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Resumo/7 O objetivo deste artigo € apresentar o uso deftianadas wavelets na compresséo e extragio de@dstcas presentes em
imagens, possibilitando com isso otimizar o recoithento de padrées utilizando redes neurais asigicA partir da analise em multi-
resolucdo dos coeficientes gerados pela wavelepgssgivel gerar um vetor descritor da imagem, colutesuas caracteristicas mais
relevantes. Dessa forma, utilizando tais caratieaspara aprendizagem de uma rede neural atiflei multicamadas, treinada utilizando
o algoritmoResilient Backpropagatiorfoi possivel diminuir de forma muito eficientecasto computacional para o funcionamento do
sistema, mantendo a generalizacdo acima de 90%gpaadroes de imagens utilizados.

Palavras-chavél Waveletsrede neural artificiakesilient backpropagation.

Abstract[] The objective of this paper is to use wavelet tiamss for the compression process and extractiofeatres presented in
images, in order to optimize the image pattern gaiton through artificial neural network&rom the multiresolution analysis of the
coefficients generated by the wavelets, it is fedb generate an array descriptor of the imad#, it8 most important features. The use of
such features in the learning process of a muéilaytificial neural network, trained with the f&sit backpropagation algorithm, enabled
to minimize efficiently the computational cost bétprocess, when more than 90% of generalizatienolvaerved for all the patterns used.

Keywordsl Wavelets, artificial neural network, resilient kpmopagation.

se as simulacg@es e os resultados obtidos, segiédos

1 Introducéo ~ > e
conclusao e das referéncias.

As waveletse as redes neurais artificiais (RNA’S)

tém gerado enorme interesse nos Ultimos anos, tanto 2 Wavdets
em areas cientificas como em aplicacBes praticas. A

grande vantagem do uso deaveletsencontra-se no 2.1 Analise Multi-resolugéo
fato destas funcbes apresentarem um comportamentg A

o o o g andlise multi-resolucdo € uma estratégia de
local, ndo s6 nodomlnlodafrequenmacomotambemprocessa1mento de sinais onde é utilizado um

no d0_m|n|o espago/te_mpo. As RN_AS possuem aconjunto de filtros especializados em extrair as
capacidade de aprendizagem a partir de um Con]unt?nformagﬁes de sinal, como as freqiéncias nele

de _tre|nan|1_ento~adquad_o, :ornando-a bastar\1nter_1mt|l € presentes e a localizacdo das mesmas em funcdo do
gwwtaz aplicagoes, principalmente no reconhecimentoe 4 de duracdo do sinal, em diferentes resolucdes
€ padroes. i (Castleman, 1996).

A proposta deste trabalho € a utilizagdo da A preve descricdo da analise multi-resolugéo

transformadavaveletna compresséo e extracdo de phermite apresentar as duas funcdes responsavais pel
caracteristicas presentes nas imagems, dessa formgeracsio de todo o sistema develets a funcio
cria-se um vetor de descritores que deve seradiiz  ogcglae a wavelet priméria (ou wavelet mag O

para otimizar o reconhecimento de padrdes por Umgermo mae vem do fato de que funcbes com

rede neural. diferentes tamanhos sdo usadas no processo da

O vetor de descritores contém elementos cujostransformada e todas s&o originadas de waneelet
valores descrevem apuradamente o contetdo d@rincipal, awaveletmse.

imagem, e deve ocupar menos espago que a imagem

representadapixel a pixel A maior dificuldade

encontrada neste processo é a geracdo deste vetdlizem-se ortogonais por respeitarem a seguinte

onde o contetdo de interesse da imagem deve segondicao:

bem descrito, de tal sorte que se consiga obter +oo

caracteristicas relevantes das imagens. qulyk (X)tﬂj’k(x)dx =0 (1)
Desta forma, neste trabalho, é mostrado o uso de -

uma técnica de multi-resolucdo, a transformada

wavelet que efetua a filtragem, compressdo eem que,j ¢ Z corresponde ao parametro que

extracdo dos descritores de um pequeno conjunto deepresenta ascalaa que a funcéo esta representada,

g\l\?gens para posterior classificacdo através de uma, Z corresponde  translacéio Hd 2 em relagso

O trabalho esta organizado da seguinte forma: naél funcdo de escala eveaveletprimaria, dados por
9 9 : =0 ek = 0. Tanto a funcdo de escala como a

sec¢do 02, serd exposta de forma resumida a temria x . : .
waci/elets na se éopOB sera descrita a RNA; na se éowavelet sdo definidas no conjunto dos reais (R),
¢ = ) ~ ' $4%¢ravés deescalonamente translacdesdas funcdes

04, descreve-se 0 sistema; na se¢do 05, apresentam-
apresentadas.

