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Resumo

Esse trabalho associa as ferramentas de Transformada Wavelet Discreta, Redes
Neurais e Tratamento de Imagens (melhoria de contraste e detec¢do de bordas) com o
objetivo de identificar corretamente o nimero de carros em imagens obtidas a partir de um
mesmo ponto fixo. A Transformada Wavelet Discreta ¢ utilizada com grande eficiéncia para
compacta¢do de imagens nesse trabalho reduzindo a quantidade de pontos que representam
uma imagem sem degradar a informag¢@o do nimero de carros que essa contem. A detec¢do de
bordas converte a imagem original em uma imagem que apresenta apenas as bordas dos
objetos nela contidos, j4 que experimentos realizados com seres humanos e outros animais
mostraram que bordas sdo as mais importantes pistas para interpretar imagens. As redes
neurais artificiais, por serem inspiradas no neurdnio bioldgico, possuem caracteristicas muito
uteis no reconhecimento de padrdes. Essa associagdo de ferramentas busca facilitar ou
possibilitar a deteccdo do nimero de carros em imagens, informacdo relevante em diversas
aplicagdes, tal como, por exemplo, a determinacdo do tempo de atuacdo de semaforos como
resultado da comparagdo do fluxo de suas diversas vertentes de trafego. Serd demonstrado que
a associacdo das trés técnicas ¢ bem sucedida e que a Transformada Wavelet Discreta
viabiliza o treinamento mais eficiente da Rede Neural pela substancial redu¢do do nimero de

pontos necessarios para representar a informacao.
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Abstract

This works associates Discret Wavelet Transform, Image Analysis and Artificial
Neural Network to identify the number of cars in a image sequence taken from a fixed point.
The Discret Wavelet Transform is used to compact the images with no degradation over the
information of numbers cars in them. Edge detection is used to reduce the useless information
by extracting only the edges of the scenes, once it has been demonstrated that edges is the
main information used by animals and humans in image interpretation. Artificial Neural
Networks, by inspiration in biological neuron, have very useful characteristics for pattern
recognition. This association of tools aims to facilitate or to allow the correctly identification
of the numbers of cars in a sequence of images, that is ver relevant in many applications like,
for example, the specification of duty times in traffic lights. It will be demonstrated that the
association of the three techniques is well succeed and that the Discret Wavelet Transform
allows an improvement in the training of the Neural Net, as a consequence of a strong

reduction in the number of points required to represent the information.
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Introducgao

A crescente preocupacdo com a qualidade de vida nas cidades tem fomentado o estudo
dos meios de transporte e de seus impactos sobre o cotidiano. Nesse sentido, ¢ notoria a
influéncia que o aumento do nimero de veiculos nas cidades que, associado a um incipiente
investimento na infra-estrutura e a uma insuficiente oferta de servigos de transporte publico,
vem se tornando uma das principais causas na deterioragdo do meio-ambiente € no aumento

do tempo de deslocamento dentro das cidades.

Os sistemas de controle de trafego tém sido alvo de intimeras pesquisas e hoje ja se
valem de modernas técnicas de controle no sentido de automatizar e otimizar o controle do
fluxo de veiculos via semaforos. Partindo-se desse pressuposto, nota-se que a adaptabilidade
dos tempos de operacdo dos semdaforos a partir das caracteristicas do trafego torna-se um

poderoso instrumento na implementagdo de estratégias de controle.

A acertada implementa¢do desse controle passard por uma correta aquisicdo das
caracteristicas do trafego, geralmente expressas através do nimero de veiculos por unidade de

tempo, também chamado de volume de trafego.

Existem muitas maneiras de se conseguir medir o volume de trafego, sendo que a
grande maioria delas utiliza algum tipo de sensor que ou tém contato fisico com o veiculo
(sensores colocados no asfalto) ou precisa ser instalado em uma posicdo que se torna

inconveniente devido ao fluxo de pedestres, o que o deixa vulneravel a vandalismos.

Uma solu¢do que possa fazer a medi¢do do trafego a partir da posicdo de um
observador que esteja posicionado na altura do semaforo traria como vantagens sua maior
invulnerabilidade contra vandalismos e a dispensa do contato fisico com o veiculo. Essa idéia

ja foi objeto de estudo anterior e se mostrou viavel para um certo universo de aplicagdes.

A motivagdo desse estudo ¢ desenvolver um método capaz de estimar o fluxo de
veiculos e que, quando comparado ao método anterior, possa atingir um dos, ou ambos os,

objetivos listados a seguir:



a) diminuir o custo computacional;

b) diminuir o erro de estimagao.

Para isso o presente trabalho ¢ faz uma associagdo de trés técnicas matematicas para
implementar um método de estimagdo do fluxo de veiculos em uma rodovia a partir de
fotogramas dessa rodovia, obtidos através de uma camera filmadora posicionada de forma a

simular um observador.

As imagens obtidas serdo processadas visando adequa-las, sem deterioracdo da
informac¢do do niimero de carros presentes, a um sistema de Inteligéncia Artificial baseado
numa Rede Neural Artificial que se incumbird da estimacdo do numero de veiculos. Esse

processamento se dard por métodos de equalizag@o de contraste e deteccao de bordas.

O grande avango introduzido pelo método que sera descrito reside na introducdo do
processamento da imagens através da Transformada Wavelet, que se mostra extremamente
adequada para uma compactagdo das imagens sem perda da informag¢do do numero de

veiculos presentes na mesma.
Esse texto esta dividido em sete capitulos.
O capitulo 1 faz uma introdugdo sobre o tema que sera relatado.

O capitulo 2 trata da teoria do processamento de sinais, come¢ando com uma breve
descricdo da Transforma de Fourier e da Transformada de Fourier de Tempo Curto, para em

seguida introduzir a Transformada Wavelet em 1 e 2 dimensdes.

O capitulo 3 fala das técnicas de equalizacdo de imagens e dos métodos mais comuns

para detec¢do de bordas.

O capitulo 4 fala das Redes Neurais Artificias enfocando o modelo que serd usado

nesse trabalho.
O capitulo 5 comenta os procedimentos e materiais usados durante a pesquisa.

O capitulo 6 apresenta os resultados obtidos comparando-os ao método anterior de

referéncia.

O capitulo 7 tece consideracdes sobre os resultados e apresenta novos estudos que

poderdo evoluir a partir dos resultados obtidos.

Os apéndices apresentam listagens dos programas que foram utilizados para a

obtencao dos resultados apresentados.



Wavelets

2.1 Analise de Frequéncia

Desde o inicio do século XIX, quando o matematico francés Joseph Fourier
desenvolveu sua teoria de analise de frequéncias, sabe-se que uma fun¢do periddica pode ser

representada pela soma infinita de funcdes periddicas exponenciais complexas.

+00

3 : —jwt (Error! Style not
X(w) = FT[x(1)]= :[Ox(t).e dt defined.-1)
B " i (Error! Style not
x(1) = IFT[X(w)] = :[O X(w)e™" dw defined.-2)

A equagdo (2.1) ¢ conhecida como equacdo de analise de Fourier, Transformada de
Fourier ou simplesmente FT (Fourier Transform), e a equagdo (2-2) ¢ conhecida como
equacdo de sintese de Fourier, Transformada Inversa de Fourier ou simplesmente I[FT (/nverse
Fourier Transform). Ambas equacdes consideram a funcdo x(¢) periddica e continua no

tempo.

O advento dos computadores e do calculo numérico estimulou o estudo dos sinais
discretos no tempo ou, por outro lado, dos sinais continuos no tempo transformados em sinais
discretos no tempo conforme o teorema da amostragem [Cand88]. Os sinais discretos no
tempo devem ser tratados de acordo com suas peculiaridades, e muitas das ferramentas
matematicas utilizadas para sinais continuos no tempo foram adaptadas para atender a essas
exigéncias. Esse foi também o caso da Transformada de Fourier que provou-se valida também
para o caso discreto, passando a se chamar na andlise como Transformada Discreta de Fourier
ou DFT (Discrete Fourier Transform) e, na sintese, Transformada Inversa Discreta de Fourier
ou IDFT (Inverse Discrete Fourier Transform), conforme descrito nas seguintes equagoes:

M-1

- _ Rt (Error! Style
X(Q, )= DFT[x(t)] Zx(t).e not defined )

=
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x(t) = IDFTIX(R )]= LM_IX(Q )-ejszmt (Error! Style
"M £ " not defined.-4)

em que
x(t) = x(t+kM), Vk (Error! Style

not defined.-5)
¢ um sinal discreto peridédico de periodo M e

o - 27m (Error! Style
"M not defined.-6)

¢ a frequéncia discreta, sendo m o niumeros de amostras do sinal no periodo M.

A DFT passou a ser amplamente utilizada no processamento digital de sinais quando
em 1965 os matematicos Cooley e Tukey apresentaram um algoritmo rapido para o célculo da

DFT, que ficou conhecido como FFT (Fast Fourier Transform).

A andlise de frequéncia tanto para sinais de tempo continuo quanto de tempo discreto
permite estudar quais as frequéncias que estdo presentes em um sinal periddico. Entretanto, a
maioria dos sinais naturais ndo segue esse padrdo. Ao contrario, os sinais que sdo encontrados
na natureza sao, em sua grande maioria, sinais descontinuos e/ou aperidodicos ou mesmo sinais
periddicos que apresentam alguma forma de descontinuidade ou perturbagdo. Nestes casos a
informagdo do instante de tempo em que ocorre a singularidade ¢ de tanta ou mais valia do
que a informagdo sobre sua frequéncia, e ¢ aqui que a Transformada de Fourier passa a
apresentar sua principal desvantagem: a perda da informac¢do de tempo dos eventos presentes

no sinal.

Para ilustrar esse fato considere-se o seguinte sinal composto por quatro ondas

senoidais puras com frequéncias de 20, 70, 120 e 200Hz, descrito pela equacao

x, (¢) = sin(2w20¢t) + sin(2w70¢) + sin(2w120¢) + sin(27200¢) (Error! Style
not defined.-7)

Sendo que o sinal x;(#) foi amostrado com uma frequéncia de 1KHz e que um trecho
com 512 amostras (aproximadamente 0,5s) foi armazenado. Esse trecho pode ser visualizado

na Figura 2.1.
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Figura Error! Style not defined..1: Sinal x,(?) obtido pela superposi¢ao de 4 sendides com
frequéncias de 20, 70, 120 e 200Hz

Aplicando-se a DFT sobre o sinal x;(f) obtemos a sequéncia X;(£2n) e, a partir desta,
pode-se analisar quais as frequéncias presentes no sinal x;(f). Essa andlise ¢ feita tragando um
grafico que relaciona a poténcia média do sinal por unidade de banda. Esse grafico ¢
conhecido como Densidade Espectral de Poténcia ou PSD (Power Spectrum Density) e €

calculado através da seguinte expressao:

|X(Q . )| 2 (Error!
Style not
defined.-
8)

PSD(Q, ) =

2

A PSD para o sinal x,(¢) pode ser vista na Figura 2.1-2.
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Figura Error! Style not defined..2: PSD do sinal x;(?) obtido pela superposi¢ao de 4 senéides com
frequéncias de 20, 70, 120 e 200Hz

Observa-se facilmente a presenca das quatro frequéncias que compdem o sinal x;(¢),

bem como suas poténcias relativas que, nesse caso, sao iguais.

Seja agora um outro sinal montado a partir das mesmas quatro componentes de 20, 70,
120 e 200Hz, s6 que ndo mais pela superposicao das mesmas e sim pela sua concatenacdo, ou
seja, outro sinal discreto x»(f) também com 512 amostras feitas a uma taxa de 1KHz e

composto pela seguinte equacao:

sin(27200¢),0 =t <128 (Error!
» sin(2m1200),128 < £ < 256 Style not
X =
’ sin(27701),256 < t < 384 defined.-
9)

sin(2720¢),t =384

Um trecho desse sinal estd mostrado na Figura 2-3.
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Figura Error! Style not defined..3: Sinal x,(?) obtido pela concatenagao de quatro sendides com
frequéncias de 20, 70, 120 e 200Hz

Agora aplicando-se a DFT sobre esse sinal e calculando-se a sua PSD obtém-se o

resultado mostrado na Figura 2-4.
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Figura Error! Style not defined..4: PSD do sinal x;,(?) obtido pela concatenagdo de quatro
senodides com freqiiéncias de 20, 70, 120 e 200Hz
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Analisando o resultado obtido na Figura 2-4 pode-se perceber claramente que ainda
existem quatro componentes principais centradas nas frequéncias de 20, 70, 120 e 200Hz.
Porém, observa-se que agora hd um certo espalhamento da energia ao longo de toda a faixa.
Esse espalhamento ¢ provocado pela subta mudanga de uma frequéncia para outra no sinal
original, o que causa uma descontinuidade nesses pontos. Essa descontinuidade provoca um
espalhamento da energia ao longo do espectro de frequéncias, que aparece sob a forma de um

"ruido" no gréfico.

Comparando-se de uma maneira mais grosseira os dois espectros apresentados nas
Figuras 2-2 e 2-4, pode-se dizer que ambos apresentam a mesma aparéncia geral, isto &,
ambos apontam para sinais que apresentam quatro componentes principais de frequéncias, as
quais estdo localizadas em 20, 70, 120 e 200Hz. Conclui-se com isso que a transformada de
Fourier ¢ incapaz de nos permitir uma clara diferenciacdo entre esses dois sinais bastante
diferentes no dominio do tempo, uma vez que apresenta um resultado muito parecido para
ambos no dominio da frequéncia. Resumindo, pode-se mesmo afirmar que a transformada de
Fourier ndo ¢ adequada para a andlise de sinais com caracteristicas ndo-estacionarias (sinais
cujas componentes de frequéncia se alteram ao longo do tempo), a menos que ndo se esteja
interessado na informac¢do do tempo em que as frequéncias aparecem num sinal mas apenas

nos valores dessas frequéncias.

2.2 Analise Tempo-Frequéncia

A perda da informacdo de tempo na transformada de Fourier gerou a necessidade de
uma nova estratégia para a andlise de sinais ndo-estaciondrios. Nessa estratégia assumisse que
o sinal ¢ estacionario em determinadas partes, e passasse a estudar essas partes

individualmente.

Isso pode ser visto, por exemplo, na Figura 2-3, onde o sinal tem quatro por¢des de
tempo onde apresenta um carater estacionario. Aplicando-se uma janela sobre esse sinal, de
forma a que sejam separadas cada uma de suas porg¢des estacionarias, a DFT de cada por¢ao
obtera exatamente a frequéncia presente em cada uma. Essa estratégia provou-se adequada
para diversas aplicacdes, dando origem a uma "revisdo" da transformada de Fourier que
passou a ser conhecida com Transformada de Fourier de Tempo Curto ou STFT (Short Time

Fourier Transform).

A STFT corresponde a divisdo do sinal em porg¢des pequenas o suficiente para que

dentro dessas por¢des o sinal possa ser tratado como um sinal estacionario. Essa divisdo ¢
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obtida pela aplicacdo de uma janela W ao sinal, com uma largura tal que dentro dela as
porcdes do sinal sejam estaciondrias. Matematicamente, essa operagdo pode ser descrita da

seguinte forma:

X(7,L2,,) =STFT[x(¢)] = Asx([) Wt -T)e

=

(Error! Style
not defined.-10)

em que x(¢) é o sinal original e w'(f) é o complexo conjugado da fungio janela escolhida. Essa

operacdo pode ser também expressa no dominio da frequéncia pela convolugado

X(7,Q,)=X(2, )= W(Q,) (Error! Style
not defined.-11)

Nota-se agora que a STFT ¢ fun¢do de duas varidveis: tempo e frequéncia. Essa
caracteristica permite o estudo do sinal x(¢) levando em consideracdo ndo s6 as frequéncias
que o compdem mas também o comportamento dessas frequéncias ao longo do tempo. Para
ilustrar esse fato tome-se novamente o sinal xx(¢) obtido pela equagdo (2-9) e aplique-se sobre

ele a STFT usando uma janela gaussiana do tipo

-at’ (Error! Style
wit)=e ? not defined.-12)
em que a determina a largura da janela (quanto menor, mais larga) e ¢ o tempo. O resultado

obtido para a igual a 5000 pode ser visto na Figura 2-1.

Observa-se que o resultado apresenta claramente as quatro componentes de frequéncia
do sinal. A diferenca aqui, quando compara-se esse resultado com o resultado obtido pela
DFT, ¢ que tem-se também uma informagdo de tempo que mostra o instante em que as
frequéncias ocorreram bem como sua duragdo. Vé-se agora que as frequéncias aparecem em
instantes de tempo bem definidos. A titulo de comparacgdo, analise-se agora o resultado da
STFT quando aplicada sobre o sinal x(¢) obtido pela equagdo (2-7), utilizando-se os mesmos

parametros para a janela w(z).
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Figura Error! Style not defined..5: PSD obtida pela STFT do sinal x;,(#) obtido pela concatenagao
de quatro sendides com frequéncias de 20, 70, 120 e 200Hz (2 = 5000)

O resultado, visto na Figura 2-5, mostra a existéncia novamente das quatro
componentes de frequéncia e informa que as mesmas aparecem durante todo o tempo. Vé-se
com isso que a STFT consegue diferenciar os dois sinais claramente, resolvendo o problema

apresentado pela DFT.

Como toda nova abordagem, a nova analise tempo-frequéncia trouxe também novas
questdes ao universo da andlise de sinais. O problema agora residia sobre qual a melhor
configuracdo de janela que permitiria a melhor segmentagdo do sinal ou, mais precisamente,
sobre qual a largura da janela que seria adequada para a obtengdo dos melhores resultados. A
pratica mostrou que os resultados obtidos variavam significativamente com a mudanga da
largura da janela, que ¢ chamada de suporte da janela. Parecia 6bvio, entretanto, que janelas
com suporte compacto, ou seja, janelas estreitas, conduziriam a resultados com melhor
resolugdo ja que separariam segmentos estreitos do sinal original, resultando em segmentos

com fortes caracteristicas estacionarias.

A obviedade dessa conclusdo infelizmente ndo implicou em sua generalidade. De fato,
como pode ser visto a seguir, janelas com alto suporte compacto provocam a perda da

resolucdo temporal da STFT, que € a sua principal vantagem quando comparada a DFT.
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Figura Error! Style not defined..6: PSD obtida pela STFT do sinal x;(#) obtido pela soma de
quatro senoides com frequéncias de 20, 70, 120 e 200Hz (2 = 5000)

0

Como exempo, considere-se mais uma vez o sinal x(¢) ja definido na equacdo (2-9) e
aplique-se sobre ele a STFT com janelas de largura diferentes (@ = {10, 1000, 10000}). As
novas PSDs obtidas, juntamente com a PSD ja obtida para a igual a 5000 estdo relacionadas
na Figura 2.7. Atente-se nessa figura para uma significativa mudanca no perfil das quatros

densidades espectrais de poténcia encontradas.
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E facil perceber, comparando os quatro graficos da Figura 2.7, que ha um
compromisso entre a resolucdo que obtem-se para o tempo e a frequéncia. Vé-se que nas
Figuras 2.7.a e 2.7.b as raias sdo estreitas e bem separadas quando vistas no dominio da
frequéncia, mas sdo largas e se justapdem quando vistas no dominio do tempo. De forma
contraria, vé-se que nas Figuras 2.7.c e 2.7.d as raias sdo bem definidas no dominio do tempo

mas se alargam no dominio da frequéncia.

A conclusdo desse experimento ¢ que hd um compromisso entre a resolucdo no
dominio da frequéncia e a resolucdo no dominio do tempo, ndo se pode alcancar ganho em
uma sem perda na outra e vice-versa. Esse resultado ¢ explicado por um principio conhecido

como Principio da Incerteza de Heisenberg.
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O Principio da Incerteza foi originalmente desenvolvido por Heisenberg para
justificar que ndo se pode saber simultaneamente o momento e a localizacdo de uma particula
em movimento. Quando estendido para estudo dos sinais, esse principio declara que ndo se
pode saber a exata representacdo tempo-frequéncia de um sinal, ou seja, ndo se pode saber
exatamente quais as componentes de frequéncia existem em um determinado instante de
tempo. O que se pode saber sdo em quais intervalos de tempo certas bandas de frequéncias

existem.

O Principio da Incerteza no caso da andlise de sinais via STFT estd intimamente
relacionado com a largura da janela w(#). Se essa ¢ muito estreita, visando obter-se uma boa
resolugdo no tempo, perde-se resolucdo em frequéncia (Figuras 2.7.c € 2.7.d). Ao contrério, se
a janela ¢ muito larga ganha-se resolucdo em frequéncia mas perde-se resolucdo no tempo

(Figuras 2.7.a e 2.7.b).

Analisando-se com mais cuidado a férmula da STFT chega-se a interessante conclusao
de que fazendo a janela w(¢) com largura infinita tem-se a maxima resolu¢do em frequéncia
possivel e nenhuma resolu¢do no tempo, ou seja, obtém-se X(2y). Por outro lado, se
fazendo-se a largura de w(?) infinitesimalmente pequena, mas ndo nula, o resultado sera
simplesmente o maximo de resolu¢do no tempo e nenhuma resolucdo na frequéncia, ou seja,

obtém-se x(7).

De todo o exposto acima vé-se que a escolha da fun¢do w(f) mais adequada para a
analise tempo-frequéncia de um sinal estd longe de ser uma tarefa facil ou, o que ¢é pior,
possivel de ser auxiliada por alguma heuristica. Devido a isso, foi necessario o

desenvolvimento de uma outra forma de anélise, a qual esta relatada a seguir.

2.3 Analise Multiresolucional

A alternativa encontrada para o problema da resolu¢@o na anélise tempo-frequéncia foi
o desenvolvimento de uma nova técnica em que as diferentes frequéncias contidas no sinal
sao analisadas em diferentes resolucdes. A essa técnica deu-se o nome de analise

multiresolucional ou MRA (Multiresolution Analysis).

A MRA foi desenvolvida para permitir uma anélise com boa resolugcdo no tempo e
pouca resolucdo em frequéncia para altas frequéncias e, ao contrario, pouca resolucdo no

tempo e alta resolucdo em frequéncia nas frequéncias baixas. Essa abordagem faz muito
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sentido quando considera-se que a grande maioria dos sinais praticos apresentam

componentes de alta frequéncia com curta duracdo e componentes de baixa frequéncia com
longa duragdo. A questdo principal na MRA ¢ que as janelas agora ndo tem mais um tamanho
fixo durante a analise mas sim um tamanho variavel que se adapta conforme as necessidades
de resolugdo de cada situacdo. Essas novas janelas passaram a ser representadas por uma

classe de fungdes que receberam o nome de Wavelets.

2.3.1 Transformada Wavelet Continua

De maneira geral as técnicas de andlise de sinais consistem na decomposi¢do de um
sinal em uma combinac¢do linear de fungdes base ou, em termos algébricos, na decomposi¢ao
de um vetor do espago vetorial do sinal em uma combinacdo linear de vetores base nesse ou
em outro espaco vetorial que permita uma melhor compreensdo das caracteristicas do sinal.
Essa operagdo consiste no somatorio dos produtos dos vetores base do espago vetorial por
numeros escalares. A determinacdo desses escalares ¢ chamada de analise do sinal e a

reconstrucdo do sinal a partir dos escalares e dos vetores base ¢ chamada de sintese.
Assim, seja o espago de fungdes conhecido como LA(R), composto pelo conjunto de
funcdes f(t) que atendem a seguinte condicao:

2 (Error! Style not
f|f(t)| dt=E<o defined.-13)

Esse espaco ¢ denominado assim porque o L representa a integral de Lebesque, o
nimero 2 indica o quadrado do mddulo de f{¢) e o R indica que a varidvel independente ¢ pode

assumir qualquer valor no eixo real [Burr98].

O produto interno de duas fungdes f{f) e g(¢) nesse espago ¢ o escalar a obtido pela

expressao

(Error! Style not

a=(f(0),80)=[10)g (0 Gefined 14
e a norma de uma func¢ao f{¢) ¢ definida por

(Error! Style not

1A=y r@, r@) defined..15)

As equagdes (2.14 e 2.15) sdo, na verdade, uma generalizagdo das operagdes

geométricas definidas no espago Euclidiano tridimensional.

Duas fungdes de norma ndo nula sdo ditas ortogonais se seu produto interno for nulo,

ou seja,
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. E ! Styl t
W, O, O) = [, O Odt =0 k=1 el 160
e sdo ditas ortonormais se
. E ! Styl t
W, .0, 0) = [0, O Ot =5, k=1 e 17

lsek =1

em que Jy € a funcdo delta de Kronecker definida por Oy = {Ose k]

Um sinal ou fungdo f{#) pode ser escrito pela combinagao linear

f(@)= 2 a,y,(t) (Error! Style not
defined.-18)

em que / ¢ um indice inteiro para a soma (finita ou infinita), a; s3o os coeficientes reais da

expansao e y(¢) sao um conjunto de fung¢des reais chamado de conjunto de expansao.
Se a expansao ¢ Unica diz-se que o conjunto de expansao ¢ uma base para o espago de
fungdes. Se a base ¢ ortonormal os coeficientes podem ser calculados pelo produto interno

a, =(fO.p, ) = [f O, @0)dt (Efire(glie%flleg?m

Por exemplo, na série de Fourier a base ¢ formada pelo conjunto de expansdo
composto pelas funcdes sen(kwypt) e cos(kwypt) com freqliencias kwy. Na série de Taylor as

~ ~ P k
func;oes Sa0 mMonomios 7.

