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Resumo

Em fibras éticas multimodo, um padrao de manchas, ou specklegrama, aparece na saida
das fibras quando iluminadas por uma luz coerente. Neste caso, o fené6meno responsavel
pela geragdo do specklegrama é a interferéncia entre os diferentes modos propagados
na fibra. Tendo em vista a sensibilidade desse padrao a mudancas na fibra éptica, sao
desenvolvidos sensores capazes de detectar diferentes tipos de perturbagoes, como vibragoes,
deformacoes e deslocamentos. Trabalhos anteriores mostram que hé correlagao entre a
distancia em que uma perturbacao é gerada em uma fibra Optica e as mudangas que
ocorrem em seu padrao speckle. Devido a sua aparéncia granular, é proposto neste trabalho
um sistema de classificacao de imagens do padrao speckle utilizando redes neurais basecado
em caracteristicas extraidas por descritores de textura, de forma a avaliar se tais aspectos
também conseguem representar o specklegrama. Para isso, utilizou-se dois bancos de
imagens obtidos em experimentos com fibras épticas poliméricas e, para cada um deles,
comparou-se os resultados de acurdcia para diferentes conjuntos de caracteristicas. Elas
foram extraidas por dois extratores de textura, o Local Binary Pattern (LBP) e a Gray
Level Co-occurrence Matriz (GLCM). Os resultados mostraram que foi possivel classificar
a localizagao da posicao das perturbacoes, especialmente ao utilizar o operador LBP

uniforme e invariante a rotagao aplicado as imagens quando divididas em 25 blocos.

Palavras-chave: Extracao de caracteristicas, Anélise de Textura, Speckle, LBP, GLCM,

Redes Neurais






Abstract

In multimode optical fibers, a speckle pattern, or specklegram, appears at the output of
the fiber when illuminated by coherent light. In this case, the phenomenon responsible for
generating the specklegram is the interference between the different modes propagating
in the fiber. Considering the sensitivity of this pattern to changes in the optical fiber,
sensors capable of detecting different types of disturbances, such as vibrations, stress
and displacements, have been developed. Previous works show that there is a correlation
between the distance at which a disturbance is generated in an optical fiber and the changes
that occur in its speckle pattern. Due to its granular appearance, it is proposed in this
work a speckle pattern image classification system using neural networks based on features
extracted by texture descriptors, in order to assess whether such aspects can also represent
the specklegram. For this, two datasets containing images obtained by experiments with
polymeric optical fibers were used and, for each one, the results of accuracy for different
sets of characteristics were compared. They were extracted by two texture extractors, the
Local Binary Pattern (LBP) and the Gray Level Co-occurrence Matriz (GLCM). The
results showed that it was possible to classify the location of the perturbations, especially
when using the uniform and rotation-invariant LBP operator applied to the images when
divided into 25 blocks.

Keywords: Feature Extraction, Texture Analysis, Speckle, LBP, GLCM, Neural Network
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1 Introducao

O uso de métodos que utilizam extracao de caracteristicas por analise de textura tem
sido crescente para solugoes de desafios em diversas areas. Problemas como identificacao e
reconhecimento facial, controle de qualidade, sensoriamento remoto, diagnostico médico
por imagem e microscopia sao alguns exemplos nos quais técnicas de classificacao de
textura podem ser aplicadas. Em cada uma delas, um sistema de visao computacional
obtém informacoes relevantes de uma imagem capazes de diferenciar entre objetos de

interesse distintos.

A classificagdo de imagens depende dos atributos utilizados para a representagao
e é buscado estabelecer quais deles potencializam o processo de andalise. Dentre esses
atributos estdo, além da forma do objeto e a sua cor, a textura (SCHIEZARO, 2014).
Aplicacoes de classificacao que utilizam aspectos texturais encontram potencial proveito no
desenvolvimento de novos sistemas de sensoriamento por fibra 6ptica baseados no padrao

speckle.

O padrao speckle é caracterizado por sua aparéncia granular e é presente em di-
versas areas, do desenvolvimento de técnicas de amostragem compressiva (LIU et al.,
2020) a analise de imagens médicas (BASAK; MANJUNATHA; DUTTA, 2012). O em-
prego de algoritmos de aprendizado de maquina para classificacao de imagens do padrao
speckle é presente em diversos estudos (EFENDIOGLU; YILDIRIM; TOKER, 2011),
(EFENDIOGLU et al., 2012), (FUJIWARA; WU; SUZUKI, 2012), (BORHANTI et al.,
2018),(RAZMYAR; MOSTAFAVI, 2021). No contexto de sensores a fibra optica, Fontana
(2018) apresenta uma prova de conceito na qual é mostrado que um sistema que utiliza
todos os pixels de uma imagem ¢é capaz de reconhecer onde uma perturbagao ocorre em

uma fibra.

Nesse contexto, o desenvolvimento de outros sistemas baseados em tal conceito
torna-se promissor. Neste trabalho é proposto avaliar a efetividade da andlise com base
na textura do padrao speckle para sensoriamento de perturbagoes ao longo de uma fibra

Optica.

1.1 O Fendmeno Speckle

Em 1960, a primeira operacao utilizando um laser HeNe revelou que, ao incidir tal
luz coerente sobre um objeto com rugosidade da ordem do comprimento de onda da fonte,
era possivel observar um padrao irregular de aparéncia granular. A este fenomeno deu-se o

nome de laser speckle. O laser (Light Amplification by Stimulated Emission of Radiation)
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é um dispositivo capaz de produzir radiacao eletromagnética monocromatica e coerente,
ou seja, o comprimento da onda é bem definido e as frentes de onda nao sdo defasadas

(GOULD, 1959).

A maioria dos materiais possuem superficies com rugosidade na escala de um
comprimento de onda éptico (A = 5 x 107"m) e quando uma luz monocromdtica é
refletida por uma superficie, a onda 6ptica resultante consiste em varias componentes
coerentes, denominados wavelets, cada uma derivada de um elemento microscopico diferente.

Ao padrao granular gerado pela interferéncia das wavelets é dado o nome de speckle

(GOODMAN, 1975).

Considerado um ruido 6ptico indesejado durante os primeiros anos do uso do
laser como ferramenta instrumental, o speckle tornou-se, anos mais tarde, um fenémeno
importante para determinacao de ampla variedade de parametros fisicos por meio de
medidas interferométricas (ENNOS, 1975). O padrao speckle possibilitou caracterizar o

meio sem a necessidade de perturba-lo para realizar essas medigoes.

Os padroes speckle (ou specklegramas), também sao obtidos na saida de uma
fibra 6ptica multimodo (multimode fiber - MMF), como proposto para fibras de silica
(SPILLMAN et al., 1989) ¢, posteriormente, para fibras épticas plasticas (Polymer Optical
Fiber - POF) (RODRIGUEZ-COBO et al., 2012). Quando uma luz emitida por uma fonte
coerente é guiada através de uma MMF, um padrao surge na face da extremidade de saida]
da fibra. Esse specklegrama é produzido em decorréncia da interferéncia entre os diversos
modos de propagagao, correspondentes aos diferentes caminhos 6pticos pelos quais passam
os feixes de luz. De fato, este é um efeito indesejavel em sistemas de comunicacao optica,
porém ele contém informacgoes do estado espacial da fibra optica, que podem ser utilizadas

em aplicagdes metrologicas.

Sendo o specklegrama um padrao de interferéncias dos diversos modos que se
propagam numa fibra dptica, a quantidade de speckles ¢ aproximadamente igual ao niimero
de modos M, e por isso é importante estimar a quantidade deles. O nimero de modos
propagados em uma fibra pode ser estimado pela Frequéncia Normalizada (1), expressa

por:

V="0(nd - nd)s (1.1)

em que np e ng sao, respectivamente, os indices de refragao do nicleo e do revestimento

da fibra 6ptica, A é o comprimento de onda da luz incidente e a é o raio do nicleo.

Pela relacao apresentada na Equacao 1.1, nota-se que uma fibra éptica de maior
raio ou que é incidida por uma luz com menor comprimento de onda, maior é o niimero de
modos nela propagados e, consequentemente, maior o niimero de speckles. Por exemplo,
quando incide-se uma fibra 6ptica com luz verde, cujo comprimento de onda é 514 nm,

obtém-se menor nimero de speckles quando incide-se com luz vermelha, de 630 nm. Desse
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modo, pequenas perturbacoes provocam mudancas na distribuicao espacial do padrao de

manchas, que por sua vez, podem ser detectadas de diversas maneiras.

1.2 Padrio Speckle em Sensores a Fibra Optica

O desenvolvimento de sensores bascados em fibra dptica ¢ um importante aspecto
para o avango em diversas tecnologias. Por isso, em sensores com interrogagao por padroes
speckle, a criagao de técnicas de processamento desses padroes que possibilitem melhor

caracterizacao do estado da fibra é de interesse cientifico.

Sensores Opticos baseados em specklegramas de fibra éptica (Fiber Specklegram
Sensors - FSSs) sdo sensores que podem ser implementados com um sistema de interrogagao
simples e de baixo custo, utilizando apenas um laser e uma cdmera (RODRIGUEZ-COBO;
LOMER; LOPEZ-HIGUERA, 2014), como representado na Figura 1. No esquemético,
uma luz coerente é acoplada e se propaga através da fibra optica e depois projetada em

um anteparo e capturada pela camera.

Padrao speckle
resultante

Fibra optica

Fonte
luminosa

Perturbacao
externa

Figura 1 — Esquematico do sensor a fibra optica baseado em specklegrama.

As fotografias, ou frames de um video, capturadas pela camera que compoe o sensor
representam o padrao speckle e com base nele o F'SS é capaz de caracterizar uma mudanca
no conteudo espacial do specklegrama apdés a aplicacao de uma perturbacao externa na

fibra.

Na Figura 2 é mostrada o aspecto total de uma fotografia do padrao speckle e na
Figura 3 é exemplificada essa mudanga no padrao antes, em (a), e depois, em (b), de se

aplicar uma curvatura sobre a fibra.

Tal modificacao do padrao speckle é justificada pelo fato de a perturbacao aplicada

na fibra provocar uma redistribui¢ado nos modos, podendo assim apresentar um rico caso
de textura para o processamento de imagem (HAVLICEK; HARDING; BOVIK, 2000).

-

E sabido que, diferentemente da nogao comum, a propagacao da luz em fibras opticas
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Figura 2 — Padrao speckle.
Fonte: (EFENDIOGLU, 2017).

Figura 3 — Comparagao do padrao speckle antes e depois de uma perturbagao.

multimodo tem comportamento deterministico (PLOSCHNER; TYC; CIZMAR, 2015).
Dessa forma, o estudo dos sinais de luz coerentes representados na forma de padroes

manchados (speckle) aparentemente aleatérios, se faz significativo.