As funcBes de escalg] , e aswavelets ¢/, ,
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O parametro translacdo corresponde a Métodos tradicionais de analise de sinal,
informacdo de tempo no dominio da transformada ebaseados na transformada de Fourier, podem
0 parametro escalonamentoé o processo de determinar todas as freqiiéncias presentes no sinal,
compressao e dilatagdo do sinal (Mallat, 1999). Naporém sua relagdo com o dominio temporal inexiste.
Fig. 1, tem-se um exemplo de uma fungéo de escala ®ara superar este problema, surgiu a transformada d
umawaveletprimaria de Haar. Gabor (ouSTFT- Short Time Fourier Transforna
idéia principal desta transformada é introduzir um
novo parametro de frequéncia local como se a
“transformada local” observasse o sinal através de
1 1 — uma curta janela dentro da qual o sinal permanece
aproximadamente estacionario (Oliveira, 2007). Os
problemas na resolucéo do tempo e da freqiiéncia sédo
resultados de um fendmeno fisico conhecido como
principio da incerteza de Heisenberg ( em um sénal,
impossivel conhecer a frequéncia e o tempo exatos
-1 B — de ocorréncia desta). Este fenébmeno é indiferente e
relacdo a transformada utilizada (Oliveira, 2007).

A transformadaWaveletfoi desenvolvida como
Fig. 1. Funcéo de escalavaveletprimaria de Haar. uma alternativa a transformada de Gabor para
solucionar o problema da resolugéo.\Waveletsséo
funcdes matematicas que separam sinais em
diferentes componentes e extraem cada componente
com uma resolucao adequada a sua escala. Possuem
vantagem em relacdo a transformada de Fourier,
porque analisam o sinal em escalas diferentes e se
deslocam analisando cada ponto do sinal. A
TransformadaWavelet Continua (CWT) pode ser
expressa na forma:

0.5 0.5

0.5 0.5 1 1.5 -0.5 [‘.ILS 1 1.5
-0.5 -0.3

-1.5 -1.5

CWT(r,a):T f(t)\%lpu(t;r)dt 2

Fig. 2. Representacdo multi-resolu¢cdo de uma imagem em que_T e a sdo os parametros translagéo e escala,
respectivamente.

Analisando a Fig. 2, percebe-se que esta é ]
composta por uma imagem inicial, extraida de 2.2.1 Wavelet Discreta ) )
(Gonzalez, 2004), e do grau de refinamento apIicadoA transformada ~dewavelet continua é calcqlada
na mesma, através da transformadavelet. A fazendo translagBes e escalonamentos continuos de
informag&o necesséria para se obter a imagemliniciadma funcdo sobre um sinal. Na pratica, esta
encontra-se nos 06 (seis) quadrados adjacentes @€ infinitas  translacbes e  escalonamentos,
imagem. A informacdo contida nestes quadradosdémandando muito tempo, esforco computacional e
designa-seletalhe ou resoluciajue é a informagdo redundancia.  As wavelets dlscrqtas foram
necessaria para passar de um grau de refinamento, dntroduzidas para superar este obstaculo e por isso
grau de “nitidez’, para outro. Ao somar as Serdo utilizadas na realizacdo do presente trabalho

informagdes referentes aos quadrados pode-se assif¥S Mesmas, néo séo transladadas nem escalonadas
recompor a imagem. Esta forma de decompor econunuamente, mas sim em intervalos dlSCI‘EtOS, (0]

recompor imagens pode ser implementada comdue € conseguido a partir de uma modificagédo na
rapidez e eficacia, gracas ao uso das transformadagaveletcontinua:

wavelets 1 (t-r1

W, ()= \/Q‘//(Sj ®)
2.2 Wavelets _
As transformadas matematicas séo utilizadas em um W ()= 1 w t-kros, (4)
conjunto de dados para se obter informagGes b ‘%‘ S

adicionais ndo disponiveis no modelo de dados ) o i R
primitivos. Neste caso, é necