo. A principal informacédo a ser
considerada na identificacdo de um veiculo é o conteldo da sua placa, embora
devem ser levadas em conta também informacbes referentes a demais

caracteristicas do veiculo, tais como a sua cor e o seu modelo.

O objetivo deste trabalho é desenvolver e apresentar um método que, por
meio do uso combinado de técnicas de Visdo Computacional e Inteligéncia
Artificial, desta segunda especificamente as Redes Neurais Artificiais, que devido
a sua capacidade de extrair padrdes de conjuntos de dados complexos, como é o
caso das imagens digitais, seja capaz de localizar a placa de um veiculo em uma
imagem digitalizada, facilitando a tarefa de reconhecimento dos caracteres

contidos na mesma.



Com o objetivo de orientar a leitura desta dissertagdo, apresenta-se a

seguir, a organizacdo de seus capitulos:

O capitulo 1 contém a introducao desta dissertacdo, seus objetivos e

consideragoes preliminares.

No capitulo 2, procedeu-se uma sintese do funcionamento dos
controladores eletronicos de velocidades, as imagens por eles
geradas, sendo apresentadas algumas técnicas atualmente
utilizadas para segmentar a area correspondente a placa de um

veiculo em tais imagens.

No capitulo 3, apresenta-se uma revisao tedrica de alguns conceitos
relacionados a visdo computacional e imagens digitais, cujo

conhecimento visa tornar mais facil a compreensao deste trabalho.

O capitulo 4 traz a fundamentacdo tedrica necessaria para se
compreender o funcionamento das redes neurais artificiais, principal

técnica utilizada neste trabalho.

No capitulo 5 é apresentado um método desenvolvido utilizando-se o
software MATLAB® e o0s respectivos moédulos de redes neurais
artificiais e de processamento de imagens, capaz de segmentar a
area correspondente & placas de veiculos em imagens digitais

obtidas por controladores eletronicos de velocidade.

Sucessivamente, o capitulo 6 executa uma andlise dos resultados
obtidos nas simulacdes com o método proposto e descrito no
capitulo 5, bem como sao apresentadas algumas consideracdes a
respeito do processo de treinamento das duas redes neurais

propostas.

Por fim, o capitulo 7 abrange a conclusdo da dissertacdo, incluindo

as observacdes finais, consideracdes relevantes sobre os assuntos



tratados e também as limitac6es do trabalho e recomendacfes para

futuras pesquisas.



Capitulo 2: IMAGENS OBTIDAS POR CONTROLADORES
ELETRONICOS DE VELOCIDADE: TECNICAS
ATUAIS

2.1 Introducao

Este capitulo apresenta uma introducdo ao controle eletrbnico de
velocidade com relagdo & imagens obtidas por estes sistemas. Neste caso, a
tarefa € segmentar a regido da imagem que compreende a placa do veiculo e

nesta parte do trabalho é feita uma revisdo do assunto.

Dentro desse contexto, aborda-se topicos relacionados ao controle de
transito, aos controladores eletrdnicos de velocidade e seu funcionamento, &
imagens obtidas por tais equipamentos, & informacdes relevantes contidas em
tais imagens e atarefa de obté-las. Por fim, serdo tratadas algumas das principais
abordagens hoje existentes a respeito do problema de se extrair informagdes de

imagens provenientes de controladores eletronicos de velocidade.

2.2 Controladores Eletronicos de Velocidade

O controle de transito €, fundamentalmente, a supervisdo do movimento de
veiculos, pessoas e bens, com o objetivo de garantir a sua eficiéncia e seguranca.
Uma rodovia pode ser considerada eficiente quando acomoda as necessidades
para a movimentagdo dos seus usuarios ao menor custo possivel. Pode ainda, ser
tida como segura, ao reduzir ou eliminar os acidentes. Desta forma, o controle
eletrénico de transito tem como principal objetivo a organizacdo do movimento de
pessoas e bens da maneira mais segura e eficiente possivel [40]. Neste contexto

os sistemas de registro fotogréfico de infragBes de transito tém sido extensamente



utilizados, com grande sucesso, como um dos principais agentes para a mudanca
de comportamento dos condutores de veiculos, principalmente em paises com

problemas crénicos de desrespeito a sinalizacdo e elevados indices de acidentes.

A imensa maioria dos controladores eletronicos de velocidade produzidos e
utilizados atualmente no Brasil tem seu funcionamento baseado na utilizacdo de
sensores instalados na pista de rodagem juntamente com cameras situadas em
pontos que permitam capturar a imagem dos veiculos que passam pelos sensores
(fig. 2.1). A utilizac@o desses dois mecanismos permite que o equipamento, além
de fazer um controle estatistico do fluxo de veiculos por hora e tamanho, calcule,
através das informacfes obtidas pelos sensores, a velocidade do veiculo ao
cruza-los. Tal informacédo € comparada com o limite pré-estabelecido para o local
onde esta instalado o equipamento e, caso este limite seja ultrapassado, o

equipamento registra, através da camera digital, a imagem do veiculo infrator.

— SENSOres

T = i-amera digital

Figura 2.1: Funcionamento dos controladores eletrénicos de velocidade

2.3 Imagens Obtidas por Controladores Eletronicos de
Velocidade
As imagens capturadas pela cAmera de um equipamento controlador de

velocidade, tais como a imagem apresentada a seguir (fig. 2.2), possuem
normalmente resolucdo espacial de 755x576 pixels, podendo ser coloridas ou



monocromaticas e registrar imagens frontais ou traseiras dos veiculos infratores
conforme a sua instalagdo. Tais imagens sdo armazenadas em um dispositivo
localizado junto ao aparelho, e posteriormente, recolhidas por pessoas
encarregadas de processa-las.

Figura 2.2: Imagem obtida por controlador eletrénico de velocidade

O processamento feito sobre a imagem recolhida consiste na identificacao
visual, feita por um elemento humano, das informacdes relevantes nela contidas.
Tal processamento envolve a abertura, uma por uma, das imagens em um
software grafico como o Imaging for Windows da Microsoft® por exemplo, com a
finalidade de obter as referidas informacdes. Uma vez obtidas tais informacdes, as
mesmas séo cruzadas com os dados armazenados no banco de dados dos
orgdos de controle de transito competentes, os DETRANS, para que sejam
identificadas possiveis fraudes e registradas as infracdes pertinentes ao veiculo

em questao.

2.4 Informacdes Relevantes

Por informacbes relevantes contidas na imagem digital de um veiculo

entende-se todas as informagfes capazes de identificar o mesmo. A principal



delas é a sua placa sendo que, em seguida podem ser citadas outras tais como a

sua cor, 0 seu tamanho, o seu fabricante e o seu modelo.

Este trabalho prope um método para resolver parte do problema de
identificacdo da informacgédo contida na placa de um veiculo. Outras informacdes,
porém, sdo Uteis e embora seu tratamento ndo faca parte deste trabalho, sé@o
utilizadas para identificar problemas como placas falsas, adulteradas e clonadas,
entre outros, e representam um desafio aos pesquisadores que se dedicam ao

assunto.

2.5 Obtencao da Informacdo Contida na Placa de um

Veiculo em uma Imagem Digital

A tarefa de obter a informacdo contida na placa de um veiculo em uma
imagem digital se divide geralmente em duas etapas. A primeira delas, na qual se
insere este trabalho, compreende rotinas que permitem localizar a placa do
veiculo na imagem e a segunda compreende rotinas que possibilitam a obtencéo
do conteudo semantico dos caracteres da mesma. Serdo feitas agora algumas

consideracdes a respeito dessas duas etapas.

A segmentacdo (ver item 3.4) da area da placa, como ja foi dito, é o
primeiro passo na tarefa de identificar o conteddo da mesma. Em uma imagem
digital, a localizagdo da placa varia muito, o que torna consideravelmente
complexa a tarefa de obté-la. A seguir podemos observar uma imagem de um
veiculo apresentando o resultado esperado da fase de segmentacéo da placa do

mesmo.



Figura 2.3: Segmentacédo da area da placa

A segunda fase consiste em, uma vez localizada a placa, obter o contetddo
semantico de seus caracteres. A maior parte dos trabalhos que se propdem a
resolver essa tarefa, utilizam redes neurais artificiais que s&o capazes de
reconhecer qualquer um dos 26 caracteres do alfabeto, bem como qualquer um
dos 10 digitos do sistema numérico decimal. Ambos, caracteres e digitos, formam
o conjunto possivel de informagdo em uma placa de veiculo. Mais informacgdes a
respeito destas técnicas de reconhecimento de caracteres sao facilmente
encontradas consultando-se as referéncias bibliograficas sobre o assunto,
inclusive alguns trabalhos citados a seguir neste capitulo, abordam de forma mais

especifica este tema [42][1].

2.6 Principais Abordagens Existentes

Apesar de serem encontrados na literatura um ndamero elevado de
publicagcbes ligadas ao problema de segmentacdo de imagens e de
reconhecimento de padrdes, encontram-se poucos artigos ligados a tarefa de
localizagéo e reconhecimento de placas de veiculos em imagens digitais. A seguir
serdo abordados de forma resumida alguns trabalhos que se propde a estudar o
assunto, procurando dar uma visdo rapida com relacdo & metodologias

empregadas e o0s resultados obtidos pelos mesmo. Mais informagbes sobre
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gualquer um dos trabalhos relacionados a seguir podem ser obtidas consultando-

se diretamente a bibliografia citada.

2.6.1 Sistema SIAV

O sistema SIAV (Sistema de Identificacdo Automatica de Veiculos) [41]
utiliza, para a segmentacédo da placa de um veiculo em uma imagem digital, o
método baseado na variacdo tonal padronizada por meio da analise do gradiente
positivo na area da placa. O algoritmo de localizagdo da placa pode ser dividido
em dois procedimentos: No primeiro procedimento tem-se a localizacdo da placa
por meio da procura por variacdo tonal padronizada através da analise do
gradiente positivo na area da placa e da binarizacdo local adaptativa sobre a
regido encontrada ou, se necessario, sobre a imagem inteira. No final desta etapa,
tem-se como resultado as coordenadas do provavel local da placa. No segundo
procedimento h4 a confirmacdo do local pela andlise do numero de digitos
encontrados através da procura por digitos de tamanhos pré-definidos e por
andlise dos digitos selecionados verificando a formacgdo de algum grupo valido.
Como resultado final, tem-se a confirmacdo do local correto da placa. Esse
sistema apresenta, segundo 0s autores, uma taxa de acerto na segmentacao da

placa de 82,4% dos casos.

2.6.2 Sistema CLPR (Caracter License Plate Recognition)

No trabalho intitulado “License Plate Recognition, Kowledge-Based
Intelligent Techniques in Character Recognition” [1] é apresentado um sistema de
identificagdo de veiculos em vias publicas holandesas. O sistema como um todo
consiste em quatro unidades principais: uma unidade de segmentagdo, uma
unidade de isolamento, uma unidade de reconhecimento e uma unidade de

analise sintatica. A unidade de segmentacdo determina o local da placa baseado



11

em caracteristicas estruturais e algumas medidas de tamanho. A placa extraida é
passada para a fase seguinte que isolara cada caracter. Os caracteres entdo sdo
processados pelo reconhecedor de caracteres e, em seguida, o analisador
sintético checa cada possivel caracter retornado pelo reconhecedor utilizando um
conjunto de regras presentes nas placas holandesas. Se estas regras nao forem
satisfeitas, ou um dos caracteres for irreconhecivel, a imagem é rejeitada. Nesse
sistema, segundo o autor, as taxas de acerto nas fases de segmentacgao/isolagcao

sdo de 94% das imagens tratadas.

2.6.3 Método Baseado em Campos Randbmicos de

Markov e Algoritmos Genéticos

No trabalho intitulado “Automatic License Extration from Moving Vehicles”
[2] € apresentado um estudo de extracdo de regibes aplicado ao problema
especifico de localizagdo de placa de veiculo. Nesse trabalho é apresentado uma
abordagem para extrair, seguir, e binarizar os caracteres em placas dos veiculos
em movimento. A hipétese base é que uma placa de veiculo consiste em
caracteres escuros em um fundo claro. A regido do texto de uma placa €
localizada a partir da informacdo de textura. Um processo de “warping” é
empregado para corrigir a distorgdo de perspectiva no momento da aquisicdo da
placa. O problema de localizacéo da placa € tratado como a localizagéo de texto
em imagens. Na solucdo apresentada, foi utilizado um método da variagdo
espacial para identificar a regido do texto. Para cada pixel na regido marcada
como texto, computam-se as derivadas parciais usando-se janelas de tamanho
5x5. A binarizagdo dos caracteres da placa emprega de forma simultanea a
informac&o temporal e regional sob a estrutura de campos aleatérios de Markov. O
processo é otimizado utilizando-se algoritmos Genéticos. Os autores néo
forneceram nenhum dado numérico referente ao desempenho do sistema e a

gualidade dos resultados obtidos.
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2.6.4 Método Granulométrico para Segmentacdo de

Placas de Veiculos

No trabalho intitulado “Método Granulométrico para segmentacao de placas
de veiculos” [3] é apresentado um método de localizagdo de caracteres da placa
de um veiculo em imagens digitais que utiliza técnicas de morfologia matemética
envolvendo reconstrucdo, granulometria e mapeamento a partir de residuos
morfolégicos. Segundo os autores, tal método obteve sucesso, no que se refere a

localizagéo da placa, em 75% das imagens tratadas.

2.6.5 Método Baseado em Redes Neurais Artificiais

No trabalho intitulado “the neural network based method for locating car
license plate” [25] € apresentado um método de localizacdo de placas utilizando
redes neurais artificiais. As redes neurais, neste trabalho, sdo utilizadas como
filtros que produzem uma classificacdo baseada em janelas locais dos pixels da
placa e do fundo da imagem, analisando as propriedades de cor e textura de uma
placa. O pds-processamento destas imagens filtradas encontra as “bounding
boxes”, que séo as regifes da imagem que possuem caracteristicas de cor e
textura semelhantes as da placa. Duas redes neurais sao utilizadas como filtros
gue independentemente analisam as sec¢des horizontais e verticais da imagem.
Segundo os autores, esse método € robusto por ndo ser afetado pelo ruido e por
degradacfes devido aestabilidade das redes neurais. Testes com duas bases, a
primeira contendo 200 imagens de veiculos na entrada de um estacionamento, e a
segunda composta de 200 imagens de veiculos na estrada mostraram taxas de

extracdo de 99% e de 97,5% respectivamente.
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2.7 Conclusao

Neste capitulo foram abordados os temas relativos aos controladores
eletrdnicos de velocidade e as imagens obtidas através dos mesmos. Com a
finalidade de proporcionar uma melhor familiarizagdo a respeito da tarefa de
extrair informacgdes destas imagens, foi feita uma breve introducdo a respeito do
funcionamento de tais equipamentos, das imagens por ele geradas e das atuais

abordagens a respeito do assunto.

Nos proximos capitulos deste trabalho serdo apresentados os principais
conceitos relativos a visdo computacional, & imagens digitais, & redes neurais
artificiais, bem como um método para localizacdo da area correspondente aplaca
do veiculo em imagens digitais obtidas por controladores eletrénicos de

velocidade.