A Transformada Wavelet Continua ou CWT (Continuos Wavelet Transfom), ¢

definida por:
1 « t=b !
CWT|f, " |=—= (fO) " (—dt {a,bER;a=0 (Error! Style not
[ ] \/m f a { } defined.-20)
1 » « CWT f,z/J”’bJ b (Error! Style not
f)=—o —"—y"“"da.db e
S(@) C, f_wj:w pE; y Taa defined.-21)

A perfeita reconstrucao de f{¢) a partir da equacdo de sintese 2.21 depende da constante

C1p chamada constante de admissibilidade [Daub92], que ¢ calculada pela seguinte formula:

2

x ‘F T [w“”’ 15 )‘ (Error! Style not

C,=2r j:w | §| ds <o defined.-22)
Nota-se que a CWT ¢ uma funcdo de duas varidveis a e b conhecidas,
respectivamente, como parametros de escala (largura da janela) e translacdo (posicdo da
janela). A fun¢do y(¢) ¢ a funcdo de expansdo chamada de wavelet mae, ou seja, ¢ a funcao

modelo que serd expandida e transladada.
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Existem diversas condi¢des necessarias para que y(f) seja considerada uma wavelet.

Uma das mais importantes [Daub92] ¢ que:

_ (Error! Style not
f (ot =0 defined.-23)

O termo wavelet ¢ uma adaptacdo do termo francés ondelete usado pela primeira vez
nos trabalhos de Yves Meyer, e quer dizer pequena onda. Esse termo surgiu do fato de que as
funcdes y/(f) tém comprimento finito, ou seja, suporte compacto, € possuem carater oscilatorio

(Figura 2.8.a e b).

As vantagens da utilizacdo da CWT no lugar da STFT podem ser melhor avaliadas
através de um exemplo. Analisando-se, através da CWT, o sinal x,(f) obtém-se o grafico em
duas dimensdes mostrado na Figura 2.9. A andlise foi feita utilizando uma wavelet Morlet

(Figura 2.8.a), obtida pela expressao

-2 (Error! Style not

y(t)=e * cos(5t) defined.-24)

(a) (b)
Figura Error! Style not defined..8: (a) Wavelet Morlet; (b) Wavelet Chapéu Mexicano

A analise multiresolucional trouxe um novo conjunto de informacgdes que precisam ser
analisados sob uma nova Optica. No exemplo citado (Figura 2.9) pode-se observar quatro
regides distintas que correspondem exatamente aos quatro segmentos de frequéncia do sinal
x2(f). Cada uma dessas regides tem a largura (tempo) equivalente a largura do segmento do
sinal original. Simultaneamente, observa-se que essas quatro regides apresentam alturas

diferentes no grafico quando observadas em relag@o ao eixo das escalas.
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Figura Error! Style not defined..9: Grafico do valor absoluto dos coeficientes wavelet em 32
escalas, obtidos através da CW'T do sinal x,(#) com a wavelet Morlet

O termo escala ¢ usado na andlise wavelet para designar o nivel de detalhes com o
qual se esta observando o sinal ou, em outras palavras, qual a resolucdo de frequéncia que esta
sendo usada na andlise. Pequenas escalas correspondem a altas frequéncias e grandes escalas
a baixas frequéncias. Para facilitar o entendimento pode-se fazer uma analogia com o termo
escala usado em topografia. Quando diz-se que um mapa esta desenhado em grande escala
significa que o mesmo apresenta uma visao global do terreno e, portanto, ndo apresenta seus
detalhes, correspondendo apenas a informagdes de baixa frequéncia do relevo. Se, por outro
lado, desenha-se um mapa em pequena escala apresenta-se as caracteristicas do terreno com

maior riqueza de detalhes, correspondendo as informacdes de alta frequéncia.

Embora exista uma relag@o entre a escala na analise Wavelet e a frequéncia na andlise
de Fourier ela estd longe de ser uma regra geral ja que a correspondéncia entre uma e outra ¢
fortemente dependente da forma da wavelet escolhida. E comum a utilizagio do termo
"durag@o" (//a) no lugar de frequéncia, para evitar a confusdo com os ciclos de repeti¢do dos

coeficentes wavelet [Lewa98].

Uma das relagdes frequentemente adotadas ¢ a associagdo do pico do espectro dos

coeficientes wavelet com a singularidade da FT de uma onda cossenoidal. Essa associagdao
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pode ser alcancada computando a escala a do coeficiente wavelet maximo de uma onda

cossenoidal conhecida e comparando-a com a frequéncia do espectro de Fourier dessa onda.

2.3.2 Transformada Wavelet Discreta

O célculo dos coeficientes da CWT (ou da FT) ndo pode ser praticamente realizado em
computadores por usar equacdes analiticas, integrais, etc. Assim, ¢ necessario discretizar a
CWT, o que ¢ conseguido, da mesma forma que na FT, pela amostragem dos coeficientes.
Esse procedimento da origem as séries wavelet, conhecidas como Transformada Wavelet
Discreta, DWT - Discrete Waveet Transform. Entretanto, ao contrario da FT, a amostragem

dos coeficientes da CWT nao precisar ser realizada com uma taxa uniforme.

De fato, a mudanca de resolucdo em cada escala permite utilizar taxas de amostragem
variaveis de acordo com a escala em se estd operando. Para escalas maiores (frequéncias
baixas), a taxa de amostragem pode ser reduzida de acordo com o critério de Nyquist, o que

permite a economia de quantidades razoaveis de memoria.

Desse modo, o plano tempo-frequéncia pode ser amostrado a uma taxa de amostragem
N, na escala a; e a uma taxa de amostragem N na escala a,. Se a;<a, (correspondendo a

frequéncias f;>1;) entdo No<Nj, atendendo a seguinte relagdo:

(Error! Style not

Noaz=Nia defined.-25)
ou ainda,
& _ ﬂ (Error! Style not
N defined.-26)

A discretizacdo ¢ feita inicialmente sobre o pardmetro a (escala) numa grade
logaritmica. Em seguida, o pardmetro b (deslocamento) ¢ discretizado com respeito a escala a,

ou seja, ¢ usada uma taxa de amostragem diferente para cada escala.

A abordagem ¢ muito semelhante a usada no tratamento de sinais pela FT onde os
coeficientes sdo discretizados dando origem a série de Fourier ou FS (Fourier Series). A
diferenga ¢ que agora a taxa de amostragem varia de acordo com a escala em que se estd

tratando o sinal.

Resumindo matematicamente esse procedimento, tem-se agora a equacgdo da wavelet
1

W (1) = | | T/J(t ;b) (Error! Style not
a

defined.-27)

re-escrita em sua forma discreta [Daub92]
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(Error! Style not

JkeoN o —if2 —J4_ .
Y () =a,""Y(a,'t —kby)  ay,>1; by >0 defined.-28)

A DWT viabiliza a computagdo da CWT, entretanto ela ndo pode ser considerada uma
transformada discreta na total acepcdo da palavra. Isso porque a DWT ¢ simplesmente a
versao amostrada da CWT. Na verdade, a DWT ¢ altamente redundante para viabilizar a

reconstrucdo do sinal, e essa redundancia gera um custo computacional bastante elevado.

Assim, uma nova abordagem foi desenvolvida considerando agora que o pardmetro
tempo ¢ de fato uma grandeza discreta. Cabe aqui uma observacdo quanto & nomenclatura
usada para diferenciar a transformada wavelet discreta gerada a partir da amostragem da CWT
e também conhecida como séries wavelet, da transformada wavelet de tempo discreto e que
deveria se chamar DTWT (Discrete Time Wavelet Transform). Na literatura especializada
convenciona-se chamar a DTWT de DWT, ja que sua utilizagdo ¢ mais frequente [Burr98],
enquanto que a DWT ¢ geralmente conhecida como séries wavelet ou WS (Wavelet Series).
Assumir-se-4 doravante nesse trabalho o termo DWT para identificar a transformada wavelet

discreta tal qual ¢ largamente feito na literatura.

Os fundamentos da DWT remontam ao ano de 1976 com os trabalhos de Croiser,
Esteban e Galand para o desenvolvimento de uma técnica para decomposi¢do de sinais de
tempo discreto. No mesmo ano foi desenvolvida uma técnica para codificacdo de sinais de
voz chamada codificagdo de sub-bandas (subband coding), que foi aprimorada em 1983
dando lugar a codificacdo piramidal (pyramidal coding), que ¢ também conhecida como
analise multiresolucional. Mais tarde, Vetterli [Vett92] otimizou o esquema de codificagdo

sub-banda, removendo as redundancias no esquema de codificacdo piramidal.

2.3.3 Codificagdo Sub-Banda

A idéia por tras da codificacdo sub-banda ¢ essencialmente a mesma da CWT. A CWT
¢ a medida da correlacao entre a wavelet em diferentes escalas e o sinal, com essa escala
servindo de medida de similaridade, e ¢ computada pela alteracdo da escala (suporte) de uma
funcao janela, pelo deslocamento dessa janela no tempo, pela multiplicacdo dessa janela pelo

sinal e, finalmente, pela integracdo do resultado em todo o intervalo de tempo.

No caso discreto (WS), o sinal ¢ analisado em diferentes escalas por filtros com
diferentes frequéncias de corte. Para as pequenas escalas o sinal ¢ tratado por filtros passa-alta

e para grande escalas por filtros passa-baixa. A quantidade de informacdo do sinal em cada
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escala ¢ alterada pelas operagdes de filtragem e a escala ¢ alterada por operagdes de

sub-amostragem ou sobre-amostragem. A sub-amostragem corresponde a remog¢do de
amostras do sinal, correspondendo a uma reducdo da taxa de amostragem. A
sobre-amostragem corresponde a inser¢do de novas amostras ao sinal, geralmente iguais a

zero ou a um valor interpolado, correspondendo a um aumento da taxa de amostragem.

A escolha mais usual na obtengdo dos coeficientes da WS a partir da CWT ¢ fazer uma
amostragem diddica dos coeficientes. Em outras palavras, escolhe-se a;=2 e by=1 na equagao

(2.28) gerando a equagdo

Jk N A =il20 =i s (Error! Style not
yrO=2"y @k defined.-29)

que ¢ uma base ortonormal para ao espago LA(R) [Daub92].

Todo o esquema pode ser graficamente representado pela Figura 2.10.

A

X\,
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Figura Error! Style not defined..10: Divisao do espectro de frequéncias
através de um banco de filtros

Considere-se um sinal discreto no tempo representado por uma sequéncia x[n], (n =
0,1,2,3,...). A filtragem desse sinal [Cand88] corresponde a operacdo matematica de
convolucdo do mesmo com a funcdo de resposta ao impulso %[n] do filtro. Essa operagao

pode ser expressa pela seguinte equagao

k=—00
Considerando-se agora que o sinal discreto no tempo x[#] foi obtido pela amostragem

de um sinal continuo x(#) a uma frequencia Fs hertz., tem-se que a méaxima frequéncia
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possivel no sinal continuo tera que ser Fs/2 hertz para atender ao teorema de Nyquist. Em
termos de frequéncia radial, temos que Fs ¢ definida como 27 radianos, resultando que a

maxima frequéncia contida em x[n] € & radianos.

Ap6s fazer-se atravessar o sinal por um filtro passa-baixa com metade da banda do
sinal original a maior frequéncia presente nesse sinal serd de n/2 radianos. Sendo assim,
pode-se excluir metade das amostras do sinal e ainda continuar-se-a a atender ao critério de
Nyquist. Isso corresponde a uma sub-amostragem por um fator de 2, o que, na pratica,
significa uma reducdo da frequéncia de amostragem pela metade. Esse processo pode ser

descrito pela seguinte equacao:

oo

k=—0

Resumindo, vé-se que filtrando-se metade da banda do sinal através de um filtro
passa-baixa reduz-se metade de suas frequéncias, o que pode ser interpretado como uma
reducdo da quantidade de informacgdes do sinal pela metade ou ainda, em outras palavras, uma
reducdo pela metade em sua resolug¢do. Ora, uma redugdo da resolucdo pela metade permite
dobrar a escala em que se estd analisando o sinal sem que haja perda de informacdo na
analise, ou seja, pode-se extrair metade das amostras do sinal sem que isso afete a quantidade
de informagdo presente no mesmo, o que corresponde a reduzir a frequéncia de amostragem

pela metade.

Essa ¢ a estratégia adotada no célculo da DWT. A DWT analisa o sinal em diferentes
bandas de frequéncia com diferentes resolucdes pela decomposicdo do sinal em dois
conjuntos: aproximagdo (baixas frequéncias) e detalhe (altas frequéncias). As aproximagdes
sdo obtidas pela operagdo com filtros passa-baixa e os detalhes com filtros passa-alta, cada um
com metade da banda do sinal original. A saida de cada filtro ¢, entdo, sub-amostrada por um
fator de dois, que corresponde a elimina¢do de metade das amostras. Esse processo continua
até que sobrem apenas duas amostras do sinal, e pode ser matematicamente descrito pelas

seguintes equagdes

dln] = x{n] gln] = Y x{k] g[2n - k] ot 3
a[n] = x[n]* h[n] = N X{k]A[2n - k] (Error! Style not

defined.-33)
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em que d[n] e a[n] sdo, respectivamente, as saidas do filtro passa-alta e passa-baixa

sub-amostradas por um fator de 2. As sequéncias d[n] e a[n], respectivamente, sdo também

conhecidos como detalhes e aproximagdes do sinal x[x].