Assumindo que uma luz coerente é usada em uma fibra éptica multimodo, inicial-
mente nao perturbada, a teoria do principio de operacao dos sensores de specklegrama de

fibra 6ptica pode ser obtida a partir da mudanga de intensidade espacial (YU, 1993).

O campo iluminado na saida da fibra em uma posigao (z,y) do padrao speckle

pode ser considerado um campo complexo expresso por:

Uom (2, Y) = om (2, Y) €xp [jdom (2, y)] , (1.2)

no qual ag,, ¢ ¢o, sao as distribui¢cdes de amplitude e fase relacionadas ao m-ésimo modo
e j =+/—1. Assim, a distribuicdo total da saida é:

Uo(%",y) = Zl uOm(xay) = Z aOm(x,y) €xp []¢Om(x7y)] (13)

m=1
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Dessa forma, a intensidade do specklegrama medido por uma cdmera CCD (Charge Couple

Device) é calculada como:

M
- Z uOm(xa y)
m=1

M M

= Z Z aOm(‘r? y>a0n(x7 y) X €Xp {] [Qﬁom(I, y) B QbOn(lT, y)]} ’

n=1m=1

(1.4)

Se uma fibra 6ptica é sujeita a perturbagoes fisicas, as mudancas na propagacao

dos modos sao refletidas no padrao speckle e o campo na saida se torna:

M
Ulz,y) = Y um(@,y)

m=1
M

1.5

= Z [CLOm(x7 y) + Aam(x» y)] ( )
m=1

x exp {J [om(T,y) + Adm(z,y)]},
e a distribuicao de intensidade se torna:
M 2 M M
I(a,y) = Zumxy =3 > aom(@,y) + Ay (2, y)]

X lao, (x,y) + Aa,(z,y)
X exp {J [pom (2, Y) — Gon(,y) + Adpm — Ady]},

em que Aa, e Ag,, sao as variagdes de amplitude e fase correspondentes, respectivamente,

causadas pelas mudancas no estado da fibra.

Uma abordagem para o processamento de specklegrama é a apresentada por (YU et
al., 1993), baseada no produto interno das intensidades dos padroes speckle. Nela, toma-se
os padroes de intensidade de manchas antes e durante a perturbacgao da fibra e calcula-se o
produto interno entre os dois padroes. Tendo em vista que o padrao speckle é causado pela
mudanca dos modos da fibra, a intensidade do produto interno ¢é sensivel as alteragoes na
situagao da fibra (deformagoes, vibragoes, temperatura, por exemplo) (FONTANA, 2018).
O valor normalizado desse parametro (NIPC - Normalized Inner Product Coefficient) é

calculado por:

JI 90(x,y)g(w,y)dxdy

NEC = 1T Rdudy JT Pdady] 72 a7
para
gO(xay) :G{[O(xay)L (18)
9(z,y) = G[I(z,y)],
em que 1/
Glf(w,y)] = {[df (z,y)/da]® + [df (x,y)/dy]*} (1.9)

e lo(z,y) e I(x,y) sdo as intensidades espaciais das saidas do padrao speckle antes e depois

da perturbacao, respectivamente.
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Assim, pode-se afirmar que o NIPC varia a medida que o padrao speckle se desvia
do padréo de referéncia (I), possibilitando quantificar as variagoes relativas no status da
fibra. No entanto, deve-se ressaltar que se a perturbacao da fibra de detec¢ao torna-se
extremamente brusca, o NIPC tende a um valor constante (YU et al., 1993). Portanto, a
avaliacao do specklegrama apenas pela variacao na intensidade apresenta limitagoes em

relagdo a faixa dinamica.

Isso posto, sao buscadas outras alternativas que utilizem de forma integral as
complexidades do padrao speckle. As caracteristicas nao-lineares relacionadas ao processo
de formacao e captura dos specklegramas possibilitam um desenvolvimento a luz do
Aprendizado de Méquina, conforme sugerido por (EFENDIOGLU, 2017). Trabalhos
correlatos, como em (RODRfGUEZ—CUEVAS et al., 2018), mostram que algoritmos de
aprendizado de méquina podem ser treinados de forma a classificar onde uma perturbacao

ocorreu ao longo da fibra éptica.

Aspectos ainda nao explorados na literatura como a avaliacao das texturas presentes
nas imagens decorrentes do sensoriamento usando o specklegrama em fibra éptica sao
abordados neste projeto. Uma técnica utilizada é o Local Binary Partition (LBP), uma
poderosa técnica para classificacao de texturas em virtude de possuir poucas operagoes e,
ainda assim, possibilitar um bom poder discriminativo (DAS; JENA, 2017). Outra técnica
é o Gray Level Co-ocorrence Matriz (GLCM), ja aplicado na literatura para analisar a
rugosidade do papel por meio da textura do padrao speckle (PINO; PLADELLORENS;
COLOM, 2010).

Os resultados provenientes de ambos extratores de caracteristicas sao utilizados
como parametros (features) para uso em técnicas de aprendizado de méquina, como as
Redes Neurais Artificiais (RNAs). As RNAs podem ser tteis para extrair caracteristicas
significativas presentes nos specklegramas na saida da fibra 6ptica (EFENDIOGLU, 2017).
Sua capacidade de construir modelos nao lineares por meio de algoritmos de aprendizado
com base na andlise de grandes conjuntos de treinamento se configura particularmente
til nesse contexto (RODRIGUEZ-CUEVAS et al., 2018).

1.3 Hipdtese e Objetivos do Trabalho

Esse trabalho assume como hipdtese que o padrao speckle possui aspectos texturais
relevantes que retratam as mudancas sofridas pelo padrao de interferéncia entre os modos em
uma fibra 6ptica. Sendo assim, tem-se como objetivo geral avaliar se o uso de caracteristicas
extraidas por descritores de textura em algoritmo de aprendizado de maquina possibilita
a classificacao da posi¢do onde ocorre uma perturbagao ao longo de uma fibra éptica. Os

objetivos especificos desta pesquisa sao:
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o Utilizar os descritores de texturas LBP e GLCM para caracterizar o specklegrama;

o Utilizar uma rede neural feedfoward como classificador e contrastar seus resultados a

um modelo sem extracao de caracteristicas ja presente na literatura;

o Avaliar diferentes combinagdes de parametros que definem os descritores, gerando
sete diferentes conjuntos de dados de entrada para classificagdo a partir de diferentes

bancos de imagens;

o Testar a abordagem em 2 tipos de banco de dados: o primeiro deles cedido pelos auto-
res de (RODRIGUEZ-CUEVAS et al., 2018) e o segundo, obtido experimentalmente

pela autora deste trabalho.

1.4 Estrutura da Dissertacao

No Capitulo 2, apresentam-se conceitos essenciais para a compreensao da proposta,
relacionados a andlise de imagem por textura e classificacdo de padroes. No Capitulo
3, sao apresentadas as metodologias de desenvolvimento e resultados referentes a duas
analises: na Secao 3.1, utilizando um banco de imagens ja utilizado na literatura cedido
para este trabalho; e na Secdo 3.2, um banco de imagens inédito na literatura obtido
experimentalmente pela autora. Por fim, no Capitulo 4, as conclusoes gerais do trabalho e

os proximos passos para o desenvolvimento de trabalhos futuros.
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?2 Referenciais Tebricos

este capitulo sao apresentadas e discutidas a teoria e as técnicas relacionadas a
extracao de caracteristicas baseada em textura. E apresentado também neste capitulo o

classificador adotado para se atingir o objetivo proposto neste trabalho.

2.1 Extracdo de Caracteristicas baseada em Textura

No processo de classificacao de um padrao, geralmente é utilizada uma represen-
tacao mais compacta da imagem, chamada de vetor de caracteristicas, cujo tamanho é
determinado pelo niimero de atributos ou caracteristicas, e depende dos atributos da ima-
gem a serem utilizados para a classificagio (GONZALEZ; WOODS, 2010). Normalmente,
busca-se estabelecer quais atributos podem destacar melhor as propriedades dos compo-
nentes da imagem. As principais caracteristicas usadas para representar uma imagem, de

forma a ajudar no processo de analise, sao a forma do objeto, sua cor e textura.

Texturas fornecem informacoes sobre a distribuicao das mudancas de tonalidade
de um objeto ao longo do espaco, de forma que torna possivel que uma dada superficie
tenha um aspecto visual mais rugoso ou suave, por exemplo (SCHWARTZ; SIQUEIRA;
PEDRINI, 2012).

Segundo (GONZALEZ; WOODS, 2010), existem trés principais abordagens para
descrever uma textura: espectral, estrutural e estatistica. Cada uma delas possui uma

variedade de descritores que podem representar a textura (VENTURA, 2009).

A abordagem espectral leva em consideracao as caracteristicas do espectro de
Fourier, a partir do qual padroes peridédicos globais podem ser detectados por meio de
seus picos de alta energia. Os descritores da energia espectral mais comuns sdo dados pela
soma das fungoes espectrais em cada coordenada (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Em contrapartida, a abordagem estrutural utiliza elementos mais basicos que
compoem uma imagem inteira, dispostas de forma aproximadamente repetitiva e regular
seguindo regras bem definidas. Esses elementos primitivos de textura sao chamadas textons
(JULESZ, 1981), (JULESZ, 1984), que sao descritores usados para agrupar e formar um

vocabulario para descrever todas as texturas de um conjunto.

Ja a terceira abordagem, a estatistica, busca descrever as texturas estimando-se
a distribuicdo espacial local do nivel de cinza dos pixels. Dentre os descritores dessa

abordagem estdao o Local Binary Pattern (LBP) e a Gray Level Co-occurrence Matriz
(GLCM).
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2.1.1 LBP

Proposto por Ojala, Pictikdinen e Harwood (1996) o LBP ¢ um método que resume
a estrutura local de uma imagem de maneira nao-paramétrica. Tal caracteristica advém
da sua construgao: nesta técnica, sao avaliados se pixels circundantes sao maiores ou nao
que um pixel central, ndo importando qual a magnitude dessa diferenca. Deste modo, uma
mesma varia¢ao na intensidade de todos os pixels nao altera o valor obtido pelo método,
tornando-o invariante a transformacgoes na escala de cinza e, consequentemente, menos
sensivel a variagoes na iluminacao. Outro aspecto importante do LBP é o seu niimero
reduzido de operagoes, o que possibilita um baixo custo computacional, mantendo um alto
poder discriminativo (MARCEL; RODRIGUEZ; HEUSCH, 2007). Por essas razoes, o LBP
apresenta uma vasta gama de aplica¢oes, nas quais a representacao da textura de uma ima-
gem é importante, desde detecgao de objetos (HEIKKILA;; PIETIKAINEN; HEIKKILA,
2004) a reconhecimento de expressao facial (MARCEL; RODRIGUEZ; HEUSCH, 2007).