Capitulo 3: VISAO COMPUTACIONAL

3.1 Introducao

A possibilidade de capacitar uma maquina a reconhecer o ambiente em que
a mesma atua vem motivando cada vez mais pesquisadores a investir esforcos no
mais complexo dos sentidos humanos: a visdo. Assim como grande parte dos
processos mentais e perceptivos do homem, a visdo ainda apresenta uma série de
aspectos desconhecidos para a ciéncia. Embora nas Ultimas décadas tenha
evoluido muito a compreensao dos mecanismos fisiol6gicos que permitem o seu
funcionamento, o estado da arte em visdo computacional, ainda carece de um

modelo genérico de percepcéo visual passivel de ser aplicado na pratica[42].

Dar uma definicdo precisa do processo de percepcao visual é uma tarefa
talvez tdo complexa quanto descrever seus mecanismos. Segundo
BALLARD&BROWN [4], a “Visdo computacional é a construcdo de descri¢cbes
explicitas e significativas de objetos fisicos através de imagens”. A viséo é, antes
de tudo, uma tarefa de representacdo e processamento de informacdes, sendo
portanto adequada ao tratamento computacional [5] e € justamente a falta de
conhecimento exato de como ela é realizada e como funcionam os mecanismos
fisicos e psiquicos que a compde que a tornam um problema tédo dificil de ser

tratado pelas técnicas de computacgao.

A abordagem trabalhada hoje em dia para realizar tarefas de interpretacao
e obtencédo de informacdes de imagens digitalizadas consiste na aplicagdo de um
determinado conjunto bastante especifico de técnicas e algoritmos para resolver
sub-tarefas bastante limitadas dentro do universo de possibilidades que a
informacdo contida em uma imagem digital oferece. Essas sub-tarefas e seus
algoritmos compreendem, entre outras, as atividades de filtragem, segmentacéo,
deteccdo de bordas de objetos, classificacdo, analise de texturas, representacéo e
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identificagdo de formas e objetos. Todas essas técnicas sdo relacionadas avisao
computacional, aimagem digital e suas aplica¢des, assuntos que, juntamente com
0s aspectos relativos a fisiologia da visao, serdo abordados a partir de agora neste
capitulo afim de dar embasamento tedrico a respeito de alguns conceitos relativos

aimagem digital e suas formas de tratamento computacional.

3.2 Fisiologia da Visao

O olho humano possui uma estrutura semelhante a de uma maquina
fotogréfica, ou vice-versa (fig. 3.1). Ele é uma camera fechada, envolvida por um
tecido branco e opaco chamado esclera, que reveste todo o globo ocular com
excecao apenas de uma area transparente por onde a luz penetra, denominada
cornea. A quantidade de luz que chega ao interior do olho é controlada pela pupila
e em seguida pelo cristalino, onde o feixe luminoso é focalizado em direcéo a
cordide. Protegida pela corbide esta a retina (fig. 3.2), uma lamina foto-sensivel

formada por trés camadas de células nervosas sustentadas pela membrana glial

Fetina

Cordide

—_— t I Favea

Ezcleratica

Figura 3.1: Partes do olho humano
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Na primeira camada da retina encontramos 0S receptores primarios,
divididos em cones e bastonetes (0o olho humano possui cerca de 115 a 120
milhGes de bastonetes). Os cones sao estimulados por diferentes comprimentos
de onda e responsaveis pela percepcdo da cor, concentrando-se na area central
da retina chamada févea, que é a regido de méaxima acuidade visual. Os
bastonetes estdo localizados, predominantemente, na periferia da retina,
apresentando sensibilidade aintensidade luminosa. Acima das células receptoras
esta a camada de células bipolares, que realizam a sinapse entre 0s cones e 0S
bastonetes. A terceira camada da retina é composta pelas células ganglionares
que se ligam diretamente ao encéfalo a partir do ponto cego da retina, através do

nervo optico.

Fibra do nerwo aptico

pe
Célula ganglionar ¢ Tj

Célula
amacrina

Célula
horizontal

B — Bastonete

Figura 3.2: Células da retina

A retina apresenta uma estrutura celular de conexdo entre as células
bipolares e ganglionares, permitindo um elevado grau de integracdo entre as
informacdes recebidas pelos receptores. As células horizontais e as células
amacrinas sdo responsaveis pela interconexdo das demais estruturas, o que

confere aretina uma complexidade neuronal proxima a tecidos do cérebro [6].
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Estudos comprovam que, apesar da maior parte da atividade organizadora da
visdo ocorrer no cortex cerebral, o processo de combinacdo e organizacdo das
informacdes se inicia na retina [7]. Dessa forma, a retina pode atuar como um
filtro, procedendo uma pré-analise da imagem recebida e transmitindo ao cérebro

apenas as informacdes fundamentais para seu reconhecimento [8].

Apdés processados na retina, os sinais captados pelos receptores sao
enviados através do nervo oOptico até o cortex cerebral. Ao contrario do que
usualmente se imagina, apenas parte das fibras que corresponde apor¢céo medial
da retina cruza o quiasma o6ptico, em direcdo ao lado do cérebro oposto ao olho de
origem. As fibras da regido lateral da retina sdo representadas no mesmo lado do
cérebro. Feita a distribuicdo do feixe de fibras, estas alcangam os nucleos
geniculados laterais do tdlamo, onde se ligam em sinapse a um novo conjunto de
neurdnios, que conduzem os sinais & areas estriadas do cortex. E no cortex que
ocorre a abstracdo das propriedades dos estimulos, por meio de estruturas

hierarquicas compostas de células simples e células complexas [6].

Estudos realizados com gatos apresentam aspectos interessantes da
organizagdo do sistema nervoso visual dos mamiferos no reconhecimento de
linhas retas. As células ganglionares da retina se ligam em grupos & células
simples do cértex, de forma que estas passam a analisar sequéncias lineares
presentes na imagem percebida. A atividade de uma célula simples é
condicionada apresenca de linhas luminosas ou escuras na imagem, sendo que a
intensidade de ativacdo dependera do angulo de inclinacdo destas linhas. Ligadas
& células simples estdo as células complexas que realizam a montagem dos
sinais indicadores de linhas, aplicando uma funcdo logica “OU”, para a
composicéao final dos objetos visualizados. Se, durante os primeiros meses de
vida, um gato é exposto apenas a padrdes constituidos de linhas verticais e
horizontais, ele passard a apresentar comportamento anémalo, considerando
padrdes de linhas obliguas como sendo horizontais ou verticais. As células

simples responsaveis pela detecgdo de linhas com inclinagdo diferente de 0 ou 90
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graus ndo apresentardo atividade, causando a deficiéncia na classificacdo dos

novos padrdes [9].

Os aspectos discutidos acima mostram que as técnicas de abstragéo
utilizadas em Visdao Computacional apresentam diversas semelhangas com o
funcionamento do sistema visual natural. Vimos que a retina exerce um papel
seletivo, extraindo da imagem informagdes suficientes para seu reconhecimento.
Para algumas tarefas, apenas o contorno dos objetos precisa ser captado para
assegurar sua classificagdo. A estrutura hierarquica, composta pelas células
ganglionares da retina e as células simples e complexas do cértex, é responsavel
pela gradativa abstracdo das informagfes visuais, partindo da imagem captada a
associacdo de conceitos, por meio da analise de caracteristicas estruturais dos
objetos visualizados. Metodologias que utilizam retinas de pontos devem permitir
esta funcdo durante o proprio processo de reconhecimento, como ocorre nas
redes neurais, onde a caracterizacdo dos padrdes fica codificada nos pesos de

conexodes entre as unidades.

3.3 Imagens Digitais

Segundo WILLRICH [10], imagens digitais ndo sao revisaveis porque seu
formato ndo contém informacdes estruturais. Elas podem resultar de capturas do
mundo real (via escaneamento de uma pagina impressa ou foto, cameras digitais)
ou elas podem ser sintetizadas pelo computador (via programas de paint, captura
da tela, conversdo de gréficos em imagens bitmap). ApoOs digitalizadas, as
imagens podem ser manipuladas com editores de imagens que nao produzem

documentos que retém a estrutura semantica.

As imagens digitais sdo representadas por bitmaps, ou seja, por uma matriz
bidimensional de elementos de imagem chamados pixels. Um pixel é o menor
elemento de resolucdo da imagem, ele tem um valor numérico chamado de

amplitude. O numero de bits disponiveis para codificar um pixel € chamado de
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profundidade de amplitude ou profundidade de pixel. Exemplos tipicos de
profundidade de pixel séo 1 (utilizado para imagens preto e branco), 2, 4, 8, 12, 16
ou 24 bits. Este valor numérico pode representar um ponto preto/branco, um nivel
de cinza, ou os trés valores do atributo de cor do pixel de imagens coloridas.

O numero de linhas da matriz de pixels é chamado de resolucdo vertical da
imagem , ja o numero de colunas é chamado de resolugéo horizontal da imagem e
0 produto da resolucéo vertical pela resolugdo horizontal denomina-se resolucéo
espacial ou resolucdo geométrica. A resolugcdo geométrica ou espacial estabelece
a freqiéncia de amostragem final da imagem, desta forma, quanto maior esta
resolucdo, mais detalhes da imagem podem ser captadas na representacao
matricial de pixels da imagem. Devemos considerar que a resolucdo geométrica
dada em termos absolutos ndo fornece muita informacao sobre a resolugdo real
da imagem quando esta é realizada em dispositivo fisico, isso porgque, neste caso,
fica-se na dependéncia do tamanho fisico do pixel do dispositivo. Uma medida
mais confiavel de resolucdo é dada pela densidade de resolucdo da imagem que
fornece o nimero de pixels por unidade linear de medida. Em geral utiliza-se pixel
por polegada (ppi — “Pixels per inch”) que também é chamada de dpi “dots per

inch”.

Imagens digitais no formato bitmap necessitam de mais capacidade de
armazenamento do que gréficos e textos, isto porque, como 0s bitmaps ignoram a
semantica da imagem, duas imagens de mesma dimensdo ocupam 0 mMesmo
espaco, ou seja, um simples quadrado e uma foto digitalizada com dimensdes

idénticas ocupam 0 mesmo espaco de armazenamento.

3.3.1 Captura e Digitalizacdo de Imagens

A captura de imagens é feita usando cameras que focam a imagem em

uma superficie foto-sensivel de sensores CCD (Charge-Coupled Device), o brilho
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de cada ponto (pixel) da imagem focalizada é entdo convertido em uma carga

elétrica.

Nas imagens monocromaticas, geralmente usadas em aplicacdes de visdo
computacional, como é o caso deste trabalho, apenas um sinal de intensidade

luminosa é produzido formando uma imagem em tons de cinza.

Nas imagens coloridas, trés sinais de intensidade luminosa sao capturados
e, atraves destes, qualquer cor pode ser reproduzida, ou seja, para capturar uma
imagem colorida uma camera divide a luz dos pontos em seus componentes de
vermelho, verde e azul (RGB), estes trés componentes de cor séo focalizados na
camera por sensores especificos para cada um deles e entdo convertidos em

sinais elétricos separados para cada componente de cor.

3.3.2 Padrao de Compresséao de Imagens JPEG (JPG)

O padrédo JPEG (Joint Photographic Expert Group) foi desenvolvido, em
1992. Ele representa uma das melhores tecnologias de compressao de imagem.
Dependendo da imagem, taxas de compressdo podem alcancar 25 para 1 sem
degradacfes notaveis. Em média, JPEG obtém uma taxa de compresséo de 15:1.
[10]

O algoritmo JPEG decompde a imagem de entrada em blocos fonte de 8x8
pixels e entdo transforma estes blocos no dominio da freqiéncia usando a
transformada discreta de co-seno (DCT). O DCT efetua uma separacdo dos
componentes de baixa e de alta frequéncia presentes numa imagem, permitindo
gue se faca uma selecdo destas ultimas, de acordo com a qualidade pretendida

para a imagem comprimida.

As boas taxas de compressdo alcancadas pelo formato JPEG séao
baseadas na exploracdo das limitagbes da visdo humana, a qual apresenta
sensibilidades diferentes com relacdo aos componentes de freqiiéncia presentes
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numa imagem. Baseado no fato de que a visdo humana é menos sensivel as altas
frequéncias, estas podem ser desprezadas sem que isso resulte grandes
alteracdes no conteudo da imagem. O JPEG é parametrizavel neste sentido,
guanto maior € a compressdo escolhida, menor € o nUmero de componentes de

alta frequéncia da imagem desprezados.

O formato JPEG apresenta 6timas taxas de compressdo para imagens
fotograficas naturais multi-tonais, diminuindo consideravelmente quando aplicado
a imagens gréaficas com contornos e areas bem definidas de cor ou aimagens de
texto, como € o caso dos logotipos. O JPEG introduz ruido nas zonas de imagem
compostas por cores solidas, o que pode distorcer o aspecto geral da imagem.
Comparado ao GIF (visto seguir neste capitulo), verifica-se que a imagem GIF
comprime mais eficazmente que a JPEG e que apresenta uma melhor definicdo

dos contornos do texto.

3.3.3 Padrao de Compresséao de Imagens GIF

Atualmente esse é um dos formatos de armazenamento de imagens sem
perdas que oferece as melhores taxas de compresséao. Por ser sem perdas, o GIF
preserva todos os dados visuais na figura, nenhuma informacéo € descartada ou
alterada durante a compressao/descompressao o que faz com que suas taxas de
compressao nao sejam muito grandes (em geral 4:1). O formato GIF apenas
admite o tratamento de imagens com uma profundidade de cor de até 8 bits/pixel,
ou seja, imagens com um Maximo de 256 cores e por isso sua utilizacdo é mais
notada em imagens produzidas por softwares gréaficos de desenho do que em

imagens fotograficas.
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3.4 O Processo de Visao Computacional

Embora constituindo um processo integrado, a visdo computacional pode
ser compreendida através da descricdo de seis grandes etapas interligadas. Tais

etapas sdo vistas a seguir.

Aquisicdo: nesta etapa, as informagbes visuais do ambiente s&o
convertidas em sinais elétricos através de dispositivos ou sensores opticos. A
qualidade da imagem obtida é de fundamental importancia para as demais etapas
do processo. Aspectos mais detalhados a respeito da aquisicdo de imagens foram
apresentados no item 3.3.1 deste trabalho.

Pré-processamento: As imagens obtidas na etapa de aquisicdo podem
apresentar ruidos e pouca definicdo de detalhes, sendo que a utilizacdo de
técnicas de processamento digital de imagens prepara a imagem para as
proximas etapas, eliminando ruidos, suavizando efeitos indesejados decorrentes
da resolucdo espacial e quantizacdo de intensidades luminosas, além de realcar

detalhes importantes para a deteccao de objetos.

Segmentacao: Na etapa de segmentacdo, a imagem é dividida em regies
gue constituem os diversos objetos nela representados. A identificagdo de um
objeto baseia-se na deteccdo de descontinuidades ou similaridades na imagem,
gerando uma representacdo abstrata de seu contorno ou da regido que ocupa.
Inicialmente quando uma imagem é capturada, a existéncia de informactes
pertencentes acena que muitas vezes nao interessam ao sistema, como, por
exemplo, o fundo contra o qual a imagem se encontra, faz com que seja
necessdria a retirada destas informacgdes através de algoritmos de segmentacédo

de imagens.