A Figura 2.11 ilustra o procedimento. Nela, x[n] representa o sinal original e g[n] e

h[n] as fungdes de transferéncia dos filtros passa-alta e passa-baixa respectivamente. Cada

nivel inferior apresenta metade das amostras do nivel imediatamente superior a ele. As

funcdes de transferéncia h[n] e g[n] sdo relacionadas através da expressdo (2-34) e

correspondem a filtros conhecidos como QMF (Quadrature Mirror Filter).

glL —1-n]=(=1)"Aln]

X[n];fl = [0, pi]

—

v

(Error! Style not
defined.-34)

g[n] h[n]
f=1pi/2, pil Y , /=10, pil2]
12 12
Coeficientes d,[n] a,[n]
do nivel 1 J 1
gln] h[n]
f=1pird, pi’2] . f=10, pi/4]

12

Coeficientes
do nivel 2 d,[n]

12

a,[n]

v

v

gln]

h[n]

S=1pi/8, pi/d]

r

Coeficientes
do nivel 3

12

l d;[n] l a;[n]
1
1

' f=10, pi/8§]

Figura Error! Style not defined..11: Descricao do algoritmo de codificagio sub-

banda
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Pode-se demonstrar [Burr98] que a sintese do sinal x[n] pode ser obtida a partir dos
coeficientes d[n] e a[n] utilizando um processo inverso ao da andlise. Nesse caso, os sinais em
cada nivel sofrem uma superamostragem por um fator de 2 (insercdo de mais amostras a
sequéncia original), passam pelos filtros pass-alta e passa-baixa e entdo sdo somados. E
interessante notar-se que as fungdes de transferencia A*[n] e g*[n] usadas na sintese sdo
exatamente as mesmas dos filtros usados na andlise, exceto por uma inversao das sequéncias
no tempo. Dessa forma, a equacdo de sintese pode ser escrita por

x[n]=

] =—00

Bty o)tk =) i

A perfeita reconstrucdo do sinal x[n] ndo pode ser conseguida se os filtros ndo
possuirem uma banda ideal. Entretanto, ¢ possivel obter-se filtros que, sob certas condigdes,
permitam uma reconstrucdo perfeita. Os mais famosos foram obtidos por Ingrid Daubechies

[Daub92] e deram origem as waveletes de Daubechies.

Um outro fator importante a observar ¢ que a operacdo de sub-amostragem ¢ feita em
multiplos de 2 e isso gera a necessidade de que o comprimento da sequéncia x[n] seja uma
poténcia inteira de 2. Simultaneamente, o comprimento do sinal determina o0 maximo niimero

de niveis de decomposicao possivel, conforme a férmula

(Error! Style not

numero de niveis de decomposi¢do = log_(numero de amostras)
2 defined.-36)

A interpretacdo dos coeficientes resultantes da DWT requer uma nova abordagem ja
que sua apresentacdo ndo segue o mesmo padrdo apresentado na andlise de frequéncias. Uma
das formas mais usuais € a apresentacao dos coeficientes obtidos em cada nivel da andlise em
um grafico sequencial em que as escalas decrescem a partir da origem. A Figura 2.12
apresenta um exemplo. Note-se como ndo hd uma interpretacdo elementar para cada caso,
principalmente pelo fato de que a DWT nao destrdi a informacdo de tempo tal qual o faz a
DFT. A habilidade em extrair melhores informag¢des da DWT ¢ dependente da experiéncia do
operador ndo sé na transformada wavelet propriamente dita mas também no sistema que esta

sendo analisado.
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Figura Error! Style not defined..12: DTW de um alguns sinais de teste obtidos usando wavelets
Haar. A esquerda o sinal original e a direita os coeficientes d[#|. (a) f= cos(2.pi.10.7);
(©) f= cos(2.pi.10.7) + cos(2.pi.60.9); (e) onda quadrada de 10Hz
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2.34 Transformada Wavelet Discreta em 2 dimensodes

O conceito da DWT estudado em uma dimensdo pode ser facilmente estendido para
duas dimensdes. Nesse caso, se considerando-se uma matriz bidimensional M qualquer pode-
se aplicar a DWT sobre as linhas, as colunas ou ainda as diagonais de M. Com isso, serdo
computados os coeficientes de aproximagdes e detalhes da mesma forma que para uma

sequéncia unidimensional.

150 200 250

Detalhe Horizontal

20
40
60 p
g0
100
120

20 40 BO 80O 100 120 20 40 BO 80O 100 120
Detalhe Vertical Detalhe Diagonal

20
40 gl
B0 (S
a0
100
120

20 D 60 80 100 120 20 40 60 80 100 120
(b)
Figura Error! Style not defined..13: DTW de uma imagem apresentando os
coeficientes obtidos no primeiro nivel. (a) Imagem original; (b)
Coeficientes da DWT de 1 nivel com wavelet de Haar
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Uma abordagem usualmente feita ¢ extrair os coeficientes da DWT e compara-los
lado a lado de forma se ter uma visdo geral de todos os coeficientes simultaneamente. Um
exemplo disso pode ser visto nas imagens apresentadas na Figura 2.13. Note-se que as
imagens obtidas pelos coeficientes possuem metade do tamanho da imagem original, como

consequéncia da filtragem de metade da banda causada pela DWT.
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Analise de Imagens

O sistema visual humano ¢ uma ferramenta altamente especializada em sua tarefa de
codificar informagdes para o cérebro e a sua simulacdo em um ambiente computacional tem

demandado muitos esfor¢os de diversos pesquisadores nas mais diversas areas [Bron00].

A primeira dificuldade na implementagdo de um sistema artificial de visdo ¢ a
generalidade das funcdes realizadas pelo sistema visual: reconhecimento de padrdes,
interpretacdo de cores, acompanhamento de movimentos, compensagdo automatica de
variagOes na luminosidade da cena em foco, etc. Na verdade, a complexidade e especializacao
dessas funcgdes levou os pesquisadores a se dedicarem a cada uma delas isoladamente,
gerando diversas teorias e sistemas que procuram repetir com o sucesso do sistema visual e a

analise de imagens ¢ uma dessas area .

A andlise de imagens lida com o processamento das imagens e a andlise de suas
caracteristicas [Gose96]. Frequentemente, uma imagem crua precisa ser processada para que
se diminua a quantidade de informacao irrelevante ou para que se reduza o ruido, melhorando
as propriedade da imagem visando facilitar e tornar mais confidvel a extracdo das

caracteristicas que se quer estudar na mesma.

Genericamente falando, as operagdes sobre imagens, ou transformagdes, podem
assumir trés naturezas [Gose96]: a) transformagdo imagem/imagem, onde a imagem original é
substituida por uma nova imagem, resultante do processamento da primeira; b) transformagao
imagem/caracteristica, onde sdo extraidas informacdes de caracterizacdo da imagem e c)
transformagdo caracteristica/decisdo, na qual uma ou mais caracteristicas da imagem ¢ usada

para algum tipo de classificagdo e decisdo.

No processamento em computadores as imagens sdo representadas por matrizes
obtidas pela digitalizagdo de um sinal analogico recebido de algum elemento de captagdo
(camera de video, camera de raios-X, sensor de protons, etc) e convertido para digital por um
conversor A/D. A taxa de amostragem define a quantidades de pontos presentes na matriz,

que ¢ chamada de resolugdo geométrica e define o nivel maximo de detalhes da imagem.
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Cada ponto da matriz ¢ chamado de pixel, uma abreviagdo do termo inglés picture
element. O valor do pixel esté relacionado com a intensidade luminosa do respectivo ponto da
imagem e sua faixa de valores geralmente ¢ uma poténcia 2. Estudos mostraram que o olho
humano ndo pode distinguir mais que 256 niveis de energia em uma cor. Por isso, tipicamente
usa-se 8 bits para representar o valor do pixel, sendo que para imagens em preto e branco essa
faixa ¢ chamada de resolu¢do da escala de cinza, profundidade de cinza ou escala de cinza,

com a cor preta representada por 0 e a branca por 255.

31 Histogramas

Uma informagdo bastante significativa da imagem ¢ a sua distribui¢do de niveis de
cinza, ou seja, a frequéncia com que cada nivel ocorre na imagem. Essa distribuicdo ¢
apresentada através de um histograma, que nada mais ¢ do que um grafico relacionando o

nivel de cinza (abscissa) com a frequéncia de sua ocorréncia na imagem (ordenada).

Um histograma ¢ montado dividindo-se a faixa de niveis que se quer estudar em
intervalos que sdo chamados de bins ou células. Apos isso, conta-se o nimero de pixels cujos
niveis estdo presentes dentro desse intervalo e plota-se esse resultado, em fun¢do dos bins, na
forma de um gréfico de barras. A Figura 3.1-1 apresenta algumas imagens e seus respectivos

histogramas.
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Figura Error! Style not defined..1: Exemplos de histogramas de imagens com 256 niveis de
cinza
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Os histogramas apresentados na Figura 3.1-1 foram construidos para imagens fonte
com 256 niveis de cinza representados dentro de uma faixa de valores entre 0 e 1, sendo 1 o

valor para o nivel de branco e 0 para o nivel de preto.

3.2 Equalizagio

Frequentemente o histograma de uma imagem apresenta uma concentracao de pontos
em alguma regido. Isso pode acontecer por consequéncia da propria natureza da imagem ou

como resultado de transformagdes aplicadas sobre a mesma durante o processamento.

Nessas situagdes, pode-se decidir pela constru¢do de um histograma assimétrico, ou
seja, um histogramas onde a largura de cada bin diferente. Nos histogramas assimétricos
usa-se bins mais estreitos nas regides onde hd uma alta concentracdo de niveis, e bins mais
largos nas regides onde a baixa concentragdo. Dessa maneira pode-se melhorar a resolugdo

do histograma nas regides com maior populagdo de niveis.

Uma maneira de se alcangar esse objetivo ¢ fazer com que a largura dos bins seja
calculada para que todos eles contenham o mesmo numero de pixels. Outra ¢ aplicar uma
transformagdo de forma a que os niveis de cinza da imagem sejam igualmente distribuidos ao
longo de toda a faixa possivel da escala de cinza, de tal forma que cada nivel contenha
aproximadamente a mesma quantidade de pixels. Essa transformagdo recebe o nome de

equalizagdo, ou também transformacado de alisamento do histograma [Gose96].

A equalizacdo tem o efeito de melhorar o contraste das regides da imagem que
apresentam alta concentragdo de pixels com niveis de cinza similares, como consequéncia do

espalhamento que provoca na escala de cinza.

Um algoritmo frequentemente usado para implementar a equalizacdo ¢ listar os pixels
da imagem original em ordem crescente do nivel de cinza. Apds isso, divide-se a lista em N
partes iguais, onde N ¢ o niimero de niveis de cinza para a nova imagem que se quer obter, e
atribui-se nivel 0 para os pixels da primeira parte, 1 para os da segunda e assim

sucessivamente.

Uma outra abordagem corrige o valor de cada pixel utilizando uma fungdo de
transformagdo ax, vista na Figura 3.2-a, também chamada funcdo de mapeamento. Essa
funcdo faz o mapeamento dos valores dos pixels dentro de uma faixa niveis baixo e alto de
forma a alargar ou encurtar a escala de cinzas de uma imagem, alterando ou ndo o valor dos

pixels dentro da faixa (se y=1 o valor do pixel na saida da fun¢do ¢ o mesmo da entrada).
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Figura Error! Style not defined..2: Func¢io de mapeamento para corre¢ao dos niveis de cinza..
(a) Correspondéncia entre os niveis de cinza da entrada e saida; (b) Func¢ao de

mapeamento
Note-se que a fungdo de mapeamento tem valores para limitar a faixa de operagdo. Os
valores low e high sdo usados para definir a faixa de intensidade dos pixels que serd usada na
transformagdo. Valores fora dessa faixa serdo truncados para os extremos da faixa de niveis

da saida.

A titulo de ilustracdo, pode-se encontrar um exemplo de equalizacdo pelo método de

ajuste na Figura 3.2-b.
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Figura Error! Style not defined..3: Exemplo de equalizagao de imagens. (a) Imagem original;
(b) Histograma da imagem (a); (c) Imagem ap6s equalizagao (low=0.1, high=0.9,
botton=0, top=1); (d) Histograma da imagem (c)

3.3 Detecgao de bordas

Sabe-se que as bordas sdo uma das caracteristicas mais importantes na interpretacdo de
imagens. O que se chama de borda ¢ regido de transi¢do entre um objeto na imagem e o fundo
sobre o qual ele esta posicionado. Quanto maior a variacdo de intensidade entre os pixels do
objeto e do fundo mais definida ¢ a borda, sendo essa definicdo chamada de intensidade da

borda.

A taxa de varia¢do do nivel de cinza em uma direcdo da imagem ¢ igual a derivada

parcial, ou seja,
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!
0g(x.y) _ . gla+Axy)-glxy) e

ox Ax—0 Ax 1)

para a taxa de variac¢do horizontal e

og(x, y) _lim £ (v, + &v)- glx.v) (nlf)l;rc(l)eri'i:zﬁle

ay Ay 2

para a taxa de variacdo vertical.

Partindo-se da equacdo (3-1) e considerando-se que o menor valor possivel de Ax ¢ 1,
tem-se que a equagdo (3-1) torna-se

(Error! Style

g, y)=glx+1,»)-g(x,y) not defined.-
3)

que ¢ o diferenga de primeira ordem de g em relag@o a x. Raciocinio andlogo pode ser feito
em relacdo a varidvel y chegando-se a diferenca de primeira ordem de g em relacdo a y, ou
seja,

(Error! Style

gh(x,y)=glx,y+1)-gx,y) not defined.-
4)

Em processamento de imagens ¢ comum representar expressdes dessa natureza
definindo operadores que representam os pesos de cada termo da equacdo. Assim,

reescrevendo-se as equacgdes (3-3) e (3-4) de uma nova maneira, tem-se que:

(Error! Style
g, y)=-lgkx,y)+1lgkx+1,y) not defined.-
5)

(Error! Style
gy(x,y) =-lglx,») + lglx,y + 1) not defined.-
6)

Considerando-se que, por defini¢do, a varidvel x cresce da esquerda para a direita e a
variavel y cresce de baixo para cima ao longo da imagem, as equagdes (3-5) e (3-6) geram

dois operadores,

1 (Error! Style
a)|-1| 1je b) not defined.-
-1 7

que sdo chamados de detetores de borda, ja que sdo usados para enfatizar ou detectar

mudangas no nivel de cinza entre dois pixels adjacentes.

Esses detetores indicam a velocidade com que o nivel de cinza varia de um pixel para

outro nas dire¢des x e y. Valores positivos de g’ indicam que o nivel de cinza aumenta
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quando se caminha da esquerda para a direita ao longo da imagem. Valores positivos de g’
indicam que o nivel de cinza aumenta quando se caminha de baixo para cima ao longo da

imagem.

Muitas vezes ¢ necessario detectar bordas diagonais nos objetos presentes na cena.

Nesses casos usam-se operadores baseados em diferengas diagonais, tais como

1] 0 0l 1 (Error! Style
a) e b) not defined.-
0 1 -1 0} 8)
ou
-1, 070 0] 0] 1 (Error! Style
ayl 0 0| 0| eb) O O O not defined.-
0ol o 1 ~1] o| of %)

Esses operadores sdo conhecidos como detetores de borda de Robert e sdo sensiveis a
bordas diagonais da esquerda para a direita no sentido ascendente (equagdes 3-8a e 3-9a) ou

descendente (equacdes 3-8b e 3-9b).

Outros detetores combinam algum tipo de suavizacdo da imagem juntamente com a

detec¢do de borda. Dentre estes, alguns dos mais comuns sdo [Gose96]:

a) o operador que combina suavizacdo uniforme da imagem em uma direcdo e
detec¢do de borda na direcdo perpendicular, conhecido como detetor de borda de Prewitt,

representado por

-1 0 1 —1)-1)-1 (Error! Style
a)l-1] 0| 1| eb)y 0] O O] not defined.-
1] ol 1 1] 1/ 10)

b) o operador que combina suavizacdo binomial e detec¢dao de borda, conhecido como

detetor de borda de Sobel, representado por

-1 0 1 -1]-2) -1 (Error! Style
a))-2| 0| 2| eb) O] O Of not defined.-
1] o] 1 12| 1/ 1)

A Figura 3.4 apresenta alguns exemplos dos operadores uma mesma imagem. Note-se
a significativa diferenca do resultado obtido pelo método de Robert com os resultados obtido

pelos métodos de Sobel e Prewitt.
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Figura Error! Style not defined..4: Resultados de diversos métodos de detec¢ao de borda
sobre uma mesma imagem. (a) Imagem original; (b) Método de Robert; (c) Método
de Prewitt; (d) Método de Sobel
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Redes Neurais Artificiais (RNA)

4.1 Modelo de McCulloch-Pitts

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo inspiradas nos sistemas neuronais biologicos
€ nos sistemas nervosos dos seres vivos, também denominados de Redes Neurais Naturais

(RNN).

Atualmente, as pesquisas em RNA ndo se preocupam primordialmente imitar os
sistemas naturais ¢ sim em atender a duas novas motivagdes [Azev00]:

* Modelar o sistema nervoso com precisdo tal que permita a observagdo de um

comportamento que, equivalendo ao comportamento de um ser vivo modelado, possa

servir como apoio as hipoteses usadas na modelagem;
* Construir computadores com alto grau de paralelismo

A teoria de RNA surge a partir do final século XIX com a identificacdo do neurdnio
biologico pelo neurologista espanhol Ramon y Cajal. A partir dai muitos pesquisadores e
cientistas agregaram novos conhecimentos ao estudo do sistema nervoso até que em 1943
Warren McCulloch e Walter Pitts publicaram na revista Bulletin of Mathematical Biophysics
o artigo "A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity", criando a base para

a teoria das RNA tal qual é conhecida atualmente.

O modelo de McCulloch-Pitts ou MCP, como ¢ também denominado, define o
neurdnio como um sistema binarios cujas entradas bindrias e a saida binaria sdo relacionadas

por um discriminador linear que pode ser genericamente definido pela seguinte equacao:

n (Error! Style
y=H(2 W, X, —@) =h(w'x - O) not defined.-
i= 1)
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em que o vetor w =[w,w»,...,Wp] € 0 vetor de ganhos associadas as entradas do vetor x, © ¢
o valor do limiar, A(.) ¢ a funcdo degrau unitario e y € [0;1] ¢ a saida binaria. A figura 4.1

ilustra o diagrama de blocos do discriminador linear.

Figura Error! Style not defined..1: Diagrama de blocos de um discriminador linear
representando o modelo de neurénio McCulloch-Pitts

Considerando-se um vetor x no espago euclidiano $R" , vé-se que, matematicamente, o
modelo de McCulloch-Pitts € capaz de separar esse espaco em duas regides 4 e B, conforme o

seguinte comportamento:

Wx-0>0=xE4=y=1 (Error! Style
‘ not defined.-
WX-0<0=xEB=y=0 2

Esse comportamento pode ser usado como classificador de padrdes ou separador de
aglomerados, desde que os padrdes que se quer separar possam ser representados por vetores
linearmente separaveis. Essa situacdo pode ser melhor descrita considerando-se dois
conjuntos de vetores U e V € R", compostos, respectivamente, por uma quantidade k ¢ m

vetores de n-dimensionais. Se U e V formarem aglomerados no espago " tal que exista um

hiperplano © que atenda
” (Error! Style
y=H(2 WX, —@) =h(w'x - O) not defined.-
i= 3)

entdo diz-se que os conjuntos U e V sdo linearmente separaveis, caso contrario nao havera um

discriminador linear porque o conjuntos ndo sdo linearmente separaveis.
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4.2 Perceptrons

Frank Rossenblatt, em 1958, dando prosseguimento ao trabalho de McCulloch,
desenvolveu uma rede de multiplos neurdnios e a chamou de Perceptron (Figura 4.2), que
também ¢ conhecida pela sigla MLP, do inglés Multi Layer Perceptron (Perceptron Multi
Camadas). Conforme pode ser visto na Figura 4.2, a MLP ¢ uma rede composta por camadas
de neur6nios, as quais podem ser divididas basicamente em trés classes [Kova96]:

¢) Camada de entrada, ou primeira camada, composta pelos neuronios que recebem

os sinais de excitacao;

d) Camada de saida, composta pelos neurdnios cujas saidas sdo as saidas da rede;

e) Camadas intermediarias, ou camadas ocultas, que interligam as camadas de

entrada e saida.

k=0 k=1 k=2 k=3
Up= X; Up Uy Ha= i
Up= X, U, Uy U=,

a0~ X9 11 272 Us;s = Vi3

Figura Error! Style not defined..2: Diagrama de uma MLP (perceptron) de 4 camadas
As camadas da MLP da Figura 4.2 t€ém JO, J1, J2 e J3 dimensdes, que correspondem

a0 numero de neurdnios em cada uma.

Rosenblatt procurava desenvolver um método para ajuste dos ganhos e limiares dos
nds do Perceptron de forma a poder adequa-lo a situagdes onde a funcdo discriminatoria ndo ¢é
simples de ser determinada [Kova96]. Para isso Rossenblat inspirou-se nos sistemas nervosos
bioldgicos e imaginou que seria possivel "ensinar" uma MLP qual a fun¢do que ela deveria
modelar através de algum método de ajuste dos pesos e dos limiares dos MCPs em cada no.
Além disso, Rossenblatt apoiou-se num estudo feito pelo bidlogo D. Hebb em 1949, que

propds um principio pelo qual o aprendizado de um sistema nervoso complexo pode ser
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reduzido a um processo puramente local, em que os ajustes de ganhos sindpticos de cada

célula nervosa ¢ dependente apenas dos erros detectados nessa célula.

De uma maneira geral, o processo de aprendizagem, também chamado de adaptacdo,
consiste em uma sequéncia de ajustes nos pesos de cada n6 de forma a aproximar a saida da
rede ao valor da solugdo desejada. Na forma algébrica, pode-se dizer que, sendo w o vetor de
pesos de um MCP da rede, o aprendizado consistird em definir-se um Aw tal que w(r+1) =
w(f)+ Aw gere uma saida melhor que w(¢). Hebb teorizou que o Aw de cada MCP da rede
pode ser calculado unicamente com base em seu erro de saida, ndo importando os demais
MCPs da rede. Esse principio ficou conhecido como Principio de Aprendizado de Hebb e

pode ser escrito pela seguinte equacao:

(Error! Style

w' = w + Aw, not defined.-
4)

(Error! Style

not defined.-
5)

J (Error! Style

€ e=("-y) not defined.-
6)

em que 1 é a saida desejada quando o MCP ¢ excitado com a entrada x%, y é a saida calculada

com Aw, =n-e-x*

do MCP e 1 ¢ a taxa de aprendizagem. Raciocinio semelhante pode ser empregado para o

calculo do novo limiar ©.

Rosenblatt definiu um algoritmo que baseava-se na apresentacdo de diversos exemplos
a rede e no ajuste sucessivo dos pesos e limiares de cada nd até que fosse atingido um
determinado patamar de erro. O algoritmo de Rosenblatt, que ficou conhecido como /ei de
aprendizado do Perceptron sempre converge em um numero finito de operacdes [Hayk94],

desde que o problema consista na classificagdo de dois conjuntos linearmente separaveis.

4.3 ADALINE

O termo ADALINE ¢é um acronimo da denominacdo ADAptive Llnear Neuron e
representa um modelo desenvolvido por Widrow e Hoff em 1960, cujo algoritmo de
treinamento ¢ conhecido como Regra Delta, que foi a precursora do algoritmo

backpropagation para treinamento de MLPs (ver item 4.5).
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Figura Error! Style not defined..3: Diagrama de blocos do modelo ADALINE
A principal caracteristica do modelo ADALINE ¢ que a fungdo erro ¢ calculada a
partir da saida linear v (Figura 4.3) o que leva a uma conveniente minimiza¢do de uma funcao

erro quadratica. Isso pode ser expresso da seguinte maneira:

Seja a fungdo erro expressa pela equagdo

1 (Error! Style
e= —E (! -v,)? not defined.-

2 =1 7)
em que I'={(x;, ydl-)}, i € o i-ésimo padrdo de treinamento (i = /,2,...n), ¢ um conjunto de

treinamento e v; = w..x; € a saida calculada para uma determinada entrada x;.

Utilizando-se o método do gradiente e partindo-se um ponto arbitrario w(0),
objetiva-se encontrar qual o vetor de pesos que minimiza e. Isso pode ser conseguido
ajustando-se w de forma a caminhar-se na dire¢cdo oposta ao gradiente, ou seja, Aw o -Ve.

Através de algumas manipulacdes algébricas, chega-se a formula

e (Error! Style
Ve=——=-x"e not defined.-
aWi 8)

Com isso conclui-se que Aw a e.x; , ou

(Error! Style
Aw = n.e.x; not defined.-
9
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4.4 Escolha da topologia de uma rede MLP

O trabalho de definicdo da melhor topologia de uma rede MLP ¢ basicamente
empirico € ndo hd uma heuristica para resolver esse problema. Entretanto, os trabalhos de
Cybenko, em 1988 e 1989, determinaram que uma MLP de trés camadas pode aproximar
qualquer fun¢do continua e uma de quatro pode aproximar qualquer fung¢do matematica,

ajudando a restringir o universo de configuracdes possiveis.

A definicdo do numero adequado de nds em cada camada da rede depende de varios
fatores, como: niimero de exemplos usados no treinamento, quantidade de ruido presente nos
exemplos, complexidade da funcdo a ser aprendida, distribui¢do estatistica dos dados de
treinamento, etc. Também aqui ndo uma forma deterministica para calculo do nimero de
elementos, ficando o método sujeito a experiéncia do projetista em relagdo ao problema que

esta sendo tratado.

4.5 Treinamento de redes MLP (Algotitmo backpropagation)

Existe atualmente um grande numero de algoritmos para treinamento de redes MLP,
sendo que estes podem ser divididos basicamente em estaticos e dindmicos. Os algoritmos
estaticos ndo alteram a estrutura da rede durante o treinamento, modificando apenas os pesos
e limiares. Os algoritmos dindmicos alteram também a topologia da rede, aumentando ou

diminuindo o nimero de nos e conexoes.

O algoritmo de aprendizado mais utilizado em redes MLP ¢é o backpropagation,
desenvolvido em 1986 por Rummelhart, Hinton e Williams. Esse ¢ um algoritmo do tipo
estatico onde o aprendizado ocorre em duas fases, chamadas de forward e backward. Na fase
forward a saida da rede ¢ calculada com base num padrdo de entrada. Na fase backward
calcula-se o erro entre a saida desejada e a calculada para que seja feito o ajuste dos pesos das

conexoes.

O algoritmo backpropagation ¢ montado com base na generalizagdo da Regra Delta de
Widrow e por isso ¢ também conhecido como Regra Delta Generalizada. Nesse algoritmo ¢é
proposta uma forma de definir os erros das camadas intermedidrias, possibilitando o ajuste
dos pesos destas. Dessa forma, a fun¢do erro a ser minimizada passa a contemplar as saidas de

todos os neurdnios de todas camadas, ou seja,
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1 r (Error! Style
=— E ! -y,) not defined.-
2 n o i= 10)

em que E ¢€ o erro total, n o nlimero de padrdes de treinamento, £ o nimero de unidades de

saida, y; a i-ésima saida calculada e y;" a i-esima saida desejada.

A regra delta generalizada requer que as funcdes de ativacdo sejam semi-lineares, ou
seja, sejam continuas, diferencidveis e ndo-decrescentes [Kova96]. Para esse algoritmo, a
correcdo Awj;; que deve ser aplicada aos pesos do i1-ésimo neur6nio da j-ésima camada sera

(Error! Style

Aw;;=n.6;.x; not defined.-
11)
em que
oE d . (Error! Style
0, = . (i =y)0') not defined.-
/ 12)
sej for a camada de saida, ou
oE . (Error! Style
0, = FY © (V)E 01w, not defined.-
J

13)
se j for uma camada intermediaria.

Um problema enfrentado pelos algoritmos de treinamento de redes MLP ¢ a
dificuldade na definicdo dos parametros de treinamento. Um outro problema diz respeito a
quando deve ser suspenso o treinamento, os assim chamados critérios de parada. Alguns dos
critérios de parada a mais usados sdo: o encerramento do treinamento ao se atingir um nimero
maximo de ciclos; o encerramento quando o erro quadratico médio ficar abaixo de valor; o
encerramento quando o percentual de classificagdes corretas estiver acima de um valor; uma

combinacao dos métodos anteriores.

Uma outra questdo ¢ a frequéncia de atualizacdo dos pesos. Nesse sentido existem
duas abordagens em uso. A abordagem denominada on-/ine prevé que os pesos sio ajustados
apods a apresentacdo de cada padrdo de treinamento. Essa abordagem, embora mais répida,
pode ser instdvel de acordo com a magnitude do ator de aprendizado escolhido. Ja a
abordagem, denominada batch, prevé que os pesos sO serdo ajustados apds todos os padrdes
terem sido apresentados. Embora mais estavel, essa ultima tem um custo computacional

elevado em fun¢do da grande massa de dados do conjunto de treinamento.
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Metodologia

O estudo atual se aproveitou das imagens ja captadas e catalogadas no trabalho

apresentado por Fernando Ribeiro [Ribe99].

O trabalho citado catalogou um total de 8402 imagens obtidas a partir da filmagem do
trafego da Av. Garibaldi (préximo a Vasco da Gama), do ponto de um viaduto que liga a Rua
Caetano Moura a Av. Cardeal da Silva. A partir desse conjunto, foi utilizado um subconjunto
de 3200 imagens escolhidas aleatoriamente mas que atendessem ao pré-requisito de apenas
possuir um numero inteiro de carros e ndo apresentar 6nibus, caminhdes ou motos, j4 que nao

permitiam uma equivaléncia consistente com um ntimero de carros.

Cada imagem, apos digitalizada e processada, resultou num arquivo em formato

Bitmap, com resolug¢do de 160x120 e 256 niveis na escala de cinza.
Neste estudo foram usados os seguintes equipamentos € programas:

a) Equipamento: Microcomputador padrao IBM-PC, marca COMPAQ, modelo Deskpro
4000, com processador Kingston TurboChip AMD-K6-2 de 366MHz, 96 MB de memoria
RAM e disco rigido de 3 GB.
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b) Programas:

* Sistema Operacional Microsoft Windows 98SE;
* MATLAB-® v5.0.0;

* MATLAB-® Neural Network Toolbox v2.0.3;

e MATLAB-® Image Processing Toolbox v2.0-Beta;
* MATLAB-® Wavelet Toolbox v1.0.2.

A estratégia de trabalho foi implementada em quatro etapas. Na primeira fez-se uma
equalizacdo nas imagens para melhorar o contraste dos carros de cor escura em relacdo ao
piso asfaltico. Em seguida aplicou-se a Transformada Wavelet Discreta (DWT) com Wavelet
de Haar para reduzir o nimero de pontos das imagens. Na sequéncia foi realizado o
processamento para a deteccdo de bordas dos carros presentes nas imagens e, finalmente, as
imagens resultantes foram aplicadas a rede neural. Cada uma dessas etapas serd descrita nos

proximos topicos.

5.1 Equalizagdo das imagens

Durante o curso da pesquisa uma das principais dificuldades encontradas foi a de
detectar carros cuja intensidade de brilho fosse baixa a ponto de dificultar a sua comparagao
com o piso asfaltico. Essa dificuldade foi acentuada quando as imagens passaram pelo
processamento com wavelets (item 5.2), pois o resultado desse processamento terminava por

reduzir o numero de detalhes das imagens.

Um outro fator que se apresentou também como uma dificuldade foi a perspectiva
apresentada pelas imagens captadas, que fez com que os carros mais distantes da cdmera de
filmagem tivessem seu tamanho relativo reduzido, resultando também numa reducdo da
quantidade de informag¢do que o representava e dificultando ainda mais a distin¢do de carros

de cor escura (pouco brilho) em relagdo ao asfalto.

A solugdo para eliminar esse problema veio através da equalizagdo das imagens
(Capitulo 3), ou seja, da compensagao seletiva do nivel de cinza com o objetivo de melhorar o

contraste dos carros de cor escura em relagdo ao piso asfaltico.

Pela observagdo do histograma das imagens originais foi possivel estabelecer um

critério que levou a um resultado satisfatorio para o processo. Esse critério considera que os



46

pixels dentro da faixa [0.05,0.5], numa escala de cinza onde o valor 0 significa cor preta e 1
significa cor branca, t€m seus valores corrigidos de forma a assumirem a faixa maxima, ou
seja [0,1]. Todo trabalho foi realizado considerando uma curva de ajuste com y=1, ou seja,

uma reta.

O MATLAB®, através do Toolbox de Processamento de Imagens, permite a rapida
equalizacdo das imagens através da funcao imadjust. Essa func¢do recebe como argumentos a
imagem que se quer manipular na forma de uma matriz, a faixa de valores de entrada que
serdo computados na equalizagdo e a faixa de valores de saida nos quais os valores de entrada
serdo computados. Dessa maneira foi possivel melhorar significativamente o contraste das
areas escuras das imagens, como pode ser visto em alguns exemplos apresentados na Figura

3.1.

Note-se que a funcdo de equalizacdo corrige apenas os valores que estdo dentro da
faixa de entrada transformando-os em valores correspondentes na faixa de saida. Os valores
que estdo fora da faixa de entrada, ou seja, valores menores que 0,05 ou maiores que 0,5, sdo

ajustados para o minimo e 0 méaximo da faixa de saida, respectivamente.
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Figura Error! Style not defined..1: Exemplos de imagens com e sem equalizagiao. Do lado

esquerdo as imagens originais e do lado direito as imagens equalizadas via fungao
imadjust do MATLAB com faixa de entrada [0,05 0,5] e faixa de saiada [0 1].
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5.2 Processamento com Wavelets

Nessa técnica reside o grande avanco conseguido no presente estudo. O resultado da
aplicacdo da DWT sobre as imagens permitiu uma significativa redu¢do no tamanho das

mesmas sem que houvesse perda da informacao do numero de carros que se queria registrar.

A aplicacdo da DWT foi conseguida através das rotinas presentes no Toolbox Wavelet
do MATLAB-. Nesse toolbox encontram-se as funcdes necessarias para utilizacdo da
Transformada Wavelet tanto continua quanto discreta. Para a DWT, especificamente, existem
as funcdes tanto para andlise quanto para sintese de sinais de uma ou duas dimensdes.

Também ¢ possivel a escolha de uma das diversas wavelets mae disponiveis.

No caso em questdo, o objetivo foi obter os coeficientes de aproximag¢do da DWT de
segundo nivel de cada imagem e, para isso, optou-se pelo uso das wavelets de Haar. A escolha
dessa classe de wavelets mae se deu por dois fatores: o primeiro foi a relacdo inteira entre o
nimero de pontos da matriz das imagens original e o nimero de pontos da matriz dos
coeficientes de aproximacgdo obtidos; o segundo foi a decisdo de observar o comportamento
de uma wavelet classica e que permiti-se uma répida facil implementacdo da DWT em um
algoritmo externo ao MATLAB® para uso em estudos futuros. Durante o trabalho outras
wavelets mde foram testadas sem que se observa-se um ganho significativo em relacdo ao

Pprocesso.

Feita a escolha da wavelet made (Haar), partiu-se das imagens originais na forma de
uma matriz de 120 linhas por 160 colunas. Em seguida, utilizando-se a fungcdo wavedec2 do
MATLAB®, fez-se a aplicagdo da DWT obtendo-se os coeficientes da decomposigdo de
segundo nivel. No passo seguinte, utilizando a funcdo appcoef2, gerou-se a matriz com 30

linhas por 40 colunas que corresponde a aproximacao de segundo nivel da matriz original.

Um exemplo dos resultados obtidos pode ser observado na Figura 5.2 onde sdo
apresentadas as imagens da Figura 5.1 j4 devidamente equalizadas (lado direito da Figura 5.1)

e ao lado dessas o resultado obtido pela DWT.
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|
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Figura Error! Style not defined..2: Exemplos dos resultados obtidos para os coeficientes de
aproximacao de segundo nivel apds a aplicagaio da DWT com wavelets de Haar. As
imagens originais tem resolugao de 160x120 pontos e as aproximagoes de 40x30
pontos
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5.3 Detecgao de Bordas

A tultima etapa no tratamento das imagens foi realizar uma detec¢do de bordas sobre as
imagens resultantes da DWT. Mais uma vez langou-se mdo do MATLAB através do Toolbox

Processamento de Imagens que possui a rotina edge especifica para esse fim.

No presente estudo optou-se pela utilizagdo do detetor de bordas de Sobel. Essa
escolha baseou-se no fato de que esse detetor apresenta uma boa resposta para bordas
horizontais e verticais da imagem, além de realizar uma ponderacdo no célculo do valor do

pixel considerando o valor dos pixels imediatamente vizinhos.

O resultado da detec¢do de bordas foram matrizes bindrias de 40x30 pontos onde as
bordas eram representadas por bits 1. Essas matrizes sofreram ainda uma tltima manipulacao
para se tornarem vetores adequados para a apresentagdo a rede neural. Essa manipulacao
consistiu em extrair da imagem apenas a regido de interesse, ou seja, a regido que contem o0s

carros, descartando-se os pontos fora dessa regido.

Observando-se as Figuras 5.1 ou 5.2 pode-se notar que a area de interesse correspondo
a um trapézio na horizontal, com o lado menor na borda esquerda da imagem. Por observagao
consegue-se facilmente definir para cada uma das 40 colunas que compdem cada imagem
quais os pixels que podem ser descartados. Assim, dos 1200 (30x40) pontos da matriz original
consegue-se formar um vetor coluna de 717 pontos pela concatenagdo dos segmentos de

interesse em cada coluna da matriz.

Uma melhor compreensao do resultado pode ser obtida observando-se na Figura 5.3 o
produto da fun¢do de deteccdo de bordas sobre as imagens obtidas da DWT. Note-se que as
imagens apresentadas na Figura 5.3 j& apresentam as regides descartdveis devidamente

anuladas.
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Figura Error! Style not defined..3: Resultados da detecgdao de bordas sobre as imagens
formadas pelos coeficientes de aproxima¢ao da DWT de segundo nivel com
wavelet de Haar.

40
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5.4 Treinamento da Rede Neural

A topologia da rede Neural inicialmente utilizada foi a mesma j& definida no trabalho
de Fernando Ribeiro [Ribe99], para que fosse possivel estabelecer uma comparacdo entre o

novo método e o anterior.

Sendo assim repetiu-se o modelo de uma rede do tipo feed-forward composta por 20

neur6nios na camada inicial, 20 na intermediaria e 1 neurénio na camada de saida.

Para o treinamento foram usadas as mesmas 800 imagens originalmente selecionadas.
Essas imagens passaram pelo processo relatado nos itens 5.1 a 5.3 e geraram ao final uma
matriz de 717x800 pontos, onde cada uma das 800 colunas representou o resultado do
processamento de uma imagem. A tabela 5.1 apresenta a distribuicdo da quantidade de carros

por imagem no grupo de treinamento.

Total de carros por imagem do grupo treinamento

0 1 2 3 4 5 6 7 8
209 297 85 75 68 45 11 0 10

Tabela Error! Style not defined..1: Relagdo de carros por imagem no grupo de 800 imagens

usadas no treinamento

Devido a significativa reducdo da massa de dados em relagdo ao método anterior
pode-se optar pela apresentacdo simultdnea das 800 imagens a rede, no lugar da divisdo das

800 imagens em um grupo de 400 e dois de 200 imagens que foi feita anteriormente.

Nessa parte do trabalho foram usadas as fungdes do Toolbox Rede Neural do
MATLAB para redes do tipo feed-forward. A primeira funcdo utilizada foi a initff para
inicializa¢ao da rede no MATLAB.

O treinamento propriamente dito foi feito com a fun¢do trainbpx que utiliza o
algoritmo backpropagation. A limitacdo de memoria do equipamento onde foram realizados
os testes impediu a utilizagdo da funcdo trainlm que utiliza o algoritmo Levenberg-
Marquardt, muito mais eficiente que o algoritmo backpropagation. Cada passo do
treinamento, ou seja, a apresentacdo dos dados a rede (fase forward) seguida do calculo dos
erros e ajuste dos pesos (fase backward) recebe o nome de época. Assim, o nimero de épocas
ao final do treinamento define quantos ciclos sdo necessarios para que a rede atinja a precisao

necessaria na modelagem.



53

5.5 Validagao da Rede Neural

Realizado o treinamento da rede partiu-se para a simula¢do da mesma utilizando-se as
2400 imagens restantes do lote de 3200 originalmente selecionado. Essas 2400 imagens
passarram pelo mesmo processo de tratamento das 800 imagens usadas no treinamento da
rede gerando uma matriz de 717 linhas por 2400 colunas, onde cada coluna representou uma

imagem.

Total de carros por imagem do grupo de simulagao

0 1 2 3 4 5 6 7 8
634 1058 384 173 108 37 5 1 0

Tabela Error! Style not defined..2: Relagao de carros por imagem no grupo de 2400 imagens

usadas na simulagao

Para a simulacao foi utilizada a funcdo simuff do Toolbox Redes Neurais do
MATLAB. Essa funcdo recebe os pesos e constantes encontrados com a funcdo trainbpx e
calcula o vetor objetivo a partir de uma matriz de entrada. Para interpretar os resultados foram
calculados diversos tipos de erros absolutos e relativos, através da comparacao entre as saidas

desejadas e as saidas calculadas pela rede. As foérmulas usadas para os erros foram as

seguintes:
(Error! Style
erro absoluto = |no. de carros estimado — no. real de carros not defined.-
1)
erro absoluto (Error! Style
N not defined.-

erro absoluto médio = ,em que N ¢ o nimero de imagens

N 2)

, erroabsoluto (Error! Style
errorelativo = — : not defined.-
numero de carros na imagem 3)
erro relativo (Error! Style
erro relativo médio = =~ N ,em que N € o nimero de imagens not dzi)"med.—
5.6 Procedimentos gerais

Todas as fungdes descritas nos itens anteriores foram agrupadas de forma a
automatizar as tarefas. As imagens utilizadas foram as mesmas obtidas e catalogadas no

trabalho descrito em [Ribe99]
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Inicialmente optou-se pela manipulagdo das imagens através da criacdo de dois
arquivos texto com uma estrutura simples, onde uma linha continha o nome do arquivo da
imagem e a outra o nimero de carros presentes na mesma. Um exemplo desses arquivos pode

ser encontrado no Apéndice A.

O tratamento das imagens foi implementado através de um programa do MATLAB
condensando todas as técnicas descritas nos itens 5.1 a 5.3. Esse arquivo estd listado no
Apéndice B. Ao final da execu¢do esse programa gera um arquivo de dados no formato
MATLAB contendo as matrizes resultantes do tratamento das imagens, bem como vetores

target que serdo usados no treinamento e simulagdo da rede neural.

O treinamento da rede neural foi implementado pelo programa descrito no Apéndice
C. Ao final da execucdo esse programa gerou um arquivo de dados no formato MATLAB
contendo os pesos € as constantes da rede bem como a curva de aprendizagem da rede durante

0 treinamento.

A validacdo da rede neural foi realizada pelo programa descrito no Apéndice D. Esse
programa obtém a resposta da rede neural para um conjunto novo de imagens e calcula os

erros dessas respostas em relagdo as respostas esperadas.
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Resultados obtidos

Nesse capitulo serdo apresesentados os resultados em duas etapas. Na primeira sera
feita uma descri¢do dos resultados obtidos no estudo atual, focalizando os erros e tempos de
execucdo do método desenvolvido. Na segunda serd feita uma comparacdo com o método
desenvolvido anteriormente no trabalho de Fernando Ribeiro [Ribe99] no intuito de mostrar a
evolucdo obtida com o uso do método atual. Durante o capitulo usar-se-4 a nomenclatura
método atual com referéncia ao método desenvolvido nesse estudo e método anterior com

referéncia ao método desenvolvido por Ribeiro.

6.1 Desempenho do método atual

Utilizando-se a estrutura descrita no capitulo 5, foi possivel realizar um processo de
treinamento da rede neural com um grupo de 800 imagens. A rede utilizada tinha trés
camadas com 20x20x1 neuronios. Esse treinamento demorou 7 horas, com 7758 épocas, €
apresentou o comportamento demonstrado na Figura 6.1.a. Os parametros usados no
treinamento podem ser observados no programa listado Apéndice C. O treinamento foi
executado até que o erro quadratico médio na saida da rede atingisse um valor menor ou igual

a0,01.

A titulo de comparagdo, também foram feitas experiéncias com uma rede menor, de
10x10x1 neurdnios, cujo o resultado do treinamento estd apresentado na Figura 6.1.b. Essa

rede foi treinada apds 6249 épocas, num total de 3 horas e 10 minutos .
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" Sum-Squared Network Error for 7758 Epochs
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Figura Error! Style not defined..1: (a)Resultado do treinamento da rede neural feed-forward
com 3 camadas 20x20x1; (b) Idem para uma rede 10x10x1
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Apds o treinamento foram realizadas simulagdes para averiguar a capacidade das

redes em calcular resultados a partir de novas entradas. Os resultados, obtidos pela
metodologia explicita no capitulo 5, demonstraram que ambas as redes sdo capazes de estimar
o volume de carros numa sequéncia de fotogramas. A tabela 6.1 apresenta, os resultados do
erro quadratico médio absoluto e normalizado (erro dividido pelo nimero de carros na

imagem) obtido nas simulagdes. Esses resultados foram obtidos pelo programa descrito no

Apéndice D.

Rede Treinamento Simulagao Treinamento Simulagao
20x20x1 0,0182 0,4067 0,0035 0,1972
10x10x1 0,0154 0,4623 0,0032 0,2185

Tabela Error! Style not defined..1: Comparagao dos erros obtidos pelos resultados dos
testes com lotes de treinamento (800 imagens) e simulagdo (2400
imagens)

Uma outra avaliacdo dos resultados pode ser apreciada nas figuras a seguir, onde
véem-se uma classificagdo dos erros absolutos (Figura 6.2) e normalizados (Figura 6.3) por
faixas. Essa classificagdo mostra qual o total de imagens do lote de simula¢do em que erro do

resultado calculado pela rede ¢ menor que um determinado valor.

Total de imagens por erro absoluto

& Rede 10x10x1

—
$
.QN

S} S ~
S o ~ (\? & Rede 20x20x1
= oY © o>* S -
A <L > S w )
~ % S” &
A4 S ;zyé\
<
[0;025) |[[0,25:05) | [05;1,00 | [1,0;2,0) | [2,0:3,00 | [3,0;4,0) |Maior que 4
O Rede 20x20x1 1256 446 431 229 30 7 1
= Rede 10x10x1 1139 425 506 270 52 6 2

Figura Error! Style not defined..2: Distribuicdo do nimero de imagens por faixa de erro
absoluto no lote de simulagao
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Total de imagens por faixa do erro normalizado

Re
N R de70X70x1
R €de
S o v o?\ S & 201201
S v 8 w ©
L & & S N
¥V & ¢
8
[0:0,25) [025:05 | [05;10) [1,0;2,0) [2,0:30) [30:40) | Maiorque 4
I Rede 20x20x 1 1215 663 427 76 12 6 1
I Rede 10x 10x 1 1120 622 508 111 27 10 2

Figura Error! Style not defined..3: Distribuicdo do nimero de imagens por faixa de erro
normalizado no lote de simulacao

Uma outra analise pode também ser realizada se catalogarmos os erros nas imagens
com o mesmo numero de carros. Os resultados obtidos dessa andlise foram obtidos pelo

programa listado no apéndice E e estdo representados nas tabelas a seguir.

Faixa de erro absoluto
#carros <0,25 [0,25;0,5) [0,5;1) [1,0;2,0) [2,0;3,0) [3,0;4,0) >4,0 #imagens %
634 26,42%
1058 44,08%
384 16,00%
173 7,21%
108 4,50%

o
o

1,54%

0,21%

0,04%

0,00%

Totais 1256 446 431 229 30 1 2400 100,00%
% 52,33% 18,58% 17,96% 9,54% 1,25% 0,29% 0,04% 100,00%

o O] O O O o o -~

Bl O O O] =] N| =] Wl o

Tabela Error! Style not defined..2: Classificagdo dos erros por imagens com
as mesmas quantidades de carros (simulagcdo com a rede
20x20x1)
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6.2 Comparagdo com o método anterior

Os resultados obtidos no método anterior [Ribe99] precisam ser manipulados para que

possam ser comparados aos resultados do método atual.

A primeira questdo diz respeito ao tempo de treinamento da rede. No método anterior
ndo foi possivel efetuar o treinamento da rede em uma sé etapa devido a limitacdo de
performance do computador consequente da grande massa de dados que foi utilizada. Dessa
maneira, foram realizados trés treinamentos em sequéncia, utilizando um lote de 400 imagens
no primeiro treinamento (duragdo de 3 horas), acrescentando 200 imagens no segundo (total
de 5 horas) e mais 200 imagens no ultimo (total de 9,5 horas). Desse modo vé-se que o tempo
total gasto no processo foi de 17,5 horas. A tabela a seguir compara os resultados obtidos nos

dois métodos

Método
Tempo de
treinamento (hs)

Atual 20x20x1 Atual 10x10x1

3hs e 10min

Anterior
17:30' 7

Tabela Error! Style not defined..3: Comparagao dos tempo de treinamento dos métodos
anterior e atual

A segunda questdo refere-se ao erro de modelagem da rede obtida. Pela mesma razao
relatada no pardgrafo anterior, a simulagdo da rede no método de Ribeiro foi realizada
dividindo-se o lote de 2400 imagens de teste em 6 lotes com 400 imagens cada. Os valores de
erro obtidos sdo dispostos na tabela abaixo, juntamente com os valores do método atual

relatados no item 6.1.

Método Treinamento Simulagao Treinamento Simulagao

anterior 0,0353 0,8000 0,0028 0,2496
atual 20x20x1 0,0182 0,4067 0,0035 0,1972
atual 10x10x1 0,0154 0,4623 0,0032 0,2185

Tabela Error! Style not defined..4: Comparagao dos erros obtidos pelos resultados dos
testes usando os métodos anterior e atual
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Conclusoes

A partir dos resultados obtidos e demonstrados no capitulo anterior pode-se concluir
que a combinagdo das ferramentas Wavelet, Tratamento de Imagens e Redes Neurais
configura uma solucdo para a estimacdo do volume de trafego de veiculos a partir de uma
sequéncia de fotogramas. Os erros obtidos pelo método mostraram-se aceitdveis quando o

interesse ¢ a comparagdo do volume de trafego entre duas ou mais vertentes de trafego.

A nova combinagdo de ferramentas também apresentou uma significativa redugao do
custo computacional quando comparada ao método anterior que combinava apenas Andlise de
Imagens e Redes Neurais. Essa reducdo se apresentou na forma de uma significativa
economia na quantidade de memoria gasta para armazenar as imagens tratadas e também no

menor tempo de processamento do algoritmo de treinamento da rede.

Cabe ressalvar que o método ndo se mostrou adequado para um estimagao precisa do
nimero de veiculos em uma imagem, j4 que eventualmente acontecem erros de estimacao
muito significativos. O que se pode observar foi a sua utilidade na estimacdo do fluxo de
veiculos a partir de uma sequéncia de imagens estaticas. Nesse sentido, pode-se afirmar que
os erros obtidos sdo perfeitamente aceitdveis para um grande numero de aplicagdes pratica, tal
como, por exemplo, a captacdo de dados para um sistema inteligente de temporizagdo de

semaforos.