Originalmente, o LBP é calculado para uma janela 3x3, comparando as intensidades
entre 8 pixels vizinhos circundantes e um pixel central. Atribui-se um ntimero binéario
a depender dessa comparacao - valor 1 quando maior ou igual ao pixel central e 0 caso
contrario. Cada um dos nimeros obtidos é ponderado pela posi¢ao do pixel referente a ele
e o valor do LBP para essa unidade de textura é a soma destes niimeros ponderados. Esse

processo é exemplificado na Figura 4.

150 208 216 011 1 2 4 0 2 4
194 195 241 0 1 8 16 0 16
188 174 195 001 32 64 128 0 0 128
Imagem Apos limiarizacgao Pesos de cada pixel Resultado
. Padrao binario: 10010110
/ o\\\'ﬁ Padrao decimal: 150

2 :
L

Figura 4 — Ilustragao do processo de extracao do LBP para um pixel.

Apés aplicar o LBP para todos os pixels da imagem original, a distribui¢do de
frequéncia dos valores resultantes é calculada, formando o histograma Hgp, com 2F
possiveis valores. A partir dele, é possivel formar um vetor de caracteristicas baseadas em

textura a ser utilizado como a entrada de um classificador.

Matematicamente, o operador LBP, aplicada a um pixel (z.,y.) pode ser definido

da seguinte forma:
P—1
LBPP,R(:EC’ yc) = Z S (gn - gc) 2na (2'1)
n=0

sendo

1 sex>0
s(z) = (2.2)
0 <0,
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e gn € g, 0s niveis de cinza do pixel da vizinhanca e o nivel de cinza do pixel central,

respectivamente.

Ojala, Pietikdinen e Maenpéé (2002) propoem uma variagdo do LBP para vizi-
nhancas circulares aplicavel a qualquer quantizacao de espaco angular e resolucao espacial,
possibilitando uma aplicagao multiescalar. Isso é realizado tomando as intensidades do
nivel de cinza de uma vizinhanca (P, R) de um dado pixel central g., com coordenadas .

e 1. e P pontos de amostragem em um circulo de raio R, conforme ilustrado na Figura 5.

. N O .
EA) o] 10 [ ©
of |o® Lot sfale i
i a .1° 0 .
9. [ 0
(P=4,R=1.0) (P=8,R=1.0) (P=12,R=1.5)

() (®) (©)

Figura 5 — Exemplos de combinagoes (P, R) para calculo do LBP.

Também em (OJALA; PIETIKAINEN; MAENPAA, 2002), foi constatado que
um pequeno conjunto de padroes LBP chega a representar mais de 90% das informagoes
de textura. Esses padroes, chamados de uniformes, sao aqueles nos quais a medida de
uniformidade U é menor ou igual a 2, dada pela Equacao 2.3. Essa medida calcula a

quantidade de transi¢oes de 0 para 1 ou de 1 para 0 entre pixels vizinhos, conforme
U(LBPppg) = |3(9P71 — ge) — 5(g90 — g¢)|

P— 2.3
Z - - S(QP 1= gc)‘ ( )

no qual s é definido segundo a Equacao 2.2.

Os padroes uniformes representam texturas primitivas de uma imagem, como
pontos, fins de linhas, bordas e cantos, como apresentado na Figura 6. Nela, 1’s sao

representados por circulos preenchidos e 0’s por circulos vazados.

/O/’:\%\(;.f \.\ K \ //‘\Q.\ﬂ
Yo L e, / \.\. e K\Qﬁj \.f |

Ponto Ponto/planc  Fim de linha Borda Canto

Figura 6 — Padrdes uniformes e representagoes de texturas primitivas.

Fonte: Adaptado de Pietikédinen et al. (2011).

Denomina-se LBP"™ o operador LBP que leva em consideracao os diferentes padroes

uniformes (U < 2) e agrupa todos os padrdes nao-uniformes em um dos grupos de intervalos
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idénticos nos quais sao agregados as frequéncias, denominados bins, de um histograma
gerado ao final da operacao em todos os pixels. Para analise com 8 pontos de amostragem
(P=8), sdo formados 58 padroes uniformes distintos entre si. Eles variam de acordo com a
quantidade de bits iguais a 1 e suas rotacoes, sendo um deles com todos os pixels iguais a
0 e outro, com todos iguais a 1. Cada um dos 7 padroes possuem 8 combinagoes diferentes
de acordo com as variagoes nas posi¢oes dos bits iguais a 1, conforme mostrado no lado

esquerdo da Figura 7.

Assim,; o histograma produzido tem 59 bins, ou seja, o vetor de caracteristicas
extraido por este descritor é constituido de 59 posicoes. De maneira geral, o resultado da
aplicacao do LBP" em uma imagem representa a frequéncia de P (P — 1) 4 3 possiveis
padroes. Tal fato possibilita reduzir a dimensionalidade do LBP, anteriormente de 2. Ao
considerar apenas padroes uniformes, o niimero de rétulos possiveis diminui significativa-
mente tornando menos sensiveis a ruidos ao compor o conjunto de bins (PIETIKAINEN
et al., 2011).

A fim de obter invaridncia a rotacao, utilizando os padroes uniformes, foi proposto

o operador LBP};?}‘%Q (rotation invariant com U < 2), dado por

P-1 ,
, 0 S(g, — g.) seU(LBPppr) <2,
P+1 caso contrario.

Nele, todos os padroes uniformes com a mesma quantidade de 1’s (n) que, portanto,
se diferenciam apenas pela rotacdo em relagao ao pixel central, sdo rotulados da mesma
forma. Assim, ¢ feito um mapeamento entre padroes de mesmo n, conforme ilustrado
na Figura 7. Ao todo sdo formados P+1 padroes uniformes e invariantes a rotagdo e os

padrdes nao-uniformes sdo agrupados em tunico rétulo, totalizando P+2 padroes.

Para efeitos de comparacgao, sao ilustrados na Figura 8 os histogramas normalizados
resultantes da extracdao das caracteristicas texturais de duas imagens utilizando LBP%“?
(com 59 bins) e LBP™?2 (com 10 bins). Essas imagens sdo texturas artificiais que s6
se diferenciam pela rotacao de 90°. Deve-se observar que os histogramas gerados pelo
operador LBP"? se diferenciam apenas em relacao a certa defasagem entre alguns picos
de frequéncia. Mais especificamente, na imagem original os picos se referem as posi¢oes 36
e 40 e na imagem rotacionada, 34 e 38. Tal fato resulta da presenca de padroes uniformes
que o operador é capaz de distinguir, o que nao ocorre ao utilizar o operador LBP""2,
Nota-se que este representa ambas imagens com o mesmo histograma, denotando a sua

capacidade de invariancia a rotacao e boa capacidade de representagao com poucos bins.

2.1.2 GLCM

A Matriz de Coocorréncia de Tons de Cinza é um método estatistico utilizado para
descrever texturas, proposto em (HARALICK; SHANMUGAN; DINSTEIN, 1973). Nessa
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Figura 7 — Mapeamento do padroes uniformes invariantes a rotagao referentes a 8 pontos
de amostragem.
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Figura 8 — Extracao de caracteristicas de textura artificial original e rotacionada utilizando
LBP* e LBP"™2
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matriz sao armazenadas probabilidades de que dois valores de intensidade de cinza estejam

envolvidos por uma relacao espacial.

Uma GLCM corresponde a uma matriz que nao depende do tamanho da imagem,
mas apenas dos niveis de cinza na textura. De fato, ela é uma matriz quadrada de
dimensao M.xM., em que M, é a maior intensidade do nivel de cinza na imagem. Antes
de ser calculada, deve-se definir o arranjo de pixels a partir dos quais as transicoes serao
consideradas e pelo conjunto S. Cada elemento de S é um par de coordenadas envolvidas

no arranjo.

A partir disso, define-se F'(m,n) todo elemento da Matriz de Coocorréncia respon-
savel por armazenar a frequéncia de transi¢cdes entre cada par de niveis de cinza m-ésima
linha e n-ésima coluna da matriz. Cada elemento registra a quantidade de vezes em que
hé transicao de um pixel com nivel de cinza m para um pixel com nivel de cinza n, sendo
0 < m,n < M.— 1 (PEDRINI; SCHWARTZ, 2007). Assim sendo, define-se F'(m,n)

conforme
F(m,n) = #{K%])? (k7l)] € S|g(l,j) - m?Q(k7l) - n}7 (25)

em que g(z,y) representa o nivel de cinza no pixel localizado em (z,y) na imagem e #

denota o nimero de elementos no conjunto.

As caracteristicas de textura sao obtidas através da matriz de coocorréncia norma-
lizada, definida por
F(m,n)

f(m,n) = M1

Zz:O Zé\ic—l F(Zvj)

para m,n =0, ..., M, — 1. (2.6)

Nela, cada elemento da matriz calculada pela Equacao 2.5 ¢é dividido pela soma de seus

elementos.

O conjunto S é definido por dois parametros: distancia d e angulo 6 entre os pixels

vizinhos, que formarao o par a ser analisado.

Cada pixel possui 8 vizinhos, restringindo a escolha de 6 aos angulos de 0°, 45°,
90°, 135°, 180°, 225°, 270° ou 315°. No entanto, os pares coocorrentes obtidos pela escolha
de um angulo seriam semelhantes aos obtidos pela escolha de seu suplementar. Portanto,

tem-se quatro opgoes para 6, ilustrados na Figura 9.

90°
135° A 45°
Yooeoof
‘a0 0@
Oeé 80
00 @ @ @ > (F

Figura 9 — Orientacoes referentes aos angulos para a geracao da Matriz de Coocorréncia.
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Formalmente, as frequéncias ndo normalizadas para cada um dos angulos sao

definidas pelas equacoes:

F (m,n,d,0°) = {[(i, ), (k, )] € S | i —k = 0,]j = 1| = d, (i, j) = m, g(k,1) = n} (2.7)

F(manad745o) = {[(27])7“{;7[)] €S |(Z_k:da] —l= _d) \/(Z—l{} = _d7] —l= d)a

g(iuj) = m>g(kvl> = n}
(2.8)

F(m,n,d,90°) ={[(,j), (k,))] € S||i—k|l=d,j—1=0,g(i,j) =m, g(k,l) =n} (2.9)

F(m,n,d,135°) = {[(i,5), k)] € S |(i—k=d,j — I =d)V (i — k= —d,j — | = —d),

g(iaj) = mag(kvl) = n}
(2.10)

A distancia d pode variar entre valores inteiros de acordo com a relagao deseja-se
avaliar entre dois pixels. Para uma textura fina, utilizar um valor de d grande resultaria em
uma GLCM que nao é capaz de capturar informacoes texturais detalhadas. Precisces de
classificagdo geral com d iguais a 1, 2, 4 e 8 sao aceitaveis, obtendo melhores resultados com
d =1 e 2, salientando o fato de que é mais provavel que um pixel seja mais correlacionado
a outro mais préximo que a outro distante (GADKARI, 2004).