Descricdo: Cada objeto identificado no processo de segmentacdo da
imagem é analisado para a extracdo de algumas de suas caracteristicas. Esse
conjunto de caracteristicas € denominado padrdo, e representa o objeto nas

etapas seguintes.
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Reconhecimento: Na etapa de reconhecimento, o padréo de cada objeto
identificado € comparado com classes de padréo ja conhecidas com o objetivo de
se decidir a qual grupo ele pertence. Metodologias de reconhecimento devem
estabelecer um compromisso entre eficiéncia e confiabilidade, além de

possibilitarem reviséo do conhecimento através da experiéncia adquirida.

Interpretacdo: Conforme a natureza do problema tratado no sistema de
visdo computacional, pode ser necesséaria uma analise de cena, onde o0s objetos
sao relacionados entre si, buscando-se uma consciéncia descritiva do ambiente

em gue 0S mesmos se encontram.

3.5 Conclusao

Os assuntos apresentados neste capitulo foram extraidos da bibliografia
utilizada e apresentam alguns conceitos e técnicas cujo conhecimento se faz
necessario quando nos propusemos a executar tarefas correspondentes
tratamento de imagens digitais. Além dos aspectos fisiolégicos da visdo, da
formacéo de imagens e da conceitualizagdo de imagens digitais, um assunto muito
importante aqui tratado, no que se refere ao escopo deste trabalho, é o processo
de visdo computacional, onde se buscou dar uma visédo clara e simplificada das
diversas etapas que compreendem um método de visdo computacional. Com
estas defini¢bes, fica mais clara e facil a compreensao deste trabalho. No capitulo
seguinte, serdo abordados os conceitos relativos a Redes Neurais Artificiais,

técnica em cujo emprego se baseia a solucao proposta neste trabalho.



Capitulo 4: REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

4.1 Introducao

As redes Neurais Artificiais, mais usualmente denominadas Redes Neurais,
baseiam-se no principio de que o cérebro humano processa informac¢des de uma
forma inteiramente diferente do computador digital convencional. O cérebro
humano é um sistema de processamento de informacdes altamente complexo,
ndo linear e paralelo, constituido por aproximadamente 10 bilh6es de elementos
ou unidades estruturais chamadas de neurbnios [11]. Sua capacidade para
realizar certos processamentos, tais como reconhecimento de padrdes,
percepcdo, classificacdo e controle motor, muito mais rapido que qualquer
computador digital hoje existente, tem motivado o estudo cada vez mais

aprofundado das redes neurais artificiais e suas aplicagoes.

Consideremos inicialmente como exemplo, a visdo humana, que € uma tarefa
de processamento de informacé&o [12]. A funcdo do sistema visual € fornecer uma
representacdo do ambiente e também a informacdo necesséria para que
possamos interagir com este ambiente. O cérebro humano realiza rotineiramente
tarefas de reconhecimento visual, em aproximadamente 100-200 ms
(milissegundos) ao passo que tarefas de complexidade muito menor podem levar

dias para serem executadas em um computador convencional [13].

Outro exemplo que pode ser considerado € o sonar de um morcego. O sonar
€ um sistema ativo de localizacdo por eco que, além de fornecer informacodes
sobre a distancia até um objeto alvo, um inseto por exemplo, também fornece
informagdes sobre a velocidade relativa do alvo, o tamanho do alvo, o tamanho de
varias caracteristicas do alvo, o azimute e a elevacdo do alvo [14]. A complexa

estrutura neural necesséria para extrair essas informa¢des do eco do alvo ocorre
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no interior de um cérebro do tamanho de uma ameixa e a facilidade com que ele

executa estas tarefas ndao tem similar em sistemas artificiais.

Baseadas nesses e em outros exemplos, as Redes Neurais Atrtificiais tentam
reproduzir as funcdes das redes bioldgicas, tendo sua inspiracdo baseada nas
células neurais naturais, ou seja, no neurbnio biolégico que € tratado mais
detalhadamente no item 4.3 deste trabalho. Este capitulo abordard alguns
conceitos importantes a respeito das Redes Neurais Artificiais, afim de dar o

embasamento tedrico necessario a compreensao deste trabalho.

4.2 O Cérebro Humano

O cérebro humano organiza-se em diferentes regides, cada uma
responsavel por diferentes fungbes. As maiores partes sdo os hemisférios
cerebrais que ocupam a maior parte do cranio. Tais hemisférios sdo organizados
em camadas, sendo a camada mais externa — o cortex cerebral — a mais
complexa, na qual as células nervosas estdo extremamente adensadas permitindo
uma grande interconectividade entre as mesmas. As funcdes do coOrtex cerebral
ndo sdo ainda bem conhecidas, mas ha indicadores que esta regido parece ser o
local onde se concentram as principais funcdes do cérebro e o nudcleo da

inteligéncia.
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Figura 4.1: O cérebro humano

O esforco para entender o cérebro se tornou mais facil pelo trabalho
pioneiro de Ramén y Cajal [15] que introduziu a idéia de neurbnios como
constituintes estruturais do cérebro. Atualmente sabe-se que os neurdnios sédo de
cinco a seis ordens de grandeza mais lentos que as portas logicas de silicio. Os
eventos em um circuito de silicio acontecem na ordem de nanosegundos,
enquanto que 0S eventos neurais acontecem na ordem de milissegundos.
Entretanto, o cérebro compensa esta taxa de operacéo relativamente lenta de um
neurdnio pelo nimero realmente espantoso de neurdnios com conexdes macicas
entre si. A eficiéncia energética do cérebro é de aproximadamente 10™° joules por

operagéao por segundo [16].

A tabela a seguir traca um comparativo entre o cérebro humano e o
computador. Esta comparacgdo fornece uma idéia mais clara sobre a capacidade
adaptativa do cérebro humano, em contraste com a rigidez e precisdo dos

computadores convencionais.
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Parametro Cérebro Humano Computador
Material Orgéanico Metal e Plastico
Elementos computacionais Neurdnio simples Processadores
Velocidade Milisegundos Nanosegundos
Tipo de processamento Paralelo Sequencial
Confiabilidade dos elementos Baixa Alta
Tolerancia a falhas Grande Quase nenhuma
Tipo de sinal Impreciso Preciso, simbolico
Armazenamento Adaptativo Estatico
Controle de processos Distribuido Centralizado
Ligacdes entre elementos processados | 10.000 <10

Tabela 4.1 — Quadro comparativo entre o cérebro humano e o computador

O mesmo paralelo pode ser tracado comparando o computador com as

redes neurais. Para tanto, a compara¢cdo ndo se dara com um computador

especifico encontrado no mercado, mas sim com o paradigma predominante nos

computadores atuais.

Computadores Neurocomputadores
Executa programas Aprende
Executa operacdes logicas |Executa operagbes nado légicas, transformacoes,
comparacoes
Depende do modelo ou do|Descobre as relagdes ou regras dos dados e
programador exemplos
Testa uma hipotese por vez | Testa todas as possibilidades em paralelo

Tabela 4.2 — Quadro comparativo entre computadores e neurocomputadores

4.3 O Neurdnio Biolégico

O neurdnio biolégico € uma célula composta basicamente por agua,

eletrdlitos, proteinas, lipidios e carbohidratos [17], sendo dividida em trés secdes:

o0 corpo da célula ou soma, os dendritos e o axénio, cada uma com funcdes
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especificas e complementares. O corpo de um neurdnio é o centro dos processos
metabdlicos da célula, mede apenas alguns milésimos de milimetros e é a partir
dele que se projetam os dendritos e o axdnio. Os dendritos apresentam pouco
comprimento. O axo6nio, contudo, pode ser mais longo e em geral, tem calibre
uniforme. Os dendritos tém por funcédo receber as informacdes, ou impulsos
nervosos, oriundos de outros neurdnios e conduzi-los até o soma. No soma, 0
impulso é processado, novos impulsos sdo gerados e entdo transmitidos aos
dendritos de outros neurbnios pelo axdnio. O ponto de transferéncia e impulso
entre um axoénio e os dendritos de outro neurénio é chamado de sinapse e € por
meio delas que os neurdnios se unem, formando redes neurais. As sinapses
funcionam como valvulas, sendo capazes de controlar a transmisséo de impulsos
entre os neurbnios. O efeito das sinapses é variavel e esta variacdo da ao

neurdnio a capacidade de adaptacao.

Dendri to

Nicleo {;}:

Sinapses

Soma

Figura 4.2: Neurdnio bioldgico

Segundo Maria Aparecida Fernandes Almeida [17] a descricdo e funcéo de

cada elemento componente do neurénio bioldgico é:

Soma (corpo da célula): O centro dos processos metabolicos da célula
nervosa, a partir do qual, projetam-se extensdes filamentares, os

dendritos e o0 axbnio.
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Dendritos: cobrem um volume muitas vezes maior que o0 proprio corpo
celular e formam uma arvore dendrital, que s&o “dispositivos de

entrada”, que conduzem sinais das extremidades para o corpo celular.

7

Axbnio: € um dispositivo de saida que transmite um sinal do corpo
celular para as extremidades. As extremidades do axbnio s&o

conectadas com dendritos de outros neurdnios, pelas sinapses.

Sinapse: € a ligagédo entre as terminagbes axodnicas e os dendritos e
que permite a propagacdo dos impulsos nervosos de uma célula para

outra.

O funcionamento da rede neural biolégica pode ser resumido da seguinte
forma: Os sinais oriundos dos nodos (neurdnios) pré-sinapticos sédo passados para
0 corpo do neurdnio (soma), onde sao comparados com 0s outros sinais recebidos
pelo corpo do neurdnio. Se a soma destes sinais em um intervalo curto de tempo &
suficientemente alta, a célula “dispara”, produzindo um impulso que é transmitido
para as células seguintes (nodos pos-sinapticos). Esse processo simples é
responsavel pela maioria das funcdes realizadas pelo cérebro humano, sendo que
a capacidade de realizar tarefas complexas vem da operacdo em paralelo de

milhares e milhares de neurdnios que compdem uma rede neural bioldgica.

4.4 Redes Neurais Artificiais

Uma definicdo possivel de Redes Neurais Atrtificiais consiste em encara-las
como “uma estrutura de processamento de informacéo distribuida e paralela. Ela €
formada por unidades de processamento, comumente chamadas de nos,
neurdnios ou células, interconectadas por arcos unidirecionais, também chamados
de ligacdes, conexdes ou sinapses. Os nos possuem memoria local e podem
realizar operagbes de processamento de informacdo localizada. Cada célula
possui uma unica saida (ax6nio), a qual pode se ramificar em muitas ligacées
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colaterais (cada ramificacdo possuindo o mesmo sinal de saida do neur6nio).
Todo o processamento que se realiza em cada unidade deve ser completamente
local, isto é, deve depender apenas dos valores correntes dos sinais de entrada
gue chegam dos neurénios através das conexdes. Estes valores atuam sobre os

valores armazenados na memoria local da célula.”[18]

Os principais elementos utilizados na descricdo de Redes Neurais Artificiais
sdo a representacdo distribuida, as operacdes locais e 0 processamento nao-
linear[21]. Esses atributos especificam duas aplicagbes béasicas das RNA's:
situagbes onde poucas decisbes tém que ser tomadas a partir de uma grande
guantidade de dados e situacdes onde um complexo mapeamento ndo-linear deve

se aprendido.

A seguir neste capitulo sera apresentado um histérico bem como serdo

descritos os aspectos basicos das Redes Neurais Artificiais.

4.5 Breve Histérico das Redes Neurais Artificiais

Os primeiros conceitos de maquinas baseadas no comportamento das
células nervosas biolégicas surgiram no inicio da década de 40. Em 1943, Warren
McCulloch e Walter Pitts apresentaram a primeira discussdo sofisticada sobre
“neuro-logical network” [19]. Em 1947 eles publicaram o segundo estudo, intitulado
“How we Know universals” [34]. A partir destas idéias, surgiu 0 movimento
intelectual chamado “Cybernetics”, o qual tentou combinar conceitos de biologia,
psicologia, engenharia e matematica. A década terminou com a publicac¢éo do livro
de Donald Hebb “The Organization of Behavior” [35].

Apés a era “Cybernetics” ter aberto a perspectiva de se construir maquinas
baseadas no conhecimento, surgiram, no inicio da década de 50, os primeiros
prototipos neste campo, com arquiteturas especificas para desempenhar tarefas

determinadas. Contudo, tendo em vista o fato de que os animais podiam aprender
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a fazer muitas coisas para as quais eles nao tinham sido “construidos” para fazer,
passou-se a ter como meta a construcdo de maquinas que fossem capazes de
aprender. Com isso, a década de 50 presenciou o0 surgimento de muitos sistemas
que aprendiam baseados em reforgo, isto €, baseados na idéia de reforcar acbes
gue tenham sido feitas no passado com sucesso, e em formas simples de
aprendizado, sendo que o primeiro deles, provavelmente foi feito por Minsky em
1951. No final dos anos 50, o campo de pesquisa em redes neurais ficou
virtualmente dormente, sem nenhuma descoberta de peso na area, enquanto que

importantes avangos tinham sido alcangados em sistemas especialistas.

O interesse nas redes neurais ressurgiu em 1962 com a publicag&o do livro
de Frank Rosenblatt “Principles of Neurodynamics” [36]. Neste livro Rosenblatt
definiu maquinas denominadas de “perceptrons”, e provou muitas teorias sobre as
mesmas. Uma onda de entusiasmo dominou a &rea e muitos pesquisadores
passaram a crer que 0s “perceptrons” seriam a base para uma inteligéncia
artificial. Contudo, esta ilusdo foi logo desaparecendo, pois constatou-se que
essas redes falhavam na solucao de alguns problemas simples, similares a outros
em que elas tinham sucesso. O rapido entusiasmo foi sepultado em 1969 com o
livro de Marvin Minsky e Seymour Papert chamado “Perceptrons” [37], onde eles
provaram que as redes neurais de uma Unica camada de Rosenblatt eram
incapazes de resolver alguns problemas elementares como o do ou-exclusivo. O
prestigio e o brilhantismo de Minsky deram grande credibilidade ao seu livro,
levando aquase totalidade da comunidade cientifica a abandonar as pesquisas na
area, por um longo periodo.

A década de 70 e o inicio da de 80 foram marcadas por um siléncio quase
geral na area. Alguns poucos pesquisadores como Grossberg, Kohonen,
Anderson, Hopfield, Marr, Von der Malsburg e Copper continuaram pesquisando e
desenvolveram trabalhos interessantes, principalmente nas areas de memoria
associativa enderecavel pelo contetdo, sistema visual e reformulacdes do
problema de aprendizado das redes. Em 1982, Hopfield deu uma importante

contribuicdo com a introducao da funcdo energia e pela enfatizacdo da nogéo de
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memoérias como atratores dinamicamente estaveis. Entretanto, talvez a maior
influéncia desta época ainda tenha vindo dos “perceptrons” [36] de Rosenblatt
pois, baseados em suas teorias, varios pesquisadores foram desenvolvendo
algoritmos para o ajuste dos pesos das redes neurais de mdultiplas camadas,
culminando com o surgimento do algoritmo de “Backpropagation” (retro-
propagacao). O “Backpropagation” parece ter sido primeiramente proposto por
Werbos em 1974 [38] e independentemente redescoberto por volta de 1985 por
Rumelhart, Hinton e Williams [39], tendo Parker e Le Cun também propostos

algoritmos semelhantes.

ApoOs a invencao do algoritmo “Backpropagation” o interesse na area voltou
a crescer, desta vez de forma mais madura e promissora. Nos ultimos anos, toda
a teoria de redes neurais tem sido transformada em aplicagbes, sendo que novas
corporacdes dedicadas a comercializacdo desta tecnologia tém aparecido. O
crescimento nas atividades de pesquisa tem sido astrondbmico e novas areas de
atuacao das redes neurais tém surgido, tais como: compresséo de imagens e voz,
reconhecimento de padrdes, diagnosticos médicos, previsdo de séries temporais,

entre outros.

4.6 Neurdnio Artificial

A unidade de processamento, também chamada de neurbnio artificial ou
simplesmente neurdnio, € o componente basico das Redes Neurais Artificiais e
tem por objetivo simular o funcionamento de um neurénio biologico. A figura a
seqguir (fig. 4.3) mostra o modelo de neurdnio artificial proposto por McCulloch e
Pitts [19].
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Figura 4.3: Neuronio artificial

O modelo de neurbnio proposto por MCCulloch e Pitts (MCP) possui p
terminais de entrada Xi, Xo,..., Xp, representando os dendritos do neurdnio
biol6gico, e um terminal de saida y, que representa o axbnio do neurbnio
biol6gico. Para emular o comportamento das sinapses, 0s terminais de entrada do
neurénio possuem pesos acoplados wi, Woa,..., Wp, Cujos valores podem ser
positivos ou negativos, dependendo das sinapses correspondentes serem
inibitérias ou excitatorias. O efeito de uma sinapse particular i no neurbénio pos-
singptico € dado por: xw;. Os pesos determinam o grau em que 0S neurbnios

devem considerar sinais de disparo que ocorrem naquela conexéo.

O neurdnio dispara quando a soma dos impulsos que ele recebe ultrapassa
o seu limiar de excitagéo (threshold). O corpo do neurdnio, por sua vez, € emulado
por um mecanismo simples que faz a soma dos valores xw; recebidos por ele, e
decide se o neurbnio deve ou nao disparar comparando a soma obtida ao limiar do
neurdnio. No modelo MCP, a ativacao do neurbnio é obtida através da aplicacdo
de uma funcéo de transferéncia, também chamada de regra ou funcéo de ativacdo
e vista mais detalhadamente a seguir, que ativa ou ndo a saida dependendo do

valor da soma ponderada das entradas.
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4.7 FuncOes de Ativacao

A fungéo de ativacdo f define a saida de um neurénio de acordo com o

nivel de atividade da sua entrada. Existem trés tipos basicos de funcdo de

ativacéo [13]

4.1.1 Funcéao Limiar

Para este tipo de funcao de ativacdo, mostrada na figura 4.4(a), tem-se que:

e x30

i1
f(xX)= i
) {0 = x<o

Equacéo 4.1

Correspondentemente, a saida do neurbnio k que utiliza a funcao limiar é

expressa como:.

Equacéo 4.2

Onde V, é o nivel de atividade interna do neurénio; isto €&,

Equacéo 4.3
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4.1.2 Funcéo Linear

No caso desta fun¢éo, representada graficamente na figura 4.4(b), a saida do
neurénio k é dada por:

fi =c(vy)
Equacéo 4.4

Onde V € o nivel de atividade interna do neur6nio e ¢ € uma constante.

4.1.3 Funcéo Nao Linear

No caso de se querer imitar com maior precisdo os neurdnios biolégicos, usa-
se funcdes de ativacdo néo lineares. Elas caracterizam-se por ndo deixarem a

saida exceder certos valores limites, os quais, em geral, sdo menores que 0S
valores de Vi. A funcdo ndo linear mais usada é a logistica ou sigmoide

representada graficamente na figura 4.4(c), e definida por:

1
f = -
) 1+ exp(- av, )

Equacéo 4.5

Onde a é o parametro de inclinagdo da funcdo sigmoide. Variando este

parametro, sdo obtidas funcdes sigmdides de diferentes inclinacdes.
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4.1.4 Algumas Variacbes

As funcdes de ativacao definidas nas equacdes 4.2 e 4.5 estdo na faixa de
0 a 1. Algumas vezes é desejavel ter a faixa da funcdo de intervalo -1 a 1, caso
em que a funcdo de ativagdo assume uma forma anti-simétrica com respeito a
origem. Especificamente, a funcdo limiar da equacao 4.2 pode ser redefinida como

na equacao 4.6.

il se v, >0
f(v)=10 s v, =0
1.1 s v <0

Equacéo 4.6

No caso da fungcdo sigmdide, a equacdo 4.5 pode ser substituida pela
funcdo tangente hiperbdlica, representada graficamente na figura 4.4(d), e
definida como:

a0 1-exp(-v,)
f(v,)=tgcXr=———""_K
) e o T exp(v,)

Equacéo 4.7

A figura (fig. 4.4) a seguir apresenta algumas das principais funcdes de

ativagao utilizadas em redes neurais artificiais e citadas neste item.
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Figura 4.4: Principais funcdes de ativacao

4.8 Topologia das Redes Neurais Artificiais

As varias topologias de redes neurais estdo divididas, basicamente, em

duas classes:
Nao-Recorrentes
Recorrentes

As RNA'’s ndo-recorrentes sdo aquelas que ndo possuem realimentacao de
suas entradas. Sua estrutura pode possuir uma (RNA de camada Unica) ou mais
camadas (RNA de multiplas camadas). Redes neurais de mdltiplas camadas
contém um conjunto de neurdnios de entrada, uma camada de saida e uma ou
mais camadas intermediarias. A entrada ndo € considerada uma camada da rede
pelo fato de apenas distribuir os padrbes de entrada aos neurdnios da primeira
camada da rede. A camada que contém os neurbnios que fornecem a saida da
rede é chamada de camada de saida. As camadas que ndo possuem ligacdes

diretas nem com a entrada, nem com a saida sdo chamadas de camadas
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intermediarias. Nao existem conexfes ligando um neurdnio de uma camada a

outro de uma camada prévia, nem a um neurdnio da mesma camada.

Figura 4.5: Rede neural com multiplas camadas ndo-recorrente

As RNA’'s de uma camada, também chamadas de “perceptrons”, sao
abordadas com mais detalhes no item 4.9.1 e possuem somente uma camada de
neurdnios entre qualquer entrada e qualquer saida.
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Figura 4.6: Rede neural ndo-recorrente de uma unica camada

As RNA's recorrentes sédo redes que contém realimentacdo das saidas para
as entradas, sendo suas saidas determinadas pelas entradas atuais e pelas
saidas anteriores. Além disso, suas estruturas nao sdo obrigatoriamente
organizadas em camadas e quando s&o, estas redes podem possuir interligagbes
entre neurbnios da mesma camada e entre camadas ndo consecutivas, gerando

interconexdes bem mais complexas do que as RNA’s ndo-recorrentes.
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Figura 4.7: Rede neural recorrente de uma unica camada

4.9  Principais modelos de Redes Neurais Artificiais

Existem muitos modelos de Redes Neurais Artificiais, e uma quantidade
razoavel de publicacdes que se dedicam a classifica-los[24][21][26]. Cinco destes
modelos sdo apresentados a seguir juntamente com 0s pesquisadores que 0S

desenvolveram.

4.9.1 Perceptron

Proposto por F. Rosenblatt em 1957, o perceptron de uma Unica camada foi

o primeiro modelo de RNA desenvolvido. Suas principais caracteristicas séo:

Classe de tarefas: reconhecimento de padrdoes (ex.. caracteres

impressos);
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Propriedades dos neurbnios: possuem entradas binarias e saidas que

assumem os valores +1 ou —1. A funcédo de ativacao é a funcao degrau;
Topologia da rede: rede ndo recorrente de uma Unica camada;
Aprendizado: Utiliza a técnica de reforgo.

Esta rede gerou muito interesse pela habilidade de aprender a reconhecer
padrdes linearmente separaveis. Contudo, como a grande maioria dos problemas
praticos relevantes ndo sdo linearmente separaveis, 0 perceptron nao tem uso

generalizado[21].

4.9.2 Perceptron de multiplas camadas (Backpropagation)

Proposto por P. Werbos, D. Parker e D.Rumelhart em 1974, sdo redes
aciclicas, ou seja, nao-recorrentes, com uma ou mais camadas de neurbnios
intermediarios, também chamadas de camadas intermediérias, entre a camada de
entrada e a camada de saida. Um algoritmo capaz de treinar os perceptrons de

multiplas camadas é o backpropagation. Suas principais caracteristicas sao:

Classe de tarefas: reconhecimento de padrdes (ex.: processamento de

fala)

Propriedades dos neurdnios: possuem entradas com valores continuos

e funcao de ativagdo néo linear, geralmente a funcao sigmaéide;
Topologia da rede: rede n&o recorrente com mais de uma camada,;

Aprendizado: Utiliza a técnica de Correcado de Erros com uso da regra

delta generalizada.

O algoritmo backpropagation foi testado em uma série de problemas

classicos, e em problemas relacionados com reconhecimento de padrdes visuais.
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Na maioria dos casos, ele encontrou boas solugdes para os problemas propostos,
apesar do algoritmo, as vezes, fornecer uma configuracdo de pesos
correspondente a um minimo local da funcéo erro. Isto se d& devido ao fato do
backpropagation utilizar o método do gradiente e, a principio, a superficie de erro

possuir uma forma qualquer.

A solucéo proposta neste trabalho, faz uso de redes neurais tipo perceptron
de mdltiplas camadas e uma abordagem mais especifica a respeito desta

topologia é apresentada no item 4.11 deste capitulo.

4.9.3 Classificador de Carpenter-Grossberg

No final da década de setenta, G.Carpenter e S.Grossberg projetaram uma
rede capaz de formar aglomerados de informacdes (clusters), e de ser treinada

sem supervisao.

Classe de tarefas: reconhecimento de padrdes (ex.: reconhecimento de

sinais de radar ou sonar)

Propriedades dos neurdnios: possuem entradas binarias, podendo

assumir valores continuos. Sua funcéo de ativacao € a sigméide;
Topologia da rede: rede ciclica de trés camadas;

Aprendizado: Utiliza a técnica de aprendizado competitivo e Cooperativo

que foi introduzida pelo proprio Grossberg.

Inicialmente o algoritmo principal seleciona a primeira entrada como um
exemplo para o primeiro aglomerado. A entrada seguinte é comparada com este
primeiro exemplo. Ela é agrupada com o mesmo, se a distancia para o primeiro for
menor que um certo limite, chamado de limiar de vigilancia. Caso contréario, este
exemplo formard um novo aglomerado. Este processo se repete para todas as

entradas existentes. O numero de aglomerados cresce em funcdo do limiar e da
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métrica da distancia usada para comparar os exemplos de entrada dos

aglomerados.

4.9.4 Rede de Kohonen

No comec¢o da década de oitenta, T.Kohonen propds uma rede onde se
corroborou o0s estudos tedricos sobre a organizacdo dos caminhos de

sensoriamento na mente. Suas principais caracteristicas sao:

Classe de tarefas: reconhecimento de padrdes (ex.: reconhecimento de
fala) e aprendizado da distribuicdo de probabilidades dos dados (ex.:

auto-organizacdo de mapas de caracteristicas);

Propriedades dos neurbnios: possuem entradas com valores continuos

e funcao de ativacao sigmoide;
Topologia da rede: rede ciclica de duas camadas;

Aprendizado: Utiliza a técnica de aprendizado competitivo, que foi

introduzida pelo proprio Kohonen.

Segundo esta teoria, 0 cérebro humano foi considerado como uma colecdo
estruturada de neurdnios. Com isto foi admitida uma ordem espacial das unidades
de processamento que permitiu elaborar uma rede neural dotada de mecanismos
qgue permitem formar representagfes estruturadas dos estimulos de entrada. Apos
o aprendizado, as unidades respondem a diferentes estimulos de maneira
ordenada, formando um sistema de coordenadas de caracteristicas sobre a rede.



4.9.5 Rede de Hopfield

Também na década de oitenta, o trabalho de J.Hopfield contribuiu
substancialmente para o ressurgimento das pesquisas em RNAs. A rede de
Hopfield sdo mais apropriadas quando representacdes binarias permitem modelar
a situacdo desejada. Por exemplo, imagens em preto e branco, onde os elementos
de entrada podem ser representados pelos valores de cada ponto da imagem (0 =
branco, 1 = preto). Suas caracteristicas sao:

Classe de tarefas: reconhecimento de padrdes (ex.: reconhecimento de
dados ou imagens completas a partir de fragmentos) e memoria

associativa;

Propriedades dos neurénios: possuem entradas binarias e saidas que

assumem valores +1 ou —1. A funcéo de ativagdo € a sigmodide;
Topologia da rede: rede ciclica de uma camada,;
Aprendizado: os padrdes sdo armazenados no comego.

A Rede de Hopfield possui duas limitagdes quando usada como memaria
de acesso por conteudo. Primeiro, apesar dos padrdes armazenados, a rede pode
convergir para um novo padrdo diferente dos padrbes-exemplo existentes. Isto
pode produzir uma situacdo em que a rede ndo casa com um padrdo j4 existente.
Uma segunda limitacdo é que o padrdo exemplo serd considerado instavel se ele
compartilhar muitos bits com outros padrbes exemplo, o que pode ocasionar uma

convergéncia da rede para este outro exemplo.

4.10 Aprendizado em Redes Neurais Atrtificiais

Nesta secdo é feita uma breve andlise das técnicas de treinamento e

aprendizado utilizadas nas RNAs e feitas algumas consideragbes sobre o0s
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principais modelos encontrados na literatura, procurando destacar as suas

propriedades mais relevantes.

4.10.1 Diferentes Tipos de Aprendizado

Na sua esséncia, o conceito de aprendizado envolve mudanca associada a
aperfeicoamento[21]. Carbonell [22] define o conceito de aprendizado, dentro do
campo da inteligéncia artificial, como a habilidade de realizar tarefas novas que
nao podiam ser realizadas anteriormente, ou melhorar a realizagdo de tarefas

antigas, como resultado de mudancas produzidas pelo processo de aprendizado.

Uma classificagdo, apresentada por Lippman [24], relacionou as redes
guanto ao tipo de controle realizado durante o aprendizado (supervisionado ou
nao-supervisionado). No aprendizado supervisionado existem, basicamente,
rétulos que especificam a classe correta para os padrées de entrada, enquanto

gue no aprendizado ndo-supervisionado ndo existem tais rétulos.

Diversas técnicas de aprendizado podem ser utilizadas nas RNAs, entre

elas destacam-se:

Correcao de Erros: aprendizado supervisionado que ajusta os pesos das
conexdes entre nés, na propor¢cdo da diferenca entre os valores

desejados e computados de cada neurénio da camada de saida.

Reforco: aprendizado supervisionado onde 0s pesos Sédo
recompensados quando o sistema executa a¢gdes apropriadas e punidos

caso contrario;

Regra de Hebb: aprendizado onde o ajuste dos pesos das conexdes €
realizado em funcéo da relacdo de valores dos dois neurdnios que ela
conecta. Pode ser aplicado tanto ao aprendizado supervisionado quanto

ao aprendizado nao-supervisionado.
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4.11 Perceptron de Mdltiplas Camadas

As arquiteturas do tipo perceptron de mdltiplas camadas (Multilayer
Perceptron MLP) constituem os modelos neurais artificiais mais utilizados e
conhecidos atualmente. Tipicamente, esta arquitetura consiste de um conjunto de
unidades sensoriais que formam uma camada de entrada, uma ou mais camadas
intermediarias (ou escondidas) de unidades computacionais e uma camada de
saida. Os sinais de entrada sdo propagados camada a camada da entrada para a
saida. Esta arquitetura representa uma generalizacdo do perceptron apresentado

anteriormente no item 4.9.1 deste capitulo.

As redes do tipo MLP tém sido utilizadas com sucesso para a solugéo de
varios problemas envolvendo altos graus de néo-linearidade. Seu treinamento é
do tipo supervisionado e utiliza, como ja foi dito, um algoritmo muito popular
chamado retro-propagacdo do erro (error backpropagation). Este algoritmo €
baseado numa regra de aprendizagem que “corrige” o erro durante o treinamento
[13].

Basicamente, o processo de retro-propagacéo do erro é constituido de duas
fases: uma fase de propagacgéo do sinal funcional (feedforward) e uma de retro-
propagacdo do erro (backpropagation). Na fase de propagacdo, os vetores de
dados séo aplicados & unidades de entrada, e seu efeito se propaga pela rede,
camada a camada. Finalmente, um conjunto de saidas é produzido como resposta
da rede. Durante esta fase, os pesos das conexdes sdo mantidos fixos. Na retro-
propagacédo do erro, por outro lado. Os pesos sédo ajustados de acordo com uma
regra de correcdo do erro. Especificamente, a resposta da rede em um instante de
tempo € subtraida da saida desejada para produzir um sinal de erro. Este sinal de
erro é retro-propagado da saida para a entrada, camada a camada, originando o
nome ‘“retro-propagacdo do erro”. Os pesos sdo ajustados de forma que a

“distédncia” entre a resposta da rede e a resposta desejada seja reduzida.
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A figura 4.8 apresenta uma arquitetura do tipo MLP com duas camadas
intermediérias. A rede apresentada aqui possui todas as conexdes, 0 que significa
gue um neurdnio em qualquer camada da rede esta conectado a todas os outros
neurbnios na camada anterior. O fluxo de sinal através da rede é feito

positivamente, da esquerda para a direita, camada a camada.

Yo/ AN

¥ar “" “‘7

Camada de FPrimeira Segunda Camada de
entrada camada canada saida

Figura 4.8: Arquitetura MLP com duas camadas intermediarias

A figura 4.9 mostra apenas uma parte da rede e nela podem ser
identificados os dois tipos de sinais.

m&@

— Propagacdo do zinal funcional
#---- Retro-propagacdo do erro

Figura 4.9: Tipos de sinais em uma MLP
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Sinal funcional: um sinal funcional € um sinal de entrada (estimulo) que
chega na entrada e é propagado positivamente (neurénio a neurdnio)

através da rede, e aparece na saida como um sinal de saida.

Sinal de erro: Os sinais de erro originam-se nas saidas e séo retro-

propagados (neurdnio a neurdnio) através da rede.

A camada de entrada geralmente é composta por neurénios sensoriais, ou
seja, unidades que ndo modificam os sinais externos, apenas os distribuem para a
primeira camada intermediaria. As unidades de saida constituem a camada de
saida da rede e as demais unidades constituem as camadas intermediarias. As
camadas intermediarias sédo todas aquelas que nao fazem parte da entrada e nem
da saida.

Cada unidade (neurdnio) intermediaria ou de saida é responsavel por duas

tarefas:

Calcular o sinal na saida da unidade, que geralmente é expresso como
uma funcdo ndo-linear do sinal de entrada e pesos sinapticos
associados; e

Calcular uma estimativa instantdnea do vetor gradiente, que €

necessario para a retro-propagacao do erro através da rede.

4.12 O Algoritmo Backpropagation

Como ja foi visto no item 4.9.2 deste trabalho, a regra de aprendizado
utilizada para treinar uma rede MLP é denominada Regra Delta Generalizada ou,
mais comumente, backpropagation. O algoritmo backpropagation é primordial para

muitos trabalhos atuais sobre aprendizado em redes neurais [26].
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O treinamento usando esta regra consiste em fornecer arede um conjunto
de pares de entradas e saidas (aprendizado supervisionado), onde para cada
entrada do treinamento tem-se uma saida desejada. Este algoritmo € um método
de gradiente descendente, que ndo garante chegar ao minimo erro global, e que

pode ser dividido em 5 passos:
Passo 1: Apresente um padréo de entrada e a saida desejada.

Utilizando uma determinada estratégia de apresentacdo coloque um dos
padrdes de entrada na camada de entrada e saida desejada nas suas respectivas

camadas, entdo ative o passo 2 (calcule saida)
Passo 2: Calcule saida

A partir da primeira camada, permita que cada camada produza os valores
de saida até atingir a camada de saida da rede e, entéo ative o passo 3 (ajuste

dos pesos da camada de saida).
Passo 3: Ajuste dos pesos da camada de saida

Para cada neurénio j da camada de saida, atualize todos os pesos w;

conforme equagédo 4.8, entdo ative o passo 4 (ajuste de pesos das camadas

intermediarias).
Dw; =hdo,
Equacéo 4.8
Onde:

h: é uma constante positiva que determina a taxa de aprendizado,

também chamada simplesmente “taxa de aprendizado”.

0. : saida do neurénio
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d,: diferenca (erro) entre a saida computada e a saida desejada do

neurdnio j, que pode ser calculada segundo a equacéo 4.9
d,=0,(d;-0,)1-0))
Equacéo 4.9
Onde:

d, : saida desejada do neur6nio j

Passo 4: Ajuste de pesos das camadas intermediarias

Para ajustar os pesos de todas as camadas intermediarias, atualize o peso

w, de um neurdnio i em uma camada intermediarias que esta ligado a outro

neurbnio k na camada anterior conforme equacéo 4.10
D, =hd/io,
Equacéo 4.10

Onde:

h : constante positiva que determina a taxa de aprendizado, também

chamada simplesmente “taxa de aprendizado.

d /i : erro relativo do neuronio i, dado pela equagéo 4.11
d/i=o;(1- Oi)é. w;d,
Equacéo 4.11

0, : saida do neurdnio k, que estimula i via w,
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Depois que todas as conexdes tenham sido ajustadas ative o passo 5

(cheque magnitude do erro).
Passo 5: Cheque magnitude do erro

Para se checar a magnitude do erro, pode-se adotar varias estratégias
diferenciadas quanto aforma de aceitar o erro como desprezivel. Uma regra muito
comum é verificar se o erro global de saida da rede em relacdo asaida desejada €
menor que um dado erro predefinido. Se a condi¢cdo adotada € satisfeita, entdo a
rede aprendeu o conjunto de treinamento, caso contrario volte a ativar o passo 1

(apresente um padrdo de entrada e a saida desejada).
Fim do algoritmo

Este algoritmo pode ser utilizado em uma arquitetura com qualquer nimero
de camadas. O passo 4 deve ser ativado recursivamente até atingir a camada de
entrada. Para se aumentar a velocidade de convergéncia é possivel introduzir na
equacao 4.9 um multiplicador chamado de momentum, onde este valor representa

o efeito dos ajustes anteriores no ajuste atual.

4.12.1Problemas no Aprendizado

O maior problema da utilizacdo do algoritmo de retro-propagacdo ocorre
qguando a rede neural obtém uma solucdo que corresponde a um minimo local da
funcéo do erro. Existem diversas alternativas que visam diminuir a ocorréncia de

minimo local. As mais utilizadas séo:

Diminuicdo da taxa de aprendizado: se a taxa de alteracdo dos pesos é
diminuida progressivamente, entdo o algoritmo do gradiente
decrescente est4 possivelmente mais apto a alcancar uma solucao
melhor[28];
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Adicdo de unidades internas: € possivel considerar que quando um
minimo local é apresentado como solucéo, duas classes diferentes sdo
classificadas como a mesma. Para evitar isso, ao serem colocadas mais
unidades na camada intermediaria, a rede fard& um reconhecimento

melhor, diminuindo a ocorréncia de minimo local.

Introducdo de um termo de momento: termo introduzido para que se
possa aumentar a taxa de aprendizado sem que ocorra oscilagao

entorno dos valores de saida desejados:

Outro problema enfrentado pela retro-propagacédo é a quebra de simetria,
OU Sseja, se 0s pesos comecam todos com o mesmo valor e se a solugdo sé pode
ser alcancada com pesos diferentes, o sistema ndo poderd aprender[29]. Isto
ocorre porque o erro é retro-propagado em proporc¢ao ao valor dos pesos, o que
significa que todas as unidades intermediarias conectadas diretamente &
unidades de entrada e saida cometem erros iguais. Como a modificacdo dos
pesos depende deste erro, 0s pesos destas unidades em relacdo & unidades de

saida serdo sempre 0S mesmos.

4.13 Conclusao

Esse capitulo traz um breve referencial tedrico a respeito das Redes
Neurais Artificiais e das suas inspiracdes biolégicas. Foram abordados aqui os
conceitos necessarios para a compreensao do método proposto neste trabalho,
sendo que entre eles, podemos destacar o tdpico referente & principais funcdes
de ativacdo utilizadas nos neurdnios artificiais, e principalmente, os topicos
referentes ao perceptron de multiplas camadas (4.11) e ao algoritmo de
aprendizado backpropagation (4.12).



Capitulo 5: UM METODO PARA SEGMENTACAO DA PLACA
EM IMAGENS DIGITAIS DE VEICULOS

5.1 Introducao

Com base nos conceitos abordados até aqui, este capitulo apresenta um
método que, fazendo uso de redes neurais artificiais, propde-se a fornecer uma
solucdo para o problema de segmentacéo da area referente aplaca de um veiculo

em uma imagem digital obtida por controladores eletronicos de velocidade.

Este capitulo traz inicialmente uma descricdo dos equipamentos e
programas utilizados no desenvolvimento deste trabalho. Traz ainda, breve topico
referente a algumas fungbes do MATLAB®, principal ferramenta utilizada no
desenvolvimento e teste do método ora proposto, e que possui uma grande
quantidade de funcdes especificas ao tratamento e manipulagdo de imagens

digitais e ao desenvolvimento, testes e avaliacées de redes neurais artificiais.

O método aqui proposto se divide basicamente em trés etapas. A primeira
delas compreende a tarefa de preparacao dos dados e a criagdo de conjuntos de
treinamento e testes que serdo utilizados posteriormente no desenvolvimento das
redes neurais aqui propostas. A segunda fase corresponde a concepcdo e
treinamento de uma rede neural do tipo perceptron de multiplas camadas capaz
de identificar quais as linhas da imagem que contém a placa do veiculo, bem
como € apresentado um método utilizado para binarizar a linha da imagem com
relacéo ao valor médio da intensidade de cinza da mesma. A terceira e ultima fase
do método corresponde a concepc¢ao e treinamento de uma segunda rede neural,
capaz de identificar, entre o conjunto de linhas resultantes da classificacdo

efetuada na segunda fase, quais colunas contém a placa do veiculo.
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Neste capitulo se apresenta os aspectos referentes a concepcdo e ao
treinamento de cada uma das redes propostas, sendo que os testes e avaliagbes

serdo descritos no capitulo seguinte.

5.2 Equipamentos e Programas Utilizados

Todas as tarefas descritas neste capitulo foram executadas em um
microcomputador AMD ATHLON 1.4 Ghz, com 256 Mb de memoria Ram, disco
rigido de 20 Gb e placa de video de 2 Mb.

Os programas utilizados no desenvolvimento deste trabalho foram o
sistema operacional Windows® XP e o MATLAB® 6.0 com suas respectivas

toolboxes de redes neurais e processamento de imagens.

5.3 Principais Funcbes do MATLAB® Utilizadas Neste
Trabalho

Este topico tem como objetivo apresentar de forma resumida as principais
fungbes do software MATLAB® utilizadas neste trabalho. Maiores informagdes a
respeito destas e de quaisquer outras funcdes podem ser obtidas na

documentacdo do mesmo.

newff: Cria uma rede neural tipo “feedforward”, inicializando os pesos

das sinapses e os valores de bias.
Sintaxe:
Net = newff(PR, [S1 S2...SN1], {TF1 TF2...TFN1}, BTF)

Onde:
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PR: Matriz Rx2 dos valores minimos e maximos dos R elementos de

entrada,;
Si: Numero de neurdnios da i-ésima camada, para N1 camadas;
TFi: Fungao de ativagdo da rede, padréo = ‘tansig’;
BTF: Funcgédo de treinamento da rede, padrdo = ‘traingdx’;

train: Treina uma rede neural, atualizando os valores dos pesos e bias
de acordo com os conjuntos de entrada e saida apresentados como
exemplo de treinamento e de acordo com as fungdes de treinamento,

aprendizado e performance estipulados para a mesma.
Sintaxe:
Net = train(Net,P,T)
Onde:

Net: Objeto rede neural criado pela funcdo newff ou outra funcéo de

criacao;
P: Conjunto de entradas do exemplo de treinamento;
T: Conjunto de saidas do exemplo de treinamento;

sim: Simula uma rede neural apresentando o resultado da mesma para

0 conjunto de entradas informado.
Sintaxe:
Y = sim(Net,P)

Onde:
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Net: Objeto rede neural criado pela funcdo newff ou outra funcéo de

criacao;
P: Conjunto de entradas da rede;

Y: Saida da rede para o conjunto de entradas fornecido como

parametro.
imread: Carrega uma imagem de um arquivo.
Sintaxe:
A = imread(IM,TP)
Onde:
A: Matriz contendo a imagem lida;
IM: Nome do arquivo de imagem a ser carregado;

TP: Tipo do arquivo de imagem a ser carregado.

Figure: Abre uma nova janela de figura.
Sintaxe:
figure

Plot: Traga um gréfico linear dos valores passados como parametro na

janela de figura ativa.
Sintaxe:
plot(A)

Onde:
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A: Conjunto de valores que compreendem o gréfico a ser tracado

5.4 Imagens

Foram utilizadas nesse trabalho um total de 225 imagens obtidas por
controladores eletronicos de velocidade, todas mostrando a parte traseira do
veiculo e obtidas durante o dia, o que lhes garante uma boa condicdo de
iluminacdo. Tais imagens foram gravadas de forma monocromatica utilizando-se o
padrdo de compressédo de imagens JPEG, tratado no item 3.3.2 deste trabalho

com resolugéo espacial de 500x755 pixels.

O conjunto total de imagens foi inicialmente dividido em trés subconjuntos,
sendo dois deles destinados ao treinamento e um destinado a testes das duas

redes neurais aqui propostas conforme mostra a tabela a seguir.

Conjunto | n°. de imagens Utilizacao
A 100 Treinamento
B 100 Treinamento
C 25 Testes

Tabela 5.1: distribuicdo das imagens em conjuntos de treinamento e testes.