Muitos estudos podem ser feitos a partir dos resultados conseguido té aqui. Na
ferramenta wavelet pode-se avaliar a utilizagdo de outras wavelets mae para averiguar a
alteracdo na performance do método. Também pode-se averiguar se uma aproximacao maior,
nivel 3 ou 4, ainda mantera uma quantidade de informacao suficiente para ser detectada pela

rede.

Ainda com relacdo a ferramenta wavelet ¢ possivel implementar a deteccao de bordas
diretamente a partir dos coeficientes obtidos pela DWT, eliminando-se o passo da detec¢ao de

bordas e melhorando a performance do algoritmo.
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No tratamento de imagens é possivel estudar outras formas de equalizacdo que
possam melhorar ainda mais o contraste das imagens. Também pode-se alterar os parametros
de sensibilidade do método detec¢ao de bordas, ou mesmo alterar esse método, visando uma

melhoria no resultado do tempo de treinamento da rede.

Por fim, a rede neural utilizada pode ser melhor treinada apresentando-se um conjunto
maior e mais representativo de imagens. Além do mais, os pardmetros de treinamento podem

ser afinados para otimizar o tempo de treinamento.

Uma vez definido o algoritmo final, todas as ferramentas utilizadas podem ser ainda
desenvolvidas em uma linguagem de programacdo mais otimizada (C ou FORTRAN)
evitando-se com isso as desvantagens de performance e consumo de memoria do ambiente de

desenvolvimento do MATLAB.
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Apéndice A

Arquivos de listas de imagens

Arquivos com listagem das figuras e respectivos numero de carros. No trabalho foram
montados dois arquivos dessa natureza. O primeiro, denominado 1ist123_800. txt, contem a
listagem com nome das 800 imagens usadas no treinamento da rede neural. O segundo,
denominado 1ist4-9 2400.txt, contem a listagem com nome das 2400 imagens usadas na

simulacao da rede neural.

A listagem a seguir apresenta as linhas iniciais do arquivo 1ist123_800. txt.

000000t1.bmp
0
000000t2.bmp
0
000000t 3.bmp
0
000000t4.bmp
0
000000t5.bmp
0
000000t6.bmp
0
000000t7.bmp
0
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Apéndice B
Programa para criagdo das matrizes de

dados para a RNA

Listagem do programa makept.m responsavel pela criacio das matrizes que serdo

aplicadas a rede neural.

MAKEPT - Create input matrix and target vector for neural net
based on DWT, image equalization and edge detection

o° oP

oe

oe

imglist - Text file with the list of images

% imgdir - Directory of images

% imgpt - MATLAB file with results

% P - input matrix for neural net
%t - target vector from neural net

oe

Angelo A. Duarte, 01-20-2000
Copyright © 2000 by Angelo Duarte

oe

clc

$ Initialization

p = [1;

t =11

il = round((53-(1:40))/5.55)+1; % Upper part that will be discarded
i2 = round((117+(1:40))/5.55)-1; % Lower part that will be discarded
wtlevel = 2; % Wavelet Transform Level

wavelet = 'haar'; % Wavelet type

oe

fid = fopen(imglist);
fimg = fgetl (fid);
cimg = fgetl (fid);

File with list of images
Get first image file name
Get number of cars in the image

o° oo

image = 0; % Image coounter
while cimg ~= -1 % Process until EOF
image = image + 1; % 1ith input
[X,map] = bmpread(strcat (imgdir,'\',fimg)); % Read image
t(:,image) = str2num(cimg);
home
[fimg ' ' imglist ' ' imgpt ' ' num2str (image)] % Print message
X = ind2gray(X,map) ; % Transform to gray level matrix
X = imadjust (X, [0.05 0.5]); % Image equalization
[C,S] = wavedec2 (X,wtlevel,wavelet); % Wavelet Transform
X = appcoef2(C,S,wavelet,wtlevel); % Calculates de approximation
coeficients
X = edge(X,0.5, "sobel'); % Edge extraction
P = 1]; % Create na empty column vector

for j = 1:40

P =[P ; X(11(3):12(3),3)1; % Fill column vector based on image's
useful part
end
p(:,image) = P; Build the input matrix for neural net

o oo

fimg = fgetl (fid);
cimg = fgetl (fid);
end
t = (t+1)/10;

Get next image file name
Get number of cars in the image

o

oe

t values in [0,1] range
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fclose (fid) ; % Close file
clear ans X map il i2 image j fid fimg cimg C S P wavelet wtlevel

Q

save (imgpt, 'p', 't") % Save results
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Apéndice C

Programa de treinamento da RNA

Programa train31lay.m usado no treinamento da rede neural.

oe

TRAIN3LAY - Train neural net using backpropagation
p - Input matrix (717xN), N = total of images
t - Target vector

oe

oe

oe

Angelo A. Duarte, 01-20-2000
Copyright (c) 2000 by Angelo Duarte

oe

clc
begintime = datestr (datenum(now),0) % Store begin time

% Neural functions

fl = 'logsig'; % 1lst layer

f2 = 'logsig'; % 2nd layer

f3 = 'logsig'; % 3rd layer

% Net initialization

mm = repmat ([0 1],size(p,1),1);

[wl,bl,w2,b2,w3,b3] = initff (mm,10,£f1,10,£f2,1,£3);
clear mm;

% Net training

tp = [1 10000 0.01 0.3 1.2 0.3 0.9 1.017];
[wl,bl,w2,b2,w3,b3,te,tr] = trainbpx(wl,bl,fl,w2,b2,£2,w3,b3,£3,p,t,tp):
endtime = datestr (datenum(now),0) % Store end time

Q

save train3layltl % Save results
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Apéndice D
Programa para simulag¢ido e contagem de

€Irros

Programa sim31ay.m usado na simulacdo da rede neural e calculo dos erros.

% SIM3LAY - Validate the neural net obtained by TRAIN3LAY program and
% calculate the errors

% ptrain - input matrix used on training

% psim - input matrix for simulation

% ttrain - target vector used on training

% tsim - correct target vector used for compare the result of the
simulation

% Angelo A. Duarte, 01-20-2000
% Copyright (c) 2000 by Angelo Duarte

Q

% Simultion with the same images used on training
atrain = simuff (ptrain,wl,bl,fl,w2,b2,£f2,w3,b3,£3);

etrain = (atrain - ttrain) *10;
absetrain = abs(etrain);
metrain = sum(abs (etrain)) /800 % Mean error for this group of images

Q

% Simulation with new images
assim = simuff (psim,wl,bl, fl,w2,b2,£2,w3,b3,£3);

esim = (assim - tsim) *10;
absesim = abs (esim);
mesim = sum(absesim) /2400 % Mean error for this group of images

Q

% Ranges of absolute errors
mEd = [0 0 0 0 0 0 01,
for j = 1:2400,

if absesim(j) < 0.25;,
mEd (1) = mEd(1)+1;,
elseif absesim(j) < 0.5;,
mEd (2) = mEd(2)+1;,
elseif absesim(j) < 1;,
mEd (3) = mEd(3)+1;,
elseif absesim(j) < 2;,
mEd (4) = mEd(4)+1;,
elseif absesim(j) < 3;,
mEd (5) = mEd(5)+1;,
elseif absesim(j) < 4;,
mEd (6) = mEd(6)+1;,
else
mEd (7) = mEd(7)+1;,
end
end
mEd

Q

% Ranges of normalized errors
Nmetrain = absetrain/ (ttrain*10)
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Nmesim = absesim/ (tsim*10)
NmEd=[0 0 0 O 0 O 0];
for j = 1:2400,
Nabsesim(j) = absesim(j)/ (tsim(j)*10);
if Nabsesim(3j)<0.10;,
NmEd (1) =NmEd (1) +1;,
elseif Nabsesim(j)<0.25;,
NmEd (2) =NmEd (2) +1;,
elseif Nabsesim(j)<0.5;,
NmEd (3) =NmEd (3) +1;,
elseif Nabsesim(j)<0.75;,
NmEd (4) =NmEd (4) +1;,
elseif Nabsesim(j)<1;,
NmEd (5) =NmEd (5) +1;,
elseif Nabsesim(j)<1l.5;,
NmEd (6) =NmEd (6) +1;,
else
NmEd (7)=NmEd (7) +1;,
end
end
NmEd
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Apéndice E

Programa para classificagao dos erros

Programa sim3layl.m usado na classificagdo dos erros nas imagens com 0s mesmos

nuameros de carros.

% SIM3LAY1l - Calculate the errors in images with the same number of cars
% psim - input matrix for simulation

% tsim - correct target vector used for compare the result of the
simulation

oe

Angelo A. Duarte, 01-20-2000

% Copyright (c) 2000 by Angelo Duarte
% Simulation with new images

asim = simuff (psim,wl,bl, fl,w2,b2,£2,w3,b3,£3);
esim = (asim - tsim)*10;

absesim = abs (esim);

% Ranges of absolute errors
mEd = zeros(9,7);

t = tsim*10;

for j = 1:2400,

if absesim(j) < 0.25,

mEd(t(j),1) = mEd(t(J),1)+1;,
elseif absesim(j) < 0.5,
mEd(t(j),2) = mEd(t(J),2)+1;,
elseif absesim(j) < 1,
mEd(t(j),3) = mEd(t(J),3)+1;,
elseif absesim(j) < 2,
mEd(t(j),4) = mEd(t(J),4)+1;,
elseif absesim(j) < 3,
mEd(t(j),5) = mEd(t(J),5) +1;,
elseif absesim(j) < 4,
mEd(t(j),6) = mEd(t(J),6)+1;,
else
mEd(t(j),7) = mEd(t(J),7)+1;,
end

end
mEd



69

Bibliografia

[Akay98]

[Azev00]

[Bron00]

[Burr98]

[Cand88]

[Daub92]

[Galv99]

[Gose96]

[Grap95]

[Hans96]

[Hayk94]

AKAY, Metin, Time frequency and wavelets in biomedical signal processing, IEEE
Press Series in Biomedical Engineering, IEEE , New York, NY, 1998

AZEVEDO, Fernando M. de, BRASIL, Lourdes M., OLIVEIRA, Roberto C. L. de,
Redes neurais com aplicagoes em controle e sistemas especialistas, Bookstore,
Forianopolis, Santa Catarina, 2000

BRONZINO, Joseph D., The Biomedical Engineering Handbook, 2 ed., CRC Press
LLC, Boca Raton, Florida, 2000

BURRUS, C. Sidney, GOPINATH, Ramesh ?, GUO, Haitao, Introduction to
wavelets and wavelet transforms.: A primer, Prentice Hall, Inc., Upper Saddle River,

New Jersey, 1998

CANDY, James V., Signal processing: the modern approach, International Edition
1988, McGraw-Hill Book Co., Singapore

DAUBECHIES, Ingrid, Tem lectures on wavelets, SIAM — Society for Industrial
and Applied Mathematics, Philadelphia, Pennsylvania, 1992

GALVAO, Roberto K. H., Wavelet-based techniques for adaptive feature and
pattern recognition, Tese de Doutorado, ITA, Sdo José dos Campos, Sao Paulo,

1999

GOSE, Earl, JOHNSONBAUGH, Richard, JOST, Steve, Pattern recognition &
image analysis, Prentice Hall, Upper Saddle River, New Jersey, 1996

GRAPS, Amara, An introduction to wavelets, IEEE Computational Science and

Engineering, vol. 2, num. 2, Summer 1995, IEEE Computer Society, Los Alamitos,

CA

HANSELMAN, Duane C., LITTLEFIELD, Bruce, Mastering MATLAB®:A
comprehensive tutorial and reference, Prentice Hall, Inc., Upper Saddle River, New

Jersey, 1996

HAYKIN, S., Neural Networks: A comprehensive foundation, New Y ork,
Macmillan Publishing, 1994



70

[Kova96]

[Kuma99]

[Lewa98]

[Misio6]

[Ribe99]

[Thom95]

[Vett92]

KOVACS, Zsolt L., Redes neurais artificiais: fundamentos e aplicagdes, 2. ed.,
Edicdo Académica, Sao Paulo, SP, 1996

KUMAR, V. Ravi, et. al., Simple denoising algorithm using wavelet transform,
AIChE Journal, Vol.45, n. 11, p. 2461-2466, 1999

LEWALLE, Jacques, Wavelet without lemmas, Lecture Series on Applications of
Continuos Wavelets to Data Analysis, Syracuse University, 6-8 April 1998

MISITI, Michel, et. al., Wavelet toolbox for use with MATLAB®, The MathWorks,
Inc., Natick, Massachusets, March 1996

RIBEIRO, Fernando F. S., Detec¢do de volume de trafego de veiculos
proporcionada por visdo computacional via redes neurais, Dissertacao de
Mestrado, Departamento de Engenharia Elétrica da UFBA, Salvador, Bahia, Janeiro
de 1999

THOMPSON, Clay M., SHURE, Loren, Image processing toolbox for use with
MATLAB®, The MathWorks, Inc., Natick, Massachusets, 1995

VETTERLI, M., HERLEY, C., Wavelets and filter banks: theory and design, IEEE
transactions on Signal Processing, Vol. 40, 1992, pp. 2207-2232