A Figura 10 traz a ilustragao de um exemplo da geragao das matrizes de coocorréncia
de uma imagem I com 3 niveis de cinza representada em uma matriz 4 x 5, para cada

angulo definido anteriormente com d=1.

Cada elemento (m,n) dessas matrizes representam a probabilidade de que o valor
de cinza m esteja espacialmente relacionado, conforme d e 6, com o valor de cinza n. Dessa
forma, é possivel afirmar que a GLCM caracteriza uma distribui¢do conjunta de pares de

pixels vizinhos, e é a partir dela que sao extraidos os descritores.

Diversas estatisticas podem ser originadas da matriz de coocorréncia. Em (HA-
RALICK; SHANMUGAN; DINSTEIN, 1973) sao propostas 14 medidas cujos médias e
intervalos de cada uma compoem um conjunto de 28 atributos que podem ser utilizados
como entradas de um classificador. No entanto, muitos deles possuem pouca capacidade
de discriminagao tendo em vista as correlagoes entre si. Portanto, em aplicacoes prati-
cas, utiliza-se um subconjunto desses atributos, dentre os quais estao Homogeneidade,

Contraste, Correlacao e Energia.
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Figura 10 — Matrizes de coocorréncia geradas para a imagem exemplo.

A Homogeneidade (Hom) mede a proximidade da distribuigdo dos elementos a
diagonal da matriz de coocorréncia, calculada como:

Me—1 M:.—1

Hom= Y 1+ Z_]) (2.11)

i=0 j=0
Variando de 0 a 1, o valor encontrado para esse atributo representa que, quanto maior for
a frequéncia de ocorréncia de um determinado nivel de cinza, maior serd a uniformidade

local e mais préoximo de 1 é a homogeneidade.

O Contraste (Con) mede as variagoes locais da intensidade do pixel em relagao a
sua vizinhanca e ¢é calculada por:

Me—1M:.—1

Con= % % f(i,j)i—j)* (2.12)

i=0  j=0
Uma imagem com contraste igual a zero representa que a imagem possui o mesmo tom de

cinza em toda sua extensdo. Seu valor maximo ¢ de (M, — 1)2.

A Correlagao (Cor) mede, para todos os pixels da imagem, quao correlacionado ao

seu vizinho ele esta e ¢ dada pela equagao:

M.—1 M.—1 N5 — 44
Cor= % > [fli, Ma)g ) (2.13)
=0 j=0 i}

em que p e o representam a média e o desvio padrao, respectivamente. Eles sao calculados
para cada linha e coluna da matriz de coocorréncia conforme as equacoes:

M.—1

p= 3 i (f(0.)) (2.14)
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TED WIS (215)
7= 3 (= m) (F6.9) (216)
7= X G (6,9) (2.17)

A correlagao entre dois pixels representa se existe uma relagdo de dependéncia
linear, ou seja, se ha uma alta previsibilidade, através de uma regressao linear. Para
uma regiao da imagem onde ha pixels vizinhos que podem ser representados por uma
combinagao linear entre si, a correlagao serd de -1 ou 1, a depender do nivel de cinza. Para
regioes onde nao ha essa combinacao, o valor varia entre -1 e 1. Além disso, para regioes

uniformes, o desvio padrao serd zero e, portanto, a correlagao tera valor indefinido.

A Energia (Ene), também chamada de segundo momento angular ou uniformidade,

mede o nivel total da intensidade, dada segundo a equacao:

M, c

Ene =YY f(i,j)% (2.18)

i=1j=1

Seu valor varia entre 0 e 1. Em uma imagem que possui o mesmo tom de cinza em toda

sua extensao, a sua energia sera 1.

Os descritores de Homogeneidade e Contraste baseados na GLCM foram utilizados
em (LIU et al., 2018) para sensoriamento de deslocamento lateral utilizando o speckle-
grama, que apresentou resultados melhores que uma abordagem baseada em variagao de

intensidade.

As relagoes entre imagem e medidas estatisticas extraidas da matriz de coocorréncia
gerada a partir dela sao exemplificadas em 4 casos da Figura 11, para um caso com d = 1
e theta = 0°

No primeiro caso, percebe-se que a correlacao é 1, tendo em vista que as linhas
que compoem a matriz sao linearmente dependentes, o que aumenta a previsibilidade
do préximo pixel. Essa dependéncia linear é dada por um coeficiente positivo, o que nao
acontece no terceiro caso. Nele, ha colunas linearmente dependentes, que se relacionam por
um coeficiente negativo. O segundo caso representa uma imagem uniforme que, portanto,
possui desvio padrao igual a zero, fazendo com que a correlagao tenha um valor que tende
ao infinito. Por fim, o quarto caso mostra uma imagem com pixels diversos, sem relacao

direta entre eles.
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Figura 11 — Exemplos de descritores estatisticos extraidos da matriz de coocorréncia.

2.2 Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural Artificial (RNA), usualmente denominada “rede neural” é um
sistema, inspirado no funcionamento nao linear, complexo e paralelo que ocorre no sistema
nervoso humano. Ela ¢ constituida de unidades bésicas de processamento (neurénios)
que sao interligados e propensos a acumular conhecimento experimental, a partir de um

processo de aprendizagem, e a torné-lo disponivel para uso (HAYKIN, 2009).

Tal processo de aprendizagem se baseia na comunicagao entre neurénios de uma
rede neural bioldgica, na qual os seus terminais de recepcao recebem ativagoes de outros
neurénios conectados e, a depender do limiar da combinacao entre as ativagoes, produzem
um impulso elétrico que ¢é propagado pela rede. O primeiro modelo matematico que
busca representar um neurénio biolégico foi proposto por McCulloch e Pitts (1943) e
¢ ilustrado na Figura 12. Nela, é apresentado um conjunto de n valores de entrada,
representados pelo vetor x = [z, X9, ..., 7,|T e seus respectivos pesos sindpticos, dados

pelo vetor w = [wy, wy, ..., w,|, em que ¢ é a funcao de ativacdo e y é o sinal de saida.

O neur6nio matematico realiza a soma ponderada dos sinais de entrada, acrescida
de um bias (viés) b, formando a saida v. O bias possui a fun¢ao de aumentar o grau de
liberdade dos ajustes de pesos. O sinal de saida é enfim dado pela transformacgao do sinal

v aplicada pela funcao de ativacao. Este processo é matematicamente descrito por:

v=> zj wj=x w+Db, (2.19)
=1
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Figura 12 — Modelo de Neurdnio de McCulloch e Pitts.
Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2009).

y=p(v). (2.20)

A funcao de ativacao tem papel importante visto que a sua saida é o sinal de saida

do neuronio, apresentando um valor que seja relevante para efeitos praticos.

Sao apresentadas na Figura 13 as principais fungoes de ativacao. Em 13d e 13e,
estao representadas aquelas mais frequentemente usadas considerando a sua capacidade

em modelar equacgoes e encontrar limites de classificacao nao-lineares (GRAVES, 2012).

) = » w={3 358 retuo= {7558
(a) Linear. (b) Degrau. (c¢) ReLU.
sig(x) = 1+1e*x ‘ tgh(x) = :;:j
et
/
(d) Sigmoide (Logistica). (e) Tangente Hiperbdlica.

Figura 13 — Fungoes de Ativacao.

Uma importante funcao de ativacao para problemas de classificagao é a fungao
SoftMazx. Fla possibilita uma interpretagdo probabilistica dos valores de saida dos neuronios,
ao os normalizar entre 0 e 1. Para um conjunto de K neurdnios, que formam uma camada

de saida, no qual cada neurtnio k esta relacionado a uma classe diferente, tem-se que a
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probabilidade p; de uma entrada = ser pertencente a classe C} é dada por
evk
bi= =g (2-21)
i=1¢"
em que cada v; é calculado conforme a Equacao 2.20.

As interconexoes entre neurdnios matematicos estruturados em camadas possibili-
tam a formacgao de uma rede neural artificial e, quando essas interconexoes sao aciclicas,
tem-se redes neurais feedforward. Sendo os neurdnios que recebem os sinais de entrada
diretamente conectados aos neurdnios da saida, essas redes neurais sao classificadas como
de Camada Unica. Ao utilizar outro conjunto de neurénios entre as camadas de entrada e
saida, formando uma camada oculta, constitui-se a classe de Redes Neurais Perceptron
Multi-Camada (Multi-layer Perceptron — MLP). Um exemplo de MLLP com 1 camada

oculta é ilustrada na Figura 14.

camada camada camada
de entrada oculta de saida

Figura 14 — Tlustracao de Rede Neural Perceptron Multi-Camada.

Redes neurais feedforward sao considerados aproximadores universais de funcao,
visto que um conjunto de valores de pesos define um mapeamento de vetores de entrada
para vetores de saida e, alterando-se tais pesos é possivel representar distintas fung¢oes
(GRAVES, 2012). Segundo Bishop (2006), redes neurais podem ser vistas como uma
classe geral de func¢des nao-lineares paramétricas de uma entrada = para uma saida y.
Assim, o algoritmo de aprendizado consiste em decidir como usar as camadas para melhor

implementar uma aproximagao dessas fun¢oes (GOODFELLOW; YOSHUA; COURVILLE,
2016).

O treinamento de uma rede neural baseado no aprendizado supervisionado utiliza
dados conhecidos e previamente rotulados para auxiliar na atualizacao dos pesos das
camadas a fim de atingir a classificacdo desejada. As informagoes da entrada z sao
passadas por todas as camadas através dos calculos realizados em cada neurénio da rede e

a saida y ¢é formada pelo conjunto das saidas relativas as fungoes de ativacao dos neuronios
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da camada de saida. A partir dessa informacao da saida, uma fungao perda (também
chamada de funcao erro) é calculada, comparando o valor obtido com o valor esperado
(target). As principais fungdes para realizagdo do cédlculo sdo o erro quadréatico médio
(Mean Squared Error — MSE), calculado como

E(w) = HY(XmW) —tall”, (2.22)

||M2

1
27

e a entropia cruzada, descrita por
N K
-> Z ko INY (X, W) . (2.23)
n=1 k=1

Nelas, w representa o conjunto de pesos da rede, x,,, o vetor de entrada, t,, o vetor
de targets e y (x,, w) a saida, sendo N a quantidade de vetores de entrada e K o niimero
de classes para a classificagao (BISHOP, 2006).

Sobre a distincao na utilizacao de cada uma das diferentes fungoes custo e suas
relagbes com as fungoes de ativacao, Bishop (2006) afirma que

"[...] h& uma escolha natural da funcao de ativagio da unidade de saida
e da correspondente fungao de erro, de acordo com o tipo de problema
a ser resolvido. Para a regressao, usamos saidas lineares e um erro de
soma de quadrados, para classificagoes bindrias (independentes muiltiplas)
usamos saidas sigmoides logisticas e uma fungao de erro de entropia
cruzada, e para classificacao multiclasse usamos saidas softmax com os
correspondentes funcao de erro de entropia cruzada multiclasse" (BISHOP,
2006, p.236, tradugao nossa).

2.2.1 Algoritmos de Treinamento

Uma rede neural é inicializada com pesos aleatorios, conhecido como "semente
aleatéria'. Para a etapa de treinamento, em que é realizo o processo de aprendizado da rede,
é necessario ajusta-los de forma que o valor encontrado pela funcao custo seja minimizado
durante o treinamento supervisionado. Muitos sao os algoritmos de treinamento de redes
MLPs, porém sao abordados neste trabalho dois deles: o algoritmo backpropagation e o

Gradiente Conjugado Escalonado.

2.2.1.1 Backpropagation

O algoritmo backpropagation foi pioneiro em resolver eficientemente o problema
da estimativa do erro total da rede em fungao de cada um dos neurdnios das diferentes
camadas de uma MLP, ao ser baseado no método do gradiente descendente. Ele é realizado
em duas etapas: uma para frente (forward) e uma para tras (backward). A primeira consiste
em apresentar os dados de entrada a rede, gerar os sinais de saida e calcular o valor da

funcao custo. J4 na segunda etapa sao ajustados os pesos.



46 Capitulo 2. Referenciais Tedricos

Esse ajuste é feito de forma iterativa de acordo com o método do gradiente
descendente, no qual as derivadas parciais da funcdo custo em relagdao a cada peso do
vetor w é calculado em uma iteracdo k£ e os pesos sao atualizados de forma a minimizar o
erro na iteragao seguinte (k + 1). Em outras palavras, os pesos sao atualizados na diregao

do gradiente negativo do erro a uma taxa de aprendizado fixa 7, conforme

Pode-se avaliar que, se o gradiente da funcao custo for negativo significa que ele
estd indo em dire¢do a um minimo estavel e que um aumento nos pesos ira diminuir o
erro, portanto, na iteragdo seguinte o peso sera maior. Por outro lado, se o gradiente for

positivo, os pesos devem ser diminuidos de forma a diminuir o erro.

O controle do tamanho do passo na correcao dos pesos ¢é feito pela taxa de
aprendizado. Ela nao pode ser nem tao pequena que faga com que sejam necessarias muitas
iteragoes para que se chegue a um minimo estavel da funcao custo, nem tao grande que
induza a um aprendizado instavel (HAYKIN, 2009). Portanto, a escolha adequada deste
parametro ¢é decisivo para um bom desempenho do algoritmo, oferecendo respostas nao

adequadas, principalmente em problemas de grande escala.

2.2.1.2 Gradiente Conjugado Escalonado

O algoritmo do Gradiente Conjugado Escalonado (Scaled Conjugate Gradient -
SCG) proposto por Mgller (1993) é um algoritmo pertencente a classe dos métodos de
gradiente conjugado (CG). Eles sdo caracterizados por minimizar fungées objetivo com uso
das suas derivadas secundérias e, portanto, serem métodos de segunda ordem. Comparados

aos de primeira ordem, apresentam maior rapidez para convergir.

Sendo o SCG um algoritmo resultado de melhorias no método GC, é importante
apresentar o funcionamento do GC e posteriormente as modificagoes realizadas para criagao
do SGC. Enquanto o algoritmo de backpropagation possui uma taxa de aprendizado fixa,
no GC é realizado o procedimento de busca em linha (line search) para definir uma taxa
N, a cada iteragdo. A busca em linha é um procedimento feito ao longo da dire¢do do
gradiente conjugado a fim de determinar o tamanho do passo que minimize a funcao custo
ao longo da linha e ¢ finalizado ao encontrar o valor minimo de erro ou apoés executar um

nimero de passos.

As buscas iniciam-se na direcao de descida mais ingreme, na primeira iteracao
(k = 1) do algoritmo GC, dada por

P1 = —81 = —VE (Wl), (225)

em que g representa o vetor do gradiente local da func¢ao custo em relagao a w.
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Posteriormente, realiza-se a busca em linha para determinar a distancia n que sera
percorrida no sentido da direcdo atual e entdo, os pesos sao atualizados, de acordo com a
exXpressan

Wiyl = Wi + Py (2.26)

Enquanto o algoritmo de backpropagation avanca de acordo com o gradiente da
funcao de erro, o CG procede em uma direcdo que é conjugada as direcoes das etapas
anteriores. Assim, a minimizacao do erro realizada em uma etapa nao é descartada pela

proxima. Tal direcao de busca é dada por

Pk,+1 = —20 + ﬁkPk (227)

A constante B, é utilizada com a finalidade de determinar Pj; sem que haja
conhecimento explicito da matriz Hessiana E” (wy), que é de dificil manipulacao. Os

passos descritos sao repetidos até que o critério de parada do algoritmo seja atendido.

A busca em linha exige que, para cada iteracao, a resposta da MLP a todas as
entradas de treinamento seja computada varias vezes, tornando-se, assim, muito custosa
computacionalmente, ainda que consiga convergir mais rapidamente que o algoritmo

backpropagation.

Com o intuito de evitar a busca em linha, Mgller (1993), portanto, propoe o
algoritmo SCG, baseado na ideia de estimar o tamanho do passo com a aproximacao do
calculo da matriz Hessiana. Para que o algoritmo seja bem sucedido, é imperativo que ele
convirja para um ponto estaciondrio. De acordo com testes apresentados por Mgller (1993),
isso s6 é possivel desde que tal aproximacao seja definida positiva, e isso é conseguido por

meio da inclusdo do escalar Aj.
A aproximacao é expressa por

El i P ) — El )
o = ZWetmPy) — E'(wi) |y b (2.28)
Mk

em que F é dado pela Equacao 2.23 quando utiliza-se a entropia cruzada para célculo do

erro.

O escalar )\, ¢ ajustado a cada iteragao de acordo com a informacdo de 0, = Plsy,
que revela se a matriz hessiana é definida positiva ou nao. Caso o §; < 0 entdo o \; é
elevado e o s ¢ estimado novamente. Outro pardametro importante no algoritmo SCG ¢ o,

que possui a funcao de regular a aproximagcao da segunda derivada.

O algoritmo SCG completo é detalhado a seguir, conforme descrito em (MOLLER,
1993).

1. Escolher o vetor de pesos wy e os escalares 0 > 0, A1 > 0e \; = 0.
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2. Atribuir Py =1, = E' (wy),k =1 e sucesso = verdadeiro, em que r é a diregao da

descida mais ingreme.

3. Se sucesso = verdadeiro, entao calcular a informacao de segunda ordem:

__9
[Py

O

£ (Wk + O'kPk) - F (Wk)
Ok

S =

5k = Pfsk

4. Escalonar s;:
Sk = Sk + (Ak - 5\1«) Py,

0k = 0k + (M — i) [Pyl

5. Se o escalar § < 0, fazer a matriz Hessiana ser definida positiva:

Ok
S = Si + <>\kz — 2—) Pk,
Py

_ 5
A2 (A—) ,
Py

Ok = =0k + M [P&l”, A = M

6. Calcular o tamanho do passo:

Hi = pfrk
_ Mk
Tk o

(2.29)

(2.30)

(2.31)

(2.32)

(2.33)

(2.34)

(2.35)

(2.36)

(2.37)

(2.38)

7. Calcular o pardmetro de comparacao A, que auxilia numa estimacao mais precisa

do aumento de A, para obter uma melhor aproximacgao sy:
25k [E (W}c) —F (W/C — nkPk)]

A, =
13

8. Se A > 0 entao, uma reducgao no erro pode ser feita:

Wil = Wi + Py

Tyl = —FE' (Wk-i-l)

A = 0, sucesso = verdadeiro

(2.39)

(2.40)

(2.41)

(2.42)
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a) Se k mod N = 0 entao, reiniciar o algoritmo: Pp,; = ry,1. Se ndo, criar uma

nova direcao conjugada Py q:

B = |rk+1‘2 - I{Hrk

, 2.43
M ( )
Py =11 + BiPy (2.44)
b) Se Ay > 0,75 entdo, reduzir a escala do pardmetro: e = }1)\;6.

9. Se A} < 0 entao, uma redugao no erro nao é possivel: \, = \;, sucesso = falso .

10. Se A, < 0,25 entao, aumentar a escala do parametro:

0p (1 —A
M= A 4 L= A0 (2.45)
Pyl

11. Se ry # 0, entao definir £ = k£ + 1 e voltar para o passo 3, senao encerrar e retornar

W1 como o minimo desejado.

Mesmo em vista do seu grande nimero de etapas e cdlculos, o algoritmo SCG
converge rapidamente e possui melhor desempenho que o algoritmo backpropagation.
Estudos mostram que o SCG apresenta bom desempenho tanto em relagao ao erro de
treinamento quanto ao tempo de processamento (MATAR; LINA; KADDOUM, 2020;
KHADSE; CHAUDHARI; BORGHATE, 2017).

2.2.2 Capacidade de Generalizacao

No aprendizado de maquina, o principal desafio é ter a capacidade de produzir,
a partir de entradas novas e nao conhecidas anteriormente, saidas com erro minimo. A
generalizacao, nesse sentido, consiste nessa habilidade e diz-se que uma rede neural é
capaz de generalizar bem quando ela é capaz de mapear entrada-saida corretamente (ou
quase) para dados nunca usados na sua criagao ou treinamento (HAYKIN, 2009). A esse

grupamento de dados dé-se o nome de conjunto de teste.

Uma forma de avaliar a qualidade da aprendizagem consiste em analisar o erro
obtido pela rede com o conjunto de treinamento e o erro do conjunto de teste (erro de
generalizagdo), e comparé-los. Quando ambos apresentam valores altos, ocorre o que se
chama underfitting, no qual a rede nao foi capaz de se ajustar de forma adequada aos
dados. Porém, quando a rede neural se apresenta sensivel de forma significativa a ruidos
no conjunto de amostras de treinamento e acaba se sobre-ajustando a elas, o erro de
treinamento apresentado é baixo, porém o erro de teste é alto, indicando a ocorréncia de

overfitting.
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Nesse sentido, a fim de projetar uma rede neural que tem uma boa generalizagao
como objetivo, é possivel lancar mao de uma ferramenta estatistica conhecida como
validagdo cruzada (cross-validation). O método holdout, baseado nessa ferramenta, consiste
em particionar aleatoriamente os dados de treinamento em dois subconjuntos separados:
o primeiro, de estimativa, é usado para selecionar o modelo e o segundo, de validacao,
é usado para testar ou avaliar o modelo. O objetivo de realizar esse procedimento é
validar o modelo em um conjunto de dados diferente daquele usado para estimativa de
parametros da rede neural. Assim, é possivel comparar diferentes modelos e escolher
aquele que apresenta melhor desempenho. Para evitar a possibilidade de que este "melhor
modelo"possua sobre-ajuste ao subconjunto de validacao, a generalizagao da rede neural é

medida no conjunto de teste, distinto do subconjunto de validagao.

Em casos nos quais hé escassez de amostras para realizar o método descrito, a
validagao cruzada pode ser feita utilizando o método multifold, ou K -fold. Ele se baseia na
ideia de repetir o treinamento e testar em diferentes subconjuntos ou divisoes escolhidos ale-
atoriamente do conjunto de dados original. Nele, todo o conjunto disponivel de treinamento
é particionado em K subconjuntos distintos de mesmo tamanho e destes, 1 subconjunto
¢é utilizado para validacao e K — 1 subconjuntos sao utilizados para treinamento. Este
procedimento ¢é repetido para um total de K tentativas, cada vez usando um subconjunto
diferente para validagao. O desempenho do modelo é avaliado pela média do erro sob

validacao em todas as tentativas.

2.2.3 Matriz de confusiao

Para realizar uma comparacao entre desempenhos de diferentes algoritmos de
classificacdo, métricas foram desenvolvidas. Uma ferramenta para visualizacao desse
desempenho é a matriz de confusdo (DUDA; HART; STORK, 2001). Nela, a quantidade
de amostras preditas em cada classe é comparada com a classe verdadeira. Na diagonal
principal, portanto, é apresentado o nimero de acertos em cada classe, enquanto que nos

elementos fora dela sdo erros de classificacao.

Um exemplo de uma classificacao entre 2 classes é ilustrada na Tabela 1

Tabela 1 — Exemplo de Matriz de Confusao.

Classe Verdadeira

Classe 1 | Classe 2
Classe 1 45 15 75,0%
Classe 45,0% 15,0%  25,0%
Predita Classe 2 5 35 87,5%
5,0% 35,0% 12.5%
90,0% | 70,0%  80,0%
10,0% 30,0% = 20,0%
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Nesse exemplo, sao possiveis 4 classificagoes dos valores apresentados na matriz de

confusio:

1. Verdadeiro Positivo (VP): amostras pertencentes a classe 1 e classificadas como
classe 1. No exemplo apresentado, 45 amostas foram classificadas nesse grupo, que

correspondem a 90% das amostras pertencentes a essa classe.

2. Falso Positivo (FP): amostras pertencentes a classe 2 e classificadas como classe 1,
também conhecido como Erro do tipo I. No exemplo apresentado, 15 amostas foram
classificadas nesse grupo, que correspondem a 30% das amostras pertencentes a essa

classe.

3. Falso Negativo (FN): amostras pertencentes a classe 1 e classificadas como classe 2,

também conhecido como Erro do tipo II.

4. Verdadeiro Negativo (VN): amostras pertencentes a classe 2 e classificadas como

classe 2. No exemplo apresentado, 35 amostas pertencem a esse grupo.

Diversas métricas podem ser extraidas da matriz de confusao. Para casos em que a
quantidade de amostras em cada classe ¢ igual, ou seja, o conjunto de dados é balanceado, a
acurdcia é a principal métrica. Ela é dada pela razao entre classifica¢oes corretas (VP+VN)

e o total de amostras. No caso apresentado na Tabela 1, a acurécia é de 80%.






3 Testes Experimentais

Este trabalho propde avaliar a eficacia da utilizacao da textura do padrao speckle
para aprimorar as classificagoes de perturbagoes realizadas por sensores a fibra optica.
Mais especificamente, devido ao aspecto visual granular das imagens do specklegrama,
sao analisadas as microtexturas por meio de diferentes descritores. Foram escolhidos 7
deles, sendo 2 referentes ao GLCM e 5 referentes ao LBP, relacionados de acordo com a

quantidade de caracteristicas em ordem crescente conforme se observa na Tabela 2.

Tabela 2 — Detalhamento dos descritores avaliados.

Quantidade de

Descritor Operador  Variacao

Caracteristicas

A GLCM 1 orientagao 4

B LBpt2 1 bloco 10
C GLCM 4 orientacoes 16
D LBp2 4 blocos 40
E LBP% 1 bloco 59
F LBP" 4 blocos 236
G LBp? 25 blocos 250

Fonte: Proprio Autor

Uma vez que busca-se representar os pequenos granulos que formam o specklegrama,
todos os 5 descritores baseados no LBP possuem 8 pontos de amostragem em um circulo
de raio 1 (LBPg ). Desses, 3 deles sao invariantes a rotagdo e 2 sdo variantes a rotagao. A
utilizagao de ambos tipos permite comparar se resultados melhores podem ser obtidos por
meio de informagoes rotacionais do padrao speckle, mantidas quando utiliza-se o operador
LBP".

Com o intuito de captar mais informagoes de cada imagem, utiliza-se da divisao
da imagem em blocos nao sobrepostos do mesmo tamanho, semelhante ao desenvolvido
por Chen et al. (2009). Nesse sentido, a extragao de caracteristicas de cada um dos blocos
gera um histograma e a imagem ¢é representada pela concatenacao desses histogramas.
Esse particionamento possibilita que, ao diminuir o tamanho do bloco, seja possivel obter
maior detalhamento local. Tal procedimento foi realizado para os descritores F, relativo
ao operador LBP", e para os descritores D e G, relativo ao operador LBP™2. A divisdo
em 25 blocos realizada no descritor G ¢ justificada pela necessidade em compara-lo ao
descritor F, a fim de possuirem quantidades de caracteristicas similares. Tal processo de

divisao ¢ ilustrado na Figura 15.

Dentre os descritores baseados na GLCM, o aspecto que varia é a quantidade

de orientagoes entre pixels vizinhos analisados em uma imagem. Em ambos descritores
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Com invariancia a rotagao
* 10 caracteristicas
* 40 caracteristicas
* 250 caracteristicas

Sem invariancia a rotagao
» 59 caracteristicas
* 236 caracteristicas

I

Figura 15 — Ilustracao das divisoes das imagens para aplicagao dos descritores baseados
em LBP.

A e C, a distancia entre esses pixels é de 1 (d = 1). Para o primeiro descritor, apenas
o angulo # = 0° é considerado e, assim, sdo extraidas 4 propriedades estatisticas da
GLCM: homogeneidade, correlagio, contraste e energia. Ja para o segundo descritor, sao
considerados, além do angulo 6 = 0°, outras 3 orientagdes, com angulos 6 = 45°,90° e 135°.
Para cada uma delas também sao extraidas as 4 propriedades estatisticas relacionadas,

totalizando as 16 caracteristicas que representam uma imagem.

Para obtencao dos resultados, os algoritmos de aprendizado de maquina foram
implementados computacionalmente em MATLAB e executados em uma maquina com
processador Intel Core i5 de 2 geragao operando a 3,3 GHz e meméria RAM de 8 GB. Uma
rede neural artificial rasa, cujos pardmetros estao apresentados no Quadro 1, ¢é utilizada
para realizacao da classificacao das diferentes perturbacoes. Ela tem 3 camadas, sendo que
a camada de entrada possui tantos neurdnios quantas caracteristicas forem apresentadas a
rede e a de saida, tantos neurdnios quantas classes serdo necessarias para a classificacao,

conforme o banco de imagens.

Para treinar e testar o algoritmo de classificacao usando os diferentes conjuntos de
dados, empregou-se o método de validagao cruzada K-Fold com K=10. Para cada uma
das 10 repeticoes foi obtido o valor de acuracia do sub-conjunto e, ao final, a partir da

média entre esses valores, ¢ dada a acurdcia de todo o conjunto.

A conjectura de que o speckegrama possui caracteristica de microtextura suficiente
para possibilitar uma classificacdo da regiao onde ocorre uma perturbacao, de acordo
com as caracteristicas extraidas pelos descritores selecionados, ¢é testada em dois bancos
de imagens: o primeiro, cedido por Alberto Rodrigues-Cuevas e o segundo, inédito na
literatura, obtido experimentalmente no Laboratorio de Telecomunicacoes - LABTEL

- UFES. Informagoes especificas de cada banco, como dimensao das imagens, nimero
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Quadro 1 — Parametros da rede neural artificial para classificacio.

PARAMETRO DESCRICAO
Arquitetura Feedforward (multi-layer perceptron)
Algoritmo de treinamento Gradiente escalonado conjugado
Neuronios na camada intermediaria 10
Medida de desempenho Entropia cruzada
Funcao de ativacao - camada intermediaria | Tangente hiperbodlica
Funcao de ativagao - camada de saida Softmax
Taxa de aprendizagem 0,01
Numero maximo de épocas 1000
Gradiente minimo de erro 107°
Critério de parada 6 aumentos consecutivos no erro

Fonte: Préprio autor.

de amostras e detalhes sobre o procedimento de captura, e os resultados obtidos estao

presentes nas Secoes 3.1 e 3.2.

3.1 Banco de Imagens Cedido

O conjunto utilizado nesta Secdo é constituido de imagens ja pré-processadas
utilizadas anteriormente em (RODRIGUEZ-CUEVAS et al., 2018). Elas sdo capturadas a
partir de 4 diferentes experimentos. Para todos eles, a configuragao utilizada consiste em
uma série de suportes serpenteada por uma POF| a qual é acoplada a um laser (A = 638nm)
em uma extremidade e a uma camera CCD em outra. O que os diferencia é o modo como
¢é executada a perturbagao e o tipo de POF em que ela ¢é aplicada, podendo ser manuais
ou automaticas. Quando autométicas, um batedor conectado a um motor de passo linear,
acionado a uma velocidade constante e prefixada, perturba diferentes pontos da fibra. Dois
tipos de fibras épticas foram utilizadas: uma com nicleo de 50pum (tipo 1) e outra de
240pm (tipo 2).

Para fins de simplificacao de analise neste trabalho, os dados foram divididos em
grupos (G1, G2, G3, G4), de acordo com o tipo de fibra (50 ou 240um) e com o tipo de

perturbacdo (com motor de passo linear ou de forma manual).

A porgao da fibra a ser perturbada é de 6 metros e as perturbagdes podem ocorrer
em 2 metros, 4 metros e 6 metros distantes do laser. Assim, sao classificados 3 diferentes
regioes (classes). O sistema de captura das imagens é projetado de maneira que toda
perturbacao durasse um pouco menos de 0,33s. A cAmera empregada opera a 30 quadros
por segundos com resolucao de 60 por 80 pixels. Assim, a partir de cada perturbacgao
mecanica na fibra, um video colorido de 9 frames pode ser gravado. O pré-processamento
realizado pelos autores de (RODRIGUEZ-CUEVAS et al., 2018) foi feito com o intuito de

assegurar que as classificacoes realizadas sao decorrentes da mudanca do padrao speckle.
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O pré-processamento realizado é representado na Figura 16, cujos detalhes de cada etapa

apresentada podem ser aprofundados naquele trabalho.