5.5 Segmentacédo da Linha

Nesta etapa é apresentado o desenvolvimento de uma rede neural do tipo
perceptron de multiplas camadas capaz de identificar as linhas da imagem que
contém a placa do veiculo. Esta classificagdo baseia-se no fato de que as linhas

gue cruzam o local da placa possuem um tipo de “assinatura” que faz usualmente
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possivel distingui-las das linhas restantes da imagem [30][43] conforme ilustram

as figuras a seguir.

Figura 5.2: Variagdo tonal dos niveis de cinza de uma linha sem placa.

O principal objetivo dessa etapa € reduzir a area da imagem, mantendo
apenas as linhas que apresentam variacdo tonal caracteristica sendo que o

resultado esperado é mostrado na figura a seguir.
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Figura 5.3: Resultado esperado da segmentacao das linhas da imagem.

5.5.1 Binarizacao da Linha

Com o objetivo de diminuir a variagdo dos valores de entrada da rede da
escala de 0 a 255 utilizada para representar os valores de cinza da imagem, é
realizado um processo de binarizagcédo da variacdo tonal da mesma, reduzindo a
entrada da rede para valores de 0 e 1. Para tanto, € primeiramente determinado o
valor médio da variacdo dos niveis de cinza da linha da imagem, através da

seguinte equacéao.
Mt = ((Mr - Mn)/2) +Mn
Onde:
Mt : Valor médio dos niveis de cinza.
Mr : Maior valor dos niveis de cinza.
Mn: Menor valor dos niveis de cinza.

Como mostra a figura a seguir.
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Figura 5.4: Representacao do valor médio na variagdo dos niveis de cinza.

Uma vez encontrado o valor médio da variacao tonal da linha, é criado um

vetor com 755 posicdes, correspondente ao numero de pixels existentes na linha

da imagem. Cada vez que a varia¢do dos niveis de cinza, transpde este valor, é

atribuido o valor 1 para a respectiva posicéo no vetor, e todas as demais recebem

o valor 0. Tal processo resulta na informacao que serd posteriormente submetida

arede neural descrita no item 5.5.3.

As imagens a seguir ilustram o resultado da binarizacdo de uma linha com

placa e de uma linha sem placa respectivamente.
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Figura 5.5: binarizagéo de linha com placa.
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Figura 5.6: Binarizagao de linha sem placa.

Mais consideracfes a respeito deste método sdo apresentadas no capitulo

seguinte.

5.5.2 Preparacao dos Dados de Treinamento

Para treinamento de uma rede neural capaz de segmentar as linhas que
correspondem aplaca do veiculo, foram preparados inicialmente dois conjuntos de
treinamento. O primeiro é composto de linhas retiradas entre as 100 imagens do
conjunto de treinamento A, contendo 2000 linhas que correspondem a placa e
2000 contendo outras linhas da imagem, formando assim uma matriz de 4000x755
pontos denominado LN1. O segundo é composto de linhas retiradas entre as 100
imagens do conjunto de treinamento B, também contendo 2000 linhas que
correspondem a placa e 2000 contendo outras linhas da imagem, formando da
mesma forma, uma matriz de 4000x755 pontos denominado LN2. Por fim, foi
criado um terceiro conjunto de treinamento que corresponde a concatenagéo dos
conjuntos LN1 e LN2, contendo portanto, 8000 exemplos de treinamento, sendo
4000 que correspondem a placa e 4000 que correspondem a outras linhas da

imagem.
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Conjunto |Exemplos com placa|Exemplos sem placa| Total de exemplos
LN1 2000 2000 4000
LN2 2000 2000 4000
[LN1LNZ2] 4000 4000 8000

Tabela 5.2: composicdo dos conjuntos de treinamento utilizados para

segmentacao das linhas da imagem.

Para cada um dos conjuntos de entrada citados acima foi criado um vetor
de saida com 1x4000 posi¢cdes contendo valores de 0,9 para linhas que contém
placa, e 0,1 para as demais linhas do conjunto de treinamento (LN1S, LN2S e
LN1LN2S). Optou-se pelos valores 0,1 e 0,9 a fim de evitar os extremos da fungéo
de ativacao sigmoide utilizada na camada de saida das redes descritas a seguir.

Ambos os conjuntos de treinamento utilizados foram binarizados utilizando-

se 0 método descrito no item 5.4.1 deste capitulo.

5.5.3 Configuracao da Rede Neural

A definicdo da rede neural mais apropriada a determinado problema é
essencialmente empirica [13][16]. Inicialmente foram realizados testes utilizando
uma topologia simplificada da rede proposta, ou seja, uma rede contendo 125
entradas, o que corresponde ao tamanho padrdao (em pixels) da placa do veiculo
nas imagens utilizadas nos conjuntos de treinamento e teste, uma camada
intermediaria contendo cinco neurdnios e uma camada de saida contendo um
neurdnio que deve apresentar 0,1 para linhas que ndo contém placa e 0,9 para
linhas que contém placa. Uma topologia semelhante foi utilizada no trabalho
intitulado “The neural network based method for locating car license plate” [25].
Esse teste inicial apresentou resultados satisfatérios no que se refere a identificar

blocos de 125 linhas que contém a variacdo tonal caracteristica da area da placa,
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sendo que seu principal problema consiste na necessidade de um algoritmo
complexo para varrer toda a imagem, incrementando linha a linha, pixel a pixel, a
fim de localizar conjuntos contendo as caracteristicas referentes a area da placa
do veiculo.

No trabalho intitulado “Detec¢do de Volume de Trafego de Veiculos
Proporcionada por Visdo Computacional via Redes Neurais” [31] e posteriormente
no trabalho intitulado “Wavelets e Redes Neurais Aplicadas na Medi¢cao do Fluxo
de Veiculos Proporcionado por Visdo Computacional” [32] foram usadas
topologias de redes as quais recebem um vetor com informacdes binarias e geram
um valor de saida variando entre 0 e 1 que identifica o nUmero de veiculos em
uma imagem digital. O segundo trabalho citado utiliza uma rede do tipo perceptron
de multiplas camadas contendo 717 valores binarios de entrada, trés camadas de
neurdnios contendo respectivamente 20, 20 e 1 neurdnios e todas as camadas
possuindo funcao de ativacdo sigmoide. Tal topologia serviu como base para a

definicdo da rede ora apresentada.

Para a tarefa de classificacdo das linhas que contém ou ndo placa do
veiculo, foi concebida uma rede neural do tipo perceptron de multiplas camadas
contendo 755 entradas, que correspondem aos valores binarizados de uma linha
inteira da imagem, trés camadas de neurbnios contendo vinte (20) neurdnios na
primeira, dez (10) neurbnios na segunda e um (01) neurdnio na terceira, também
chamada de camada de saida. Nas duas camadas intermediarias a funcédo de
ativacdo utilizada foi a tangente hiperbdlica e na camada de saida a funcédo de
ativagdo sigméide. Tais fungbes evitam a possibilidade de ocorrerem resultados
muito esparsos sendo que a funcdo sigmoéide utilizada na Ultima camada,
apresenta apenas valores dentro do intervalo [0,1]. Foi utilizado também um bias

de valor 1 em cada uma das duas camadas intermediarias e na camada de saida.

A figura 5.7 representa graficamente a topologia da rede neural utilizada
para segmentar as linhas da imagem, nela estdo representadas: a camada de
entrada; a primeira camada contendo vinte (20) neurénios, funcdo de ativacdo
tangente hiperbdlica, matriz de pesos (LW1) e a matriz de bias (b1); a Segunda
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camada contendo dez (10) neurdnios, fungcdo de ativacdo tangente hiperbdlica,
matriz de pesos (LW2) e a matriz de bias (b2); e a camada de saida contendo um
(1) neurénio, funcdo de ativacao sigmoide, matriz de pesos (LW3) e a matriz de
bias (b3).

Entrada Frimeira camada Segunda camada Camada de saida

Figura 5.7: Topologia da rede neural utilizada para segmentar as linhas da

imagem.

55.4 Treinamento da Rede Neural

Para realizar o treinamento da rede neural descrita foi utilizado o método
backpropagation. Esse método é implementado no MATLAB® por meio de
algumas rotinas cuja diferenca entre elas esta na velocidade de aprendizado dos
algoritmos por elas empregados. Foi utilizado o método traingdm que possibilita a
introducdo do termo momentum no processo de ajuste dos pesos da rede. O
termo momentum diminui a sensibilidade do método a pequenos detalhes na
superficie de erro, ajudando a rede a evitar minimos locais que poderiam impedi-la

de encontrar um ponto de erro minimo global.

O treinamento da rede por esse método ocorre em etapas denominadas
épocas. Essas épocas consistem em se aplicar todos os dados de entrada de
treinamento na rede, verificar o erro entre a saida obtida e a saida desejada para

cada um destes conjuntos e ajustar 0os pesos das conexdes para diminuir o erro
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médio encontrado. Isso evita que, ao ajustar a rede para uma entrada, aumente-se

0 erro das outras.

O método de treinamento traingdm possui um vetor de parametros de
treinamento que ajustam e definem o processo de treinamento. Tais parametros
determinam o numero maximo de épocas utilizadas no treinamento, o erro minimo
desejado, a taxa de aprendizado e o valor do termo de momentum. O processo de
treinamento ocorre, ajustando os pesos conforme a taxa de aprendizado e o termo
momentum, até que o numero de épocas ou 0 erro minimo desejado seja

alcancado.

A rede aqui tratada foi treinada utilizando-se os parametros de treinamento

apresentados na tabela a seguir.

Parametro Valor
Taxa de aprendizado 0,4
Momentum 0,4
Epocas 10000
Erro médio 0,001

Tabela 5.3: Parametros de treinamento da rede neural utilizada para

segmentar as linhas da imagem.

O processo de treinamento ocorreu em trés etapas. Inicialmente a rede foi
treinada utilizando-se o conjunto de treinamento LN1 e seu respectivo vetor de
saida (descritos no item 5.4.2 deste trabalho). Em seguida, partindo da rede ja
treinada com o conjunto de treinamento LN1, realizou-se novamente o treinamento
utilizando-se o conjunto de treinamento LN2 e seu respectivo vetor de saida.
Finalmente a rede, ja treinada com os conjuntos LN1 e LN2, foi treinada com
ambos os conjuntos de treinamento e ambos os vetores de saida, compreendendo

desta vez, 8000 exemplos de treinamento.
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5.6 Segmentacdo da Coluna

Nesta etapa é apresentado o desenvolvimento de uma rede neural do tipo
perceptron de mudltiplas camadas capaz de identificar entre as colunas que
compdem o conjunto de linhas resultantes da primeira rede, quais contém a placa
do veiculo. Para realizar esta tarefa a rede aqui proposta deve receber como
entrada uma matriz contendo 20 linhas resultantes da primeira rede, o que
corresponde ao tamanho geral das placas nas imagens utilizadas neste trabalho,
somadas de 3 linhas anteriores e 3 linhas posteriores que devem compreender o

fundo da placa.

O objetivo é, partindo de uma imagem ja segmentada pela primeira rede,
reduzir a area da mesma, mantendo apenas as colunas que apresentam 0s

caracteres da placa, conforme mostram as figuras a seguir.

Figura 5.8: Imagem utilizada para segmentar as colunas.

KENENN!

Figura 5.9: Saida da rede neural utilizada para segmentar as colunas.

5.6.1 Binarizacao da Coluna

Com o objetivo de diminuir a variagdo dos valores de entrada da rede, da
escala de 0 a 255 utilizada para representar os valores de cinza da imagem, para
valores de 0 e 1, é realizada a binarizagdo da imagem através da utilizacdo da
funcdo im2bw, pertencente a toolbox de processamento de imagens do MATLAB®.
Essa rotina retorna, a partir de uma imagem digital em tons de cinza, uma imagem
em preto e branco, representada pelos valores 0 e 1, gerada por meio da

aplicacado de um valor de treshold que varia entre O e 1. Neste caso foi utilizado o
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valor de 0,5 o que corresponde a 50% (cinqiienta por cento) do nivel de branco da

imagem.

A figura a seguir mostra o resultado da binarizagdo da imagem através do

uso da fungéo im2bw.

L S, BLRUE I

Figura 5.10: Entrada da rede neural utilizada para segmentar as colunas.

5.6.2 Preparacao dos Dados de Treinamento

Para o treinamento de uma rede neural capaz de segmentar as colunas que
compreendem os caracteres da placa de um veiculo, foi preparado a partir dos
conjuntos de imagens A e B, um conjunto de treinamento contendo 800 colunas
correspondentes a placa, e 800 colunas correspondentes a outras areas da
imagem, formando uma matriz de 26x1600 denominada CL1. O conjunto de
colunas que contém placa compreende exemplos de todas as 26 letras do alfabeto
(A aW) e os 10 digitos numéricos (0 a 9).

Conjunto | Exemplos com placa | Exemplos sem placa | Total de exemplos

CL1 800 800 1600

Tabela 5.4: composicdo do conjunto de treinamento utilizado para segmentacéo

das colunas da imagem.

Para a matriz de entrada citada acima (CL1), foi criado um vetor de saida
com 1x1600 posi¢cdes contendo valores de 0,9 para colunas que contém placa do

veiculo e 0,1 para as demais colunas do conjunto de treinamento. Optou-se pelos
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valores 0,1 e 0,9 a fim de evitar os extremos da funcdo de ativacdo sigmoide

utilizada na camada de saida da rede descrita no item seguinte.

5.6.3 Configuracdo da Rede Neural

Para a tarefa de classificacdo das colunas que contém ou nado a placa do
veiculo, foi concebida uma rede neural do tipo perceptron de multiplas camadas
contendo vinte e seis (26) entradas, que correspondem as vinte (20) linhas
referentes ao tamanho dos digitos, mais as trés linhas anteriores e as trés linhas
posteriores & mesmas, trés camadas de neurbnios contendo vinte (20) neurdnios
na primeira, vinte (20) neurbnios na segunda e um (01) neurbnio na terceira,
também chamada de camada de saida. Na primeira e segunda camadas foi
utilizada a funcéo de ativacdo tangente hiperbdlica e na camada de saida a funcéo
de ativacdo sigmoide. Foi utilizado também um bias de valor 1 em cada uma das
duas camadas intermediarias e na camada de saida.

A figura 5.11 representa graficamente a topologia da rede neural utilizada
para segmentar as colunas da imagem, nela estdo representadas: a camada de
entrada; a primeira camada contendo vinte (20) neurénios, funcdo de ativacdo
tangente hiperbdlica, matriz de pesos (LW1) e a matriz de bias (b1); a Segunda
camada contendo vinte (20) neurdnios, funcdo de ativacao tangente hiperbdlica,
matriz de pesos (LW2) e a matriz de bias (b2); e a camada de saida contendo um
(1) neurénio, funcdo de ativacao sigmoide, matriz de pesos (LW3) e a matriz de
bias (b3)..
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Entrada Frimeira camada Segunda camada Camada de =saida

Figura 5.11: Topologia da rede neural utilizada para segmentar as colunas

da imagem.

5.6.4 Treinamento da Rede Neural

Para realizar o treinamento da rede neural descrita acima, assim como na
rede utlizada para segmentar as linhas da imagem, foi utilizado o algoritmo
backpropagation através do método traingdm do MATLAB®. A rede foi treinada

utilizando os parametros de treinamento apresentados na tabela a seguir.

Parametro Valor
Taxa de aprendizado 0,4
Momentum 0,4
Epocas 50000
Erro médio 0,001

Tabela 5.5: ParAmetros de treinamento da rede neural utilizada para

segmentar as colunas da imagem.

O treinamento ocorreu em uma so etapa onde a rede foi treinada utilizando

0 conjunto de treinamento CL1 descrito no item 5.6.2 deste trabalho e seu
respectivo vetor de saida.
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5.7 Conclusao

Nesse capitulo foi apresentado o desenvolvimento de um método para
segmentar a area da placa de um veiculo em uma imagem digital. Foram descritos
0S principais passos executados no sentido de se obter duas redes neurais
artificiais do tipo perceptron de multiplas camadas, uma capaz de identificar as
linhas da imagem que constituem a placa e outra capaz de, baseada nas

respostas da primeira, identificar quais colunas constituem a placa do veiculo.

A utilizacdo em sequéncia das duas redes aqui descritas deve ser capaz de

segmentar a area correspondente aplaca de um veiculo em uma imagem digital.

No capitulo seguinte sdo feitas analises e consideracfes a respeito do
treinamento de cada uma das redes, do processo de preparacao dos dados, aqui
chamado de binarizacdo das entradas da rede, bem como serdo descritos os

testes realizados e os resultados obtidos.



Capitulo 6: TESTES E AVALIACOES

6.1 Introducao

No capitulo anterior foi descrita a concep¢do de um método para
segmentacdo da &rea correspondente a placa de um veiculo em uma imagem
digital, por meio do uso de duas redes neurais artificiais do tipo perceptron de
multiplas camadas. Serdo feitas consideragfes acerca do treinamento de cada
uma dessas redes, bem como apresentados os resultados obtidos pelo referido

método, com a aplicacdo do conjunto de testes.

6.2 Avaliacdo do Treinamento das Redes

Os itens a seguir, apresentam alguns dados importantes no que se refere
ao treinamento das redes neurais aqui propostas. O objetivo principal desta
apresentacao é fornecer dados que possibilitem futuras comparacgdes, tanto no
que se refere a testes com outros métodos de treinamento quanto com outros

parametros de treinamento, ou mesmo, outras topologias de redes.

6.2.1 Treinamento da Rede Neural para Segmentacéo das

Linhas da Imagem

Utilizando o método de treinamento, os parametros e a topologia de rede
apresentados nos itens 5.5.3 e 5.5.4 do capitulo anterior, foram executadas trés
(03) etapas de treinamento da rede neural utilizada para segmentar as linhas da
imagem, a saber: Um treinamento com o conjunto LN1 contendo 4000 exemplos;

outro treinamento com o conjunto LN2 contendo também 4000 exemplos; e por fim
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um terceiro e Ultimo treinamento com ambos 0s conjuntos de treinamento [LN1
LN2] contendo 8000 exemplos. Todos os treinamentos realizados partiram do
ponto inicial do experimento imediatamente anterior, ou seja, sem reinicializar a
rede neural. Dessa forma obteve-se um total de quatro redes neurais diferentes,
embora similares e possuidoras da mesma estrutura béasica, sendo a dUltima

utilizada nos testes realizados neste capitulo.

O primeiro treinamento (conjunto LN1) partiu da rede inicializada, levou
trinta e nove minutos (00:39’) de processamento, iniciou com um erro médio de
0,360767 e ao término de 2071 épocas, atingiu o erro especificado nos

parametros de treinamento: 0,001.

O segundo treinamento (conjunto LN2) partiu da rede ja treinada com o
conjunto LN1, levou uma hora e vinte e um minutos (01:21’), iniciou com um erro
médio de 0.226173, e ao término de 4365 épocas, atingiu o erro especificado nos

parametros de treinamento: 0,001.

O terceiro e ultimo treinamento (conjuntos LN1 e LN2), levou duas horas e
quarenta e oito minutos (02:48’) de processamento, iniciou com um erro médio de
0.0478804, e ao término de 3044 épocas, atingiu o erro especificado nos

parametros de treinamento: 0,001.

Pode-se observar que, no ultimo treinamento realizado, o erro médio inicial
€ bem menor que os obtidos nos dois treinamentos anteriores, tendo em vista que
este Ultimo partiu da rede previamente treinada com dois treinamentos anteriores.
Apesar disso, 0 nimero de épocas necessdrias para que se atingisse o erro
desejado ndo diminuiu na mesma propor¢ao, uma vez que 0s exemplos a serem
modelados pela rede na forma de uma regra geral se tornou mais complexo. Outro
fator a ser considerado foi 0 aumento no tempo de duracao do ultimo treinamento,
gue se justifica pelo aumento do numero de exemplos a serem considerados em

cada época de treinamento.



Conjunto | Exemplos | Horas | Erro médio Numero de épocas
inicial

LN1 4000 00:39 | 0.360767 2071

LN2 4000 1.21 0.226173 4365

[LN1 LN2] 8000 2:48 0.0478804 3044

Tabela 6.1: Valores referentes aos treinamentos da rede neural utilizada para

segmentacao das linhas da imagem.
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As figuras a seguir apresentam os graficos de cada um dos trés

treinamentos realizados.

Erro médio:
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Figura 6.1: Grafico do treinamento utilizando o conjunto LN1



Figura 6.2 : Grafico do treinamento utilizando o conjunto LN2

Figura 6.3: Grafico do treinamento utilizando o conjunto [LN1 LN2]
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6.2.2 Treinamento da Rede Neural para Segmentacéo das

Colunas da Imagem

Utilizando o método de treinamento, os parametros e a topologia de rede
apresentados nos itens 5.6.3 e 5.6.4 do capitulo anterior, foi executada uma Unica
etapa de treinamento da rede neural utilizada para segmentar as colunas da
imagem. Partindo da rede neural inicializada, foi executado o treinamento

utilizando o conjunto CL1, contendo 1600 exemplos de treinamento.

O processamento durou uma hora e treze minutos (01:13’), iniciou com um
erro médio de 0.283493, e ao término de 37676 épocas, atingiu 0 erro minimo
especificado nos parametros de treinamento, ou seja, 0,001. Dessa forma, obteve-

se a rede neural treinada utilizada nos testes realizados neste capitulo.

Conjunto | Exemplos Horas Erro médio | Numero de
inicial épocas
CL1 1600 1:13 0.283493 33676

Tabela 6.2: Valores referentes ao treinamento da rede neural utilizada para

segmentacdo das colunas da imagem.

A figura a seguir apresenta o grafico do treinamento realizado com o

conjunto CL1.
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Figura 6.4: Grafico do treinamento utilizando o conjunto CL1.

6.3 Método de Binarizacdo das linhas da imagem

O método utilizado para binarizar as linhas da imagem que servirdo de
entrada da rede reduzindo a mesma para valores de 0 e 1 (item 5.5.1 do capitulo
anterior), mostrou-se eficiente quando se trata de imagens com boas condi¢des de
iluminacéo, como é o caso das imagens utilizadas neste trabalho, mas apresentou
deficiéncia para aquelas imagens cuja distribuicdo da iluminacdo ndo €
homogénea, como por exemplo, as imagens obtidas durante a noite, como mostra

a figura a seguir.
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Figura 6.5: Imagem onde o0 método de binarizacao apresenta problemas.

No caso dessas imagens, o valor médio dos niveis de cinza ndo passa pela
assinatura caracteristica da regido da placa do veiculo, invalidando

completamente a binarizacdo da linha em questao.

Outros métodos de binarizacdo, bem como outras técnicas de tratamento
de imagens (aumento de contraste, deteccdo de bordas etc...), podem ser
testadas e contribuir significativamente para uma melhora no desempenho geral
do método proposto neste trabalho.

Todas as imagens que fazem parte dos conjuntos de treinamento e testes
utilizados neste trabalho, foram previamente testadas com relagdo ao método de
binarizacdo utilizado, sendo que nem uma delas apresentou o problema descrito

acima.

6.4 Resultados

Com o objetivo de registrar e avaliar o desempenho individual das duas

redes neurais propostas, no que se refere a classificacdo correta tanto de linhas
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quanto de colunas que contém ou ndo placa do veiculo, sdo apresentados o0s
resultados obtidos com a simulacéo de ambas as redes neurais.

Este procedimento, chamado de simulagéo, foi realizado por meio do uso
da rotina sim do MATLAB® , e executado utilizando exemplos de testes retirados
do conjunto de imagens C (item 5.4). Os resultados obtidos individualmente por
cada uma das redes sdo apresentados nos itens a seguir.

Considerando que; a resposta esperada para 0 problema € uma variavel
booleana (sim/n&o); as redes treinadas para realizar as tarefas de segmentacao
das linhas e das colunas da imagem possuem na camada de saida a funcéo de
ativacao sigmdide com o seu intervalo de saida variando entre O (zero) e 1 (um); e
ambas as redes foram treinadas para apresentar valores 0,9 (zero virgula nove)
para as linhas ou colunas que possuem placa e 0,1 (zero virgula um) para as
linhas ou colunas que ndo possuem placa, foram realizados dois conjuntos de
testes.

Inicialmente, com a aplicacdo de um threshold na saida das redes, foram
considerados como 1 (sim) os valores de saida maiores ou igual a 0,5 ou como 0
(ndo) os valores de saida menores que 0,5, conforme demonstra a equacdo a

seqguir.

se x<05

f =
() se x305

—_ ——
= O

Equacgéo 6.1

Em seguida foram realizados os mesmos testes, desta vez considerando a
existéncia de uma zona nebulosa no intervalo de respostas das redes. Esta zona
nebulosa foi definida empiricamente como correspondendo aos valores de saida
situados entre 0,4 (zero virgula quatro) e 0,6 (zero virgula seis). Desta forma, os

valores menores que 0,4 sdo considerados como 0 (n&o), os valores maiores que
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0,6 séo considerados como 1 (sim), e os valores situados na zona nebulosa s&o
considerados como nao identificados (N), conforme demonstra a equagado a

seqguir.

0 se x<04
f(x)= IN s O4E£x£06
11 s x>06

Equacgéo 6.2

E necessario salientar que, a definicdo mais precisa da zona nebulosa no
intervalo de respostas das redes, pode ser obtida por meio de uma analise
detalhada dos erros aferidos com a aplicagdo dos conjuntos de testes. Essa
definicAo pode tornar mais confiavel a classificacdo da rede, uma vez que o

intervalo de erros é identificado com precisao.

Os resultados das simulagbes sédo apresentados por meio da “matriz de
confusao”, demonstrando os valores reais “versus” os valores estimados do
conjunto de testes (Tabelas 6.4, 6.5, 6.7 e 6.8) . As colunas da matriz mostram os
valores reais e as linhas, os valores estimados. As células cujos numeros estdo na
diagonal principal, apresentam o resultado no qual o real € igual ao estimado
(respostas corretas). Quanto mais préximo for a soma dessas células do total de

exemplos, maior o grau de acerto do modelo.

6.4.1 Segmentacéo das Linhas

Para simulacdo da rede neural treinada para segmentar as linhas da
imagem, foram realizadas simulagbes com dois conjuntos de testes, que contém
linhas retiradas do conjunto de imagens C. O primeiro, com 500 (quinhentos)

exemplos de linhas que ndo correspondem a placa do veiculo (conjunto TLS); e 0



segundo com 500 (quinhentos) exemplos que correspondem a placa do veiculo

(conjunto TLC), como apresenta o quadro a seguir.

Conjunto | Exemplos c/ placa | Exemplos s/ placa | Total de exemplos
TLS 0 500 500
TLC 500 0 500

Tabela 6.3: Composicéo dos conjuntos de testes (segmentacao das linhas)

Os resultados obtidos nos testes considerando o threshold na saida das

redes sdo apresentados na “matriz de confusao” abaixo:

EXEMPLOS
Predicao TLC TLS Predicao Total | % Erro Predic&o
Com Placa 468 18 486 3,70
Sem Placa 32 482 514 6,23
Total de Exemplos 500 500 1000 5,00
% Erro 6,40 3,60 5,00

Tabela 6.4: Resultados obtidos na simulacdo da rede treinada para segmentar as
linhas (threshold)

Analisando a “matriz de confus&o”, pode-se observar que o percentual de
erro na predicdo da rede € menor para o conjunto de linhas que ndo possuem
placa (3,60%) do que para o conjunto de linhas que possuem a placa do veiculo
(6,40%). O erro de predicao total € de 5%, incidente sobre os 1000 exemplos
apresentados a rede, classificando corretamente 950 e erroneamente 50 do
conjunto de total de testes utilizado. Do total de 486 exemplos preditos como 1
(sim), constata-se que o numero de predi¢cdes realmente corretas € de 468 e o

namero de predicdes erradas é 18, que demonstra um erro de predi¢do de 3,70%.
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No tocante ao total de 514 predigbes como 0 (ndo), constata-se que o numero de
predicdes corretas € 482 e o numero de predi¢cdes erradas é 32, que denota um

erro de predicao de 6,23%.

Os percentuais de erros e acertos sao apresentados graficamente desta

forma;

Predigdo - Conjunto TLC Predigdo - Conjunto TLS
B 40% 360%
93,50% 95 40%
||:| Acertos @Erros | ||:| Acertos BErros |

Figura 6.6: Grafico da predicdo — conjuntos TLC e TLS.

Nas simulagdes que consideram a existéncia da faixa nebulosa obteve-se

0s resultados apresentados na “matriz de confusao” a seguir.

EXEMPLOS

Predicao TLC TLS Predicao Total | % Erro Predicdo
Com Placa 457 15 472 3,18
Sem Placa 24 482 506 4,74
Nao identificado 19 3 22 2,20
Total de Exemplos 500 500 1000 6,10
% Erro 4,80 3,00 3,90
% Nao identificado 3,80 0,60 2,20
% Erro total 8,60 3,60 6,10

Tabela 6.5: Resultados obtidos na simulagéo da rede treinada para segmentar as

linhas (zona nebulosa).
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Na analise incidente sobre os 500 exemplos de linhas apresentados com
placa do veiculo, observa-se que o percentual de erro total € de 8,6%, incluindo-se
4,8% referentes a predicdes erradas e 3,8% de predi¢cdes nédo identificadas. Nos
outros 500 exemplos sem placa do veiculo, o percentual de erro total € de 3,6%
incluindo-se 3% de predicdes erradas e 0,6% de predicdes nédo identificadas. O
erro de predicao total neste caso é de 6,10% incidente sobre os 1000 exemplos
apresentados arede, incluindo nesse percentual as predi¢cdes erradas e as ndo
identificadas. Do total de 472 exemplos preditos como 1 (sim), constata-se que o
namero de predi¢des realmente corretas é 457 e o numero de predi¢cfes erradas é
24, que demonstra um erro de predicdo de 3,18%. No tocante ao total de 506
predicdes como 0 (ndo), constata-se que o numero de predi¢des corretas é 482 e

o numero de predi¢des erradas € 19, que denota um erro de predigcéo de 4,74%.

Os percentuais de erros, acertos e nao identificados s&o apresentados

graficamente desta forma:

Predicdo - Conjunto TLC -
Fona nebulosa

4 ,50%
-3 B0%

91 40%

||:| Acertos @ Erros OM&a ident. |

Predicdo - Conjunto TLS -
Zona nehulosa

3,00%
-0,60%

95 40%

||:| Acertoz @Erros OMNao Ident. |

Figura 6.7: Gréfico da predi¢cao — conjuntos TLC e TLS (zona nebulosa).

6.4.2 Segmentacdo das Colunas

Para simulacdo da rede neural treinada para segmentar as colunas da

imagem foram utilizados dois conjuntos de testes. O primeiro deles contendo 500
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exemplos de colunas que néo correspondem a placa do veiculo (conjunto TCS), o
segundo contendo 500 exemplos de colunas que que correspondem a placa do

veiculo (conjunto TCC), conforme apresenta o quadro a seguir.

Conjunto | Exemplos c/ placa | Exemplos s/ placa | Total de exemplos
TCS 0 500 500
TCC 500 0 500

Tabela 6.6: Composicéo dos conjuntos de testes

Os resultados obtidos nos testes considerando o threshold na saida das

redes séo apresentados na “matriz de confusao” abaixo:

EXEMPLOS
Predicao TCC TCS Predicao Total | % Erro Predicdo
Com Placa 481 37 518 7,14
Sem Placa 19 463 482 3,94
Total de Exemplos 500 500 1000 5,60
% Erro 3,80 7,40 5,60

Tabela 6.7: Resultados obtidos na simulacéo da rede treinada para segmentar as
linhas (threshold)

Analisando a “matriz de confus&o”, pode-se observar que o percentual de
erro na predicdo da rede € menor para o0 conjunto de colunas que nao possuem
placa (7,40%) do que para o conjunto de colunas que possuem a placa do veiculo
(3,80%). O erro de predicédo total € de 5,60%, incidente sobre os 1000 exemplos
apresentados a rede, classificando corretamente 944 e erroneamente 56 do
conjunto de total de testes utilizado. Do total de 518 exemplos preditos como 1

(sim), constata-se que o numero de predi¢cdes realmente corretas € de 481 e o
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namero de predi¢des erradas é 37, que demonstra um erro de predi¢éo de 7,14%.
No tocante ao total de 482 predigbes como 0 (ndo), constata-se que o numero de
predicbes corretas € 463 e 0 numero de predi¢cdes erradas € 19, que denota um
erro de predicao de 3,94%.

Os percentuais de erros e acertos sao apresentados graficamente desta
forma:

Predigdo - Conjunto TCC Predigéo - Conjunto TCS
3,80% 7,40%
95 20% 92 B0%
||:| Acertos B Erros | |I:| Acertos B Erros |

Figura 6.8: Gréfico da predicdo — conjuntos TCC e TCS.

Nas simulagdes que consideram a existéncia da faixa nebulosa obteve-se

0s resultados apresentados na “matriz de confusao” a seguir.

EXEMPLOS

Predicao TCC TCS Predicao Total | % Erro Predicéo
Com Placa 478 36 514 7,00
Sem Placa 18 458 476 3,78
Nao identificado 4 6 10 1,00
Total de Exemplos 500 500 1000 6,40
% Erro 3,60 7,20 5,40
% Nao identificado 0,80 1,20 1,00
% Erro total 4,40 8,40 6,40

Tabela 6.8: Resultados obtidos na simulacdo da rede treinada para segmentar as
linhas (zona nebulosa)



85

Na andlise incidente sobre os 500 exemplos de colunas apresentados com
placa do veiculo, observa-se que o percentual de erro total € de 4,4%, incluindo-se
3,6% referentes a predicdes erradas e 0,8% de predicbes nao identificadas. Nos
outros 500 exemplos sem placa do veiculo, o percentual de erro total € de 8,4%
incluindo-se 7,2% de predicOes erradas e 1,2% de predi¢cdes nédo identificadas. O
erro de predicdo total neste caso é de 6,4% incidente sobre os 1000 exemplos
apresentados arede, incluindo nesse percentual as predigbes erradas e as nao
identificadas. Do total de 514 exemplos preditos como 1 (sim), constata-se que 0
nuamero de predi¢cdes realmente corretas € 478 e 0 numero de predi¢des erradas é
36, que demonstra um erro de predicdo de 7%. No tocante ao total de 476
predicdes como 0 (ndo), constata-se que o numero de predi¢cdes corretas é 458 e

o numero de predi¢des erradas € 18, que denota um erro de predigéo de 3,78%.

Os percentuais de erros, acertos e nao identificados s&o apresentados
graficamente desta forma:

Predigéo - Conjunto TCC - Predigdo - Conjunto TCS -
Zona nebulosa Zona nebulosa
3,60% 7 0%
;360 1,20%
95 BO% 91 BO0%
||:| Acertos BErros OMao Idert. | ||:| Acertos BErros OMA&o Ident. |

Figura 6.9: Grafico da predicdo — conjuntos TCC e TCS (zona nebulosa).

6.5 Conclusao

Neste capitulo foram feitas consideracdes a respeito do treinamento e dos
resultados obtidos pelas duas redes neurais apresentadas no capitulo anterior.
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Foram descritos os processos de treinamento das duas redes neurais
artificiais utilizadas para segmentar as linhas e colunas da imagem. O treinamento
da primeira rede, deu-se em trés (03) etapas e envolveu o total de 8000 exemplos
de treinamento, e em todos elas, o erro médio desejado (0,001) foi obtido em
tempo e nimero de épocas relativamente curtos. O treinamento da segunda rede
foi executado em uma Unica etapa e exigiu o numero de épocas

consideravelmente maior para alcangar o erro médio especificado (0,001).

Este capitulo apresentou também consideragcfes referentes & limitacdes
do método utilizado para binarizar as linhas da imagem ocorridas naquelas que
ndo apresentam boas condi¢bes de iluminacdo, sendo que todas as imagens

tratadas neste trabalho foram previamente testadas quanto a esse problema.

Esclarecemos que na simulagdo do método, utilizou-se uma zona nebulosa
no intervalo de respostas da rede definida empiricamente, sendo que a sua
determinacdo precisa pode ser obtida por meio da analise mais detalhada dos
erros obtidos durante os testes.

Apés a simulagdo das duas redes neurais com 0s conjuntos de testes,
verificou-se que é possivel realizar a segmentacdo de imagens por meio do uso
de tais técnicas. Os testes, considerando um threshold na saida das redes,
apresentaram um erro geral de predicdo de 5% (cinco por cento) para as linhas da
imagem e um erro geral de predi¢do de 5,6% (cinco virgula seis) para as colunas

da imagem.
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Capitulo 7: CONCLUSOES

7.1 Introducao

Este trabalho relatou o desenvolvimento e teste de um método que, por
meio do uso de técnicas de tratamento de imagens e principalmente de redes
neurais artificiais, € capaz de segmentar a area correspondente a placa de um
veiculo em imagens digitais, sendo que o0 seu principal proposito é avaliar o
desempenho de tais técnicas na execucdo dessa tarefa, contribuindo assim para

solugdo do problema.

Foram abordados inicialmente assuntos referentes ao funcionamento dos
controladores eletrénicos de velocidade, & imagens digitais obtidas por estes
equipamentos e & informagdes relevantes nelas contidas, sendo apresentado
também, um breve resumo das principais abordagens atualmente existentes a

respeito do assunto.

E feito uma revisdo conceitual das principais areas aqui tratadas,
comecando pelos conceitos referentes a visdo computacional e & imagens
digitais; e em seguida, sdo apresentados 0s principais conceitos referentes &
redes neurais artificiais, que correspondem a principal técnica utilizada neste
trabalho. Todos o0s conceitos vistos s&o importantes para que Se possa

compreender o método proposto.

Neste capitulo verificamos os principais pontos a serem destacados nesta

dissertagéo e os futuros trabalhos que poderdo advir.

A seguir, € apresentado um sumario da dissertacdo, seguido das

conclusdes gerais e das perspectivas de trabalhos futuros.
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7.2 Sumario da Dissertacéo

Esta dissertacdo contemplou varias etapas, desde o seu projeto inicial,
passando pelas seguintes fases:

Revisdo Bibliografica: etapa que se destinou apesquisa e aleitura de
textos pertinentes ao assunto, incluindo livros e artigos sobre redes
neurais artificiais, Inteligéncia Artificial e visdo computacional. O material

revisto e consultado consta nas referéncias bibliograficas.

Aprendizagem sobre a plataforma escolhida: A ferramenta escolhida
para o desenvolvimento e testes do método ora proposto foi o
MATLAB®, o qual possui Toolboxes especificas sobre diversas areas,
inclusive sobre visdo computacional e redes neurais artificiais,

estudadas nesta etapa do trabalho.

Implementagdo: Nesta fase, foram aplicados o0s conhecimentos
adquiridos no desenvolvido do método proposto, bem como foram
realizados testes com relacdo aescolha da arquitetura de rede a ser
utilizada, preparacéo dos dados e definicdo de conjuntos de treinamento

e testes para as redes ora propostas.

Execucdo de testes e avaliacbes: Desenvolvido o método, foram

executados testes no sentido de avaliar o desempenho do mesmao.

Realizadas todas essas etapas, foi desenvolvida esta dissertacdo de
mestrado que trata de varios assuntos relacionados & imagens digitais e & redes
neurais artificiais com a finalidade de documentar o processo de pesquisa
envolvido no desenvolvimento e avaliacdo do método aqui proposto.

Para isto, desenvolve-se primeiramente um levantamento no Capitulo 2,
gue abrange aspectos referentes ao controle eletrénico de velocidade, o
funcionamento de seus equipamentos, as imagens por eles geradas e as

principais informagdes nelas contidas. Consta ainda nesse capitulo, uma breve
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abordagem referente & técnicas atualmente existentes em relagdo ao problema,

buscando-se introduzir uma visao geral sobre o0 mesmo

O Capitulo 3 aborda o tema da visdo computacional, englobando aspectos
referentes a fisiologia da visdo e & imagens digitais, buscando dar um
embasamento tedrico a respeito de tais conceitos e possibilitando a necessaria
compreensao acerca da forma de captura e representacdo de imagens digitais.

O Capitulo 4 desta dissertacdo, dedica-se exclusivamente & Redes
Neurais Artificiais, no qual se observam que tais técnicas tem inspiracdo em
modelos neurais biolégicos, possuindo estrutura distribuida e paralela que realiza
processamento ndo linear. As redes neurais artificiais possuem topologias
variadas e passam por um processo de aprendizado que pode ser supervisionado
ou ndo supervisionado, neste processo 0s pesos referentes as conexdes

sinapticas séo atualizados visando alterar a saida da rede.

O Capitulo 5, descreve 0 método para segmentacdo da area
correspondente a placa de um veiculo em uma imagem digital, abordando-se
aspectos relativos aelaboracdo de conjuntos de dados utilizados na realizagéo do
treinamento e testes de duas redes neurais, do tipo perceptron de multiplas
camadas, capazes de identificar linhas e colunas que possuem caracteristicas

especificas de existéncia de placa na imagem.

Por fim, o Capitulo 6 complementa o anterior, demonstrando os resultados

de algumas avaliag8es realizadas utilizando o método proposto.

7.3 Conclusdes Gerais

A expectativa de contribuicdo pratica desta dissertacdo é a de apresentar
as redes neurais artificiais como uma ferramenta importante no que se refere a
segmentacdo de imagens digitais e proporcionar um ponto de partida a pesquisas
gue se dedicam asolugéo do problema.
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Podemos observar que a utilizacdo de redes neurais artificiais nas tarefas
de segmentacdo de imagens, € uma alternativa vidvel. Os testes realizados
apresentaram erros 5,0% (cinco por cento) para classificacdo das linhas e 5,6%
(cinco virgula seis por cento) para a classificacdo das colunas da imagem. Tais
resultados séo satisfatérios e demonstram a efetiva aplicabilidade das redes
neurais na solucdo do problema de segmentacdo da area da placa em imagens de

veiculos obtidas por controladores eletrénicos de velocidade.

Foram realizados também testes considerando a existéncia de uma zona
nebulosa no intervalo de respostas das redes. Dessa forma, os valores de
resposta situados dentro da zona nebulosa definida empiricamente como sendo o
intervalo entre 0,4 e 0,6 s&o considerados como n&o identificados. Os testes
realizados na classificacao de linhas da imagem apresentaram erros de 3,9% (trés
virgula nove por cento) e 2,2% (dois virgula dois por cento) de nédo identificados.
Os testes realizados na classificacdo de colunas da imagem apresentaram erros
de 5,4% (cinco virgula quatro por cento) e 1,0% (um por cento) de nédo
identificados. A definicdo mais precisa da zona nebulosa pode ser obtida por meio
de uma anélise mais detalhada dos erros aferidos com a aplicagdo do conjunto de

testes. Essa definicdo pode tornar mais confiavel a classificacdo da rede.

E importante lembrar que a qualidade da imagem a ser tratada é de grande
influéncia na tarefa de extrair informacdes da mesma, e técnicas de tratamento de
imagens devem ser aplicadas no sentido de melhorar o desempenho das redes
neurais que se proponham a realizar esta tarefa, haja vista que um sistema de
obtencao de informacgfes de uma imagem digital engloba véarios aspectos, desde a
captura da imagem; passando pelo seu armazenamento; pré-processamento e
processamento propriamente dito, e sua eficiéncia depende da qualidade de cada

uma destas etapas.

O método ora proposto serve como parametro a quem se propde a
desenvolver metodologias para obtencdo de informacdo de imagens digitais
ressaltando que para se tornar uma solucdo geral é necessario realizar estudos
com a finalidade de melhorar seu desempenho, principalmente em imagens que
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nao apresentam boas condi¢bes de iluminacdo ou apresentam algum outro fator
de ruido, como € o caso das imagens obtidas em dias de chuva e em veiculos

com a placa ofuscada por sujeira ou pintura gasta.

7.4 Trabalhos Futuros

E possivel prever alguns estudos futuros como forma de continuacdo deste
trabalho, tendo como tarefa pertinente a ser executada os testes de desempenho
de outras topologias de redes e outros métodos de treinamento em comparacao
aos resultados obtidos pelas redes propostas neste trabalho. Outra tarefa bastante
importante, no que se refere a buscar melhorar os resultados ora obtidos, € a
utilizacdo de técnicas de pré-processamento das imagens, como por exemplo as
técnicas de realce, clareamento, identificacdo de bordas e contornos, afim de
melhorar a qualidade da informacdo submetida arede, possibilitando desta forma,
avaliar os efeitos de tais técnicas sobre o resultado final na solu¢do do problema.
Uma analise mais detalhada dos resultados obtidos com a aplicacdo do conjunto
de testes, pode ser realizada possibilitando uma definicdo mais precisa da zona

nebulosa no intervalo de respostas das redes.

Podem-se, ainda, realizar pesquisas no sentido de utilizar as redes neurais
na tarefa de obtenc&o de outras informagdes relevantes, tais como a identificagao

do modelo e do fabricante do veiculo em uma imagem digital.

De forma geral, espera-se que este trabalho contribua na solucdo do
problema de obtencdo de informacdo de imagens digitais originadas por
controladores eletronicos de transito e velocidade, proporcionando elementos para

futuras pesquisas nesta area.
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