Aguisicdo de
video

Video em frames Colorido em tons de cinza
Frame diferencial entre Soma dos frames
adjacentes diferenciais

ELIRE N

L Mormalizacdo (soma das Imagens pré-
intensidades de cada pixel de um processadas
mesmo frame) (dataset)

Figura 16 — Fluxograma do pré-processamento das imagens.

Para a fibra tipo 2, as imagens tem a mesma dimensao da captura (60x80), enquanto
que para a tipo 1, as imagens cedidas foram recortadas para dimensao 55x58. Tal reducao
nao compromete as andlises posteriores, visto que é na porcao disponibilizada onde a
imagem possui maior detalhe do padrao speckle. Assim, é possivel verificar nessa regiao as
mudangas microtexturais no padrao de interferéncia dos modos decorrentes da perturbagao

mecanica aplicada na fibra.

A Tabela 3 sumariza as informagoes mencionadas sobre cada grupo e relaciona
a quantidade de amostras para cada um deles. Sdo apresentadas na Figura 17 alguns

exemplos de cada classe dos diferentes grupos.
Tabela 3 — Quantidade e dimensdo das amostras do banco de imagens cedido.

Grupo  Fibra  Perturbacdo Dimensao Amostras Classes

G1 50 pm  Automética 55x5H8 149.940 3
G2 50 pm Manual 55x5H8 22.728 3
G3 240 pm  Automaética 60x80 57.360 3
G4 240 pm Manual 60x80 19.392 3

A fim de avaliar a reprodutibilidade dos resultados obtidos em (RODRICUEZ-
CUEVAS et al., 2018), é realizado um teste de classificacdo da perturbagao utilizando
todos os pixels como entrada da rede neural, ou seja, sem extracao de caracteristicas. Visto
que nao se utiliza a mesma semente aleatéria para o teste, é apresentada na Tabela 4 uma
comparacao ilustrativa entre a acuracia obtida nesta pequisa e aquela apresentada por
(RODRIGUEZ-CUEVAS et al., 2018).
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Grupo G1 Grupo G2 Grupo G3 Grupo G3

) Classe 1: perturbacdo a 2 metros do laser

Grupo G1 Grupo G2 Grupo G3 Grupo G3

) Classe 2: perturbagio a 4 metros do laser

Grupo G1 Grupo G2 Grupo G3 Grupo G3

(c) Classe 3: perturbacdo a 6 metros do laser

Figura 17 — Exemplos de amostras do padrao speckle do banco de imagens cedido.

Tabela 4 — Acurécia das classificagoes de padroes speckle do banco de imagens cedido sem
extracao de caracteristicas.

Grupo Acuracia Acurécia Quantidade
Experimental Literatura de Caracteristicas
G1 99,9% 99,8% 3190
G2 95,5% 79,1% 3190
G3 89,5% 79,1% 4800
G4 93,1% 78,7% 4800

Importante notar que no trabalho utilizado para comparacao nao foi realizado
procedimento de validagdo cruzada, fazendo com que pudesse ocorrer um sobre-ajuste no
conjunto de teste. A diferenca nos valores apresentados pode ser decorrente do uso deste

procedimento e de uma semente aleatoria distinta.

A acuracia obtida para cada um dos grupos é similar ou superior ao apresentado na
literatura, denotando que os pixels constituintes das imagens do padrao speckle possibilitam,
com alta taxa de acerto, a classificacdo dentre 3 regides perturbadas em uma fibra 6ptica.
Dessa forma, para responder se caracteristicas extraidas com base nas texturas das
imagens também promovem tais resultados, a rede neural é utilizada para a mesma tarefa
de classificacao, porém com menos dados de entrada, obtidos por cada um dos 7 descritores
avaliados. Na Figura 18 sdo apresentadas as acuracias resultantes da classificacao para

cada um dos grupos de imagens.
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Figura 18 — Acuracia das classificagoes de padroes speckle do banco de imagens cedido
com extracao de caracteristicas.
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Observa-se que o grupo G1, cujas imagens foram obtidas com perturbagao automa-
tica na fibra éptica tipo 1 (50 um), foi o inico que apresentou classificagdo dentre as 3
classes de perturbacao com acuracia maior que 60%. Para o descritor LBP, essa métrica
chegou a 94,15% quando a rede neural utilizou 250 caracteristicas. Tais caracteristicas
foram extraidas de cada imagem a partir da aplicacdo do operador LBP invariante a
rotacdo em 25 blocos e a matriz de confusdao com o detalhamento das frequéncias de

classificacao para cada uma das 3 classes para este grupo esta representada na Tabela 5.

Tabela 5 — Matriz de confusao resultante da classificacao das imagens do grupo G1 com

250 caracteristicas extraidas pelo operador LBP.

Classe Verdadeira

Classe 1 | Classe 2 | Classe 3
2 Classe 1 46088 62 3834 | 92,2%
#05) 30%7% %0%8 2,(;‘56 7,8((7;
= 5 4945 5 98,8%
o e g 330% | 03% | 1.2%
E Classe 3 3817 460 45627 | 91,4%
o 2,5% 0,3% 30,4% 8,6%
92,2% 99,0% | 91,3% | 94,2%
7,8% 1,0% 8,7% 5,8%

Nota-se que a Categoria 2 foi aquela que apresentou maior taxa de acerto, ou seja,
uma quantidade menor de suas amostras foram classificadas erroneamente como sendo
Categoria 1 ou 3. Isso indica que perturbagoes ocorridas na por¢ao intermediaria da fibra

sao melhores representadas pelas caracteristicas extraidas do speckle.

O resultado diferenciado apresentado pelo conjunto de imagens do grupo G1
pode ter diversas razoes. A principal delas é a quantidade de amostras utilizadas para
treinamento e teste da rede neural. O grupo G1 possui quase 3 vezes mais imagens que o
grupo G3, segundo com maior nimero de amostras, conforme apresentado na Tabela 3.
Além disso, sdo imagens com menor dimensao visto que a regiao de interesse foi recortada
previamente, o que pode auxiliar no processo de extracdo das caracteristicas. Pode-se
especular também que a perturbacao automatica possibilita que as mudancas na textura
do padrao speckle sejam melhor descritas pelos operadores utilizados. Nao se deve deixar
de levar em consideracao os possiveis efeitos causados por caracteristicas épticas de cada
tipo de fibra e pelas configuracoes da camera utilizada para captura das imagens. Em
comparacao com o LBP, o descritor GLCM apresentou menor acuricia: 76,0% para 4
caracteristicas ¢ 79,3% para 16 caracteristicas. Além disso, é importante salientar que para
a fibra de 240 ym (subgrupos C e D), o uso do descritor GLCM resultou numa acuracia

superior ao LBP.

E percebida certa tendéncia no aumento da acurécia conforme sio disponibilizadas
a rede neural mais caracterfsticas. Em (RODRIGUEZ-CUEVAS et al., 2018), foi obtido
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96,9% de acuracia para imagens do grupo G1, quando sao apresentados 3190 caracteristicas,
que representam todos os pixels de imagens 55 x 58, a uma rede neural rasa, sem realiza-
¢ao de validacao cruzada. Entretanto, isso pode acarrctar grande custo computacional,
considerando que além do aumento no niimero de caracteristicas, uma maior quantidade
de amostras também é desejado para melhor taxa de acerto. Nesse sentido, a extracao de
caracteristicas se torna uma etapa relevante, tendo em vista as possiveis aplicacoes deste

tipo de sensoriamento.

3.2 Banco de Imagens Inédito

Um novo banco de imagens é gerado a partir de um experimento similar ao
apresentado na Secao 3.1. O sistema construido possibilita perturbar uma fibra optica e
registrar o comportamento do padrao speckle para cada uma de 5 perturbagoes realizadas.
Para isso, foram aplicadas deformacoes com um peso de 100 g em 5 pontos espacados
de 1 m ao longo de uma fibra 6ptica plastica (POF - Plastic Optical Fiber) de 6 m de
comprimento. Essa POF caracteriza-se por possuir 980 um de ntcleo e espessura de casca
é de 10 pm. Além da fibra e do peso, o sistema desenvolvido conta com um computador de
baixo custo do tipo Raspberry Pi 3 Modelo B4 com moédulo de camera de 5MP, baseada
em sensor de imagem CMOS e uma fonte de luz coerente. Para a emissao da luz coerente
utiliza-se um diodo laser cujo comprimento de onda é 637 nm, que é acoplado a um

controlador com intervalo de controle de corrente de 0 a 20 mA.

Foram gravados 5 minutos de video em cada um dos 5 pontos de perturbacao
distantes 1 metro entre si, a uma taxa de 90 frames por segundo e resolucao de 640
por 480 pixels. Todos os videos foram salvos no formato H.264 e depois convertidos
para MP4 no Raspberry Pi. Posteriormente, foram transferidos ao computador onde foi
realizado o processamento, que consistiu em realizar a leitura dos videos, que compdoem
um total de 45.015 frames e converté-los em matrizes de tons de cinza. Amostras de cada
perturbacao/classe antes e depois da conversiao sdo apresentadas na Figura 19. Importante
ressaltar que nao foi realizado o pré-processamento apresentado na Secao anterior para

este banco de imagens, a fim de manter as informacoes de cada um dos padroes speckle.

Observou-se que a inspecao visual da mudanga entre diferentes specklegramas é
menos dificultosa quando a imagem nao é colorida. A partir dos padroes speckle em nivel

de cinza é que sao extraidas as caracteristicas para cada um dos descritores de textura.

Tabela 6 — Quantidade e dimensao das amostras do banco de imagens inédito.

Fibra  Perturbagdo Dimensdao Amostras Classes
980 pm Manual 480x640 45.025 5
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(a) Classe 1

(b) Classe 2

(c) Classe 3

(d) Classe 4

(e) Classe 5

Figura 19 — Exemplos de amostras do padrao speckle em RGB (esquerda) e em tons de
cinza (direita) do banco de imagens inédito.
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Apods a extracao dos vetores de caracteristicas que representam as amostras do
padrao speckle, é testado o algoritmo de aprendizado de maquina para cada um dos 7
descritores avaliados (A até G). Na Figura 20 sdo apresentados os resultados da acuracia

obtida apds 10 execucoes de treinamento e teste da rede neural, segundo o K-Fold.
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Figura 20 — Acuracia das classificagoes de padroes speckle do banco de imagens inédito.

Ao relacionar, neste grafico, descritores, quantidade de caracteristicas e acuracia, é
possivel notar as diferencas entre as distintas abordagens utilizando o LBP e a GLCM.
Os descritores baseados na GLCM (A e C) possibilitaram acurdcia de 74,8% com 4
caracteristicas e 81,81% com 16 caracteristicas, respectivamente. Isso demonstra que os
descritores GLCM foram capazes de descrever o padrao speckle com uma quantidade de

dados de entrada para a rede neural inferior a 4 dos 5 descritores do LBP.

Também entre os descritores baseados no LBP, nota-se que quanto maior a quanti-
dade de caracteristicas, maior a acuracia. Tal fato ja era esperado conforme visto ao utilizar
todos os pixels do banco de imagens cedido. No entanto, para este experimento, a utilizacao
de todos os 307.200 pixels de cada imagem do banco como entrada da rede neural rasa nao
se apresenta como uma boa alternativa, considerando a complexidade computacional que
isso pode demandar. Por meio do algoritmo de extracao de caracteristicas, é alcancada
uma acurdcia maior que 99% com até 1.300 vezes menos entradas na rede neural, como no

caso do descritor F.

Ao analisar a diferenca de desempenho entre os operadores LBP"™ (invariante
a rotagao) e LBP" (variante a rotagdo), é relevante notar que os descritores que nao
foram divididos em blocos (B para o primeiro tipo e E para o segundo), o conjunto de
caracteristicas extraidas pelo operador variante a rotacao possibilitou uma classificagao
com acuracia 28,1% maior. Entretanto, nao se pode afirmar categoricamente que o uso de
padroes uniformes variantes a rotagao para extracao foi a principal causa deste resultado.

O proéprio aumento do nimero de caracteristicas pode ter colaborado para tal, visto que
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houve um aumento de 22,94% na acurdcia com o uso de padroes uniformes invariantes a

rotacao, como é o caso do descritor D, com 40 caracteristicas.

De maneira geral, o LBP conseguiu ser eficaz em descrever a textura do padrao
speckle e possibilitar alta acuracia nas classificagoes de perturbagoes realizadas por sensores
a fibra Optica. Isso é demonstrado na Matriz de Confusao, apresentada na Tabela 7,
obtida a partir da classificagao com caracteristicas extraidas por 25 blocos nos quais foram
aplicados o LBP"™2,

Tabela 7 — Matriz de Confusdo resultante da classificacdo com caracteristicas extraidas
pelo descritor G.

Classe Verdadeira

Classe 1 | Classe 2 | Classe 3 | Classe 4 | Classe 5
Classe 1 8975 5 30 7 4 99.,5%
19,9% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,5%
§ Classe 2 0 8958 7 34 10 99,4%
T 0,0% 19,9% 0,0% 0,1% 0,0% 0,6%
Q’: Classe 3 25 8 8958 7 7 99.5%
0 0,1% 0,0% 19,9% 0,0% 0,0% 0,5%
! 1l 4 2 29 5 8938 19 99,4%
5 e 0,0% | 01% | 00% | 199% | 00% @ 0,6%
Classe 5 3 5 5 19 8965  99.6%
0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 19,9% 0,4%
99.7% | 99,5% | 99,5% | 99,3% | 99,6% @ 99,5%
0,3% 0,5% 0,5% 0,7% 0,4% 0,5%

Por fim, foi analisado se ha beneficio em utilizar apenas recortes centralizados no
padrao speckle das imagens capturadas. Além do impacto na acuréacia, foram levantados
dados sobre o tempo necessario tanto para leitura dos videos e extracao de caracteristicas
e como também para treinamento e teste da rede neural. As imagens sofreram reducgao de
640x480 (integrais) para 480x480 (recortadas), retirando-se as faixas laterais, conforme

ilustrado na Figura 21 e os resultados sao apresentados nas Tabela 8, 9 e 10.

Tabela 8 — Comparagio em relagdo a acuracia entre imagens integrais e recortadas.

DESCRITOR INTEGRAL RECORTE A

A 74,8% 69,4%  -7.3%
B 55,8% 54.2%  -3,0%
C 81,8% 835%  2,0%
D 78,8% 721%  -8,5%
E 83,9% 784%  -6,6%
F 99,0% 98,3%  -0,7%
G 99,5% 99.3%  -0,2%

Para leitura e processamento dos videos e extracao de caracteristicas, observa-se

que a retirada das faixas laterais diminui em todos os casos analisados o tempo para essa
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(a) Antes

(b) Depois

Figura 21 — Exemplo de recorte realizado.

Tabela 9 — Comparagao em relagdo a tempo para treinamento e teste da rede neural entre
imagens integrais e recortadas, em segundos.

DESCRITOR INTEGRAL RECORTE A

A 26,31 18,15 -31,0%
B 19,84 1325  -332%
C 29,41 35,53 20,8%
D 38,57 1241 -67,8%
E 25,47 1491 -415%
F 20,64 17,07 -17.3%
G 25,32 23,40 -7,6%

Tabela 10 — Comparacao em relacao a tempo de leitura e extracao de caracteristicas entre
imagens integrais e recortadas, em segundos.

DESCRITOR INTEGRAL RECORTE A

1.293,15 97888  -24.3%
1.439,38 1.091,28  -24,2%
4.155,01 3.086,67  -25,7%
1.387,87 1.089,12  -21,5%
1.415,17 1.091,96  -22,8%
1.460,71 1.102,51  -24.5%
1.457,84 1.106,73  -24,1%
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tarefa, uma reducao de 23,9% em média. Visto que todos os descritores sdo obtidos a
partir de leituras pixel a pixel, o menor tamanho da imagem justifica essa diminuicao
que pode ser benéfica para se obter mais rapidamente conjuntos de dados para uso no

treinamento e teste da rede neural.

Em 6 dos 7 descritores, o emprego de imagens recortadas também facilitou a
reducdo no tempo gasto para treinamento e teste da RNA. Ainda que o tamanho do vetor
de caracteristicas de cada um nao seja diminuido na etapa de extracao, as diferencas
obtidas em relacao as imagens sem recorte indicam que as novas caracteristicas extraidas

representam de forma similar as informagoes texturais do speckle.

Por fim, verifica-se que a acuracia nao é grandemente afetada pelo recorte das
imagens, principalmente quando considera-se os descritores que mantiveram acuracias
maiores que 80%, como ¢é o caso de C, F e G, que obtiveram 2,0% ou menos de variacao.
Isso denota que esses conseguem bem representar o padrao speckle mesmo com menor

quantidade de pixels na imagem.

Em média, a variacio na acuréicia foi de -3,5% e o tnico descritor que apresentou
aumento na acuracia foi o C, referente ao GLCM com 4 orientacoes (16 caracteristicas).
Tal acréscimo estd relacionado com aumento no tempo de treinamento ¢ teste para
esse descritor e pode ser decorrente de diversos fatores. Entre eles, estao o aumento na
sensibilidade, devido a analise de 4 orientacoes e nao somente 1 como no descritor A, e
aliado a isso um aumento na representatividade das frequéncias de coocorréncias de mais
altos niveis de cinza. O recorte realizado pode ter feito com que as estatisticas extraidas
fossem menos dominada por coocorréncias entre baixos niveis de cinza (regido mais escura)

e pudesse representar melhor a parte central da imagem.

Vale ressaltar que as regioes escuras recortadas da imagem apresentam intensidade
maior que zero. Isso pode fazer com que informagoes além do centro da imagem sejam
importantes para a descricao em textura dos outros descritores e, consequentemente, para

a classificacdo que os utiliza.

Portanto, tais comparagoes ilustrativas exemplificam o compromisso entre a quan-
tidade de informagdes disponibilizadas aos extratores e as métricas de tempo e acuracia
obtidas na classificacao. Ele se apresenta como um fator importante para o desenvolvimento
de aplicagoes praticas de sensoriamento utilizando um sistema a fibra 6ptica baseado na

textura do specklegrama.
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4 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho teve como principal objetivo a exploracao de caracteristicas textu-
rais do padrao speckle para desenvolvimento de sensores a fibra Optica. A classificagao
automatica desses padroes, a dependar da posicao onde uma perturbacao ocorre é um
importante caso a ser analisado. Tendo em vista o aspecto granular do specklegrama,
conjecturou-se que imagens obtidas a partir de um sistema sensivel a essa perturbacao
teriam um comportamento de microtextura. Dessa forma, foi proposta a utilizacao de
variagoes do LBP e do GLCM como extratores de caracteristicas baseados em texturas,
constituindo sete diferentes descritores do padrao speckle. As informacoes obtidas foram
entao utilizadas em uma rede neural artificial para realizacao da classificacao de diferentes

posicoes onde sao provocadas perturbagoes na fibra éptica.

Empregou-se tal metodologia a dois bancos de imagens, obtidos a partir da gravacao
de videos do specklegrama quando provocado por diferentes perturbagoes, sendo um jéa
utilizado na literatura e outro inédito. Avaliou-se a acurdcia do sistema em cada um dos
bancos ¢ para os diferentes descritores. Foi investigado também o uso de apenas parte da

imagem obtida experimentalmente.

O GLCM foi capaz de gerar conjuntos de 4 e 16 caracteristicas e possibilitou
uma acuracia maxima de 81,8% para o banco de imagens inédito. Tanto para o operador
LBP uniforme, LBP"? aplicado em imagens divididas em 4 blocos, quanto o operador
LBP uniforme e invariante a rotacdo, LBP™? aplicado em imagens divididas em 25
blocos, apresentaram acurécias superiores a 90% quando aplicados a imagens do banco de
imagens cedido e ao banco de imagens inédito. Estes geraram 236 e 250 caracteristicas,
respectivamente, que foram capazes de representar specklegrama de forma a possibilitar a

classificacdo adequada pela rede neural da localizacao onde houve uma perturbacao.

A divisao da imagem em diferentes regioes indica que o aspecto textural do padrao
speckle ¢ melhor quando analisado em detalhe, devido a sua pequena granulosidade.
Indica também que quanto maior niimero de caracteristicas extraidas pelo LBP, mais
satisfatoriamente o padrao speckle é descrito. O compromisso entre o tamanho das imagens
do specklegrama capturadas, o tamanho do vetor de caracteristicas e a complexidade
do algoritmo de aprendizado de méaquina é relevante principalmente no que concerne a
aplicagoes praticas reais nas quais ha limitagoes de processamento. A realizacdo de um
pré-processamento que consistia no recorte das areas laterais das imagens do banco de
imagens iné¢dito reduziu tanto o tempo de treinamento ¢ teste da rede neural como o tempo
para a extracao das caracteristicas, sem grande impacto na acuracia final, na maioria dos

Ccasos.
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Capitulo 4. Conclusées e Trabalhos Fuluros

Como sugestao de trabalhos de continuidade desta pesquisa, pode-se indicar outras

analises e melhorias que poderiam ser realizadas:

Aplicacao do sistema de classificacao em situac¢oes dinamicas, a partir de videos

continuos que apresentem a fibra também sem pertubagoes.

Utilizagao de outros descritores de textura, incluindo aqueles que combinem carac-
teristicas obtidas de diferentes extratores em um mesmo vetor de entrada para o

classificador;

Analise da acuracia da classificacao com outros algoritmos de aprendizado de maquina

além das redes neurais, como maquinas SVM e random forest;

Avaliacao sistematizada da complexidade computacional dos algoritmos propostos.
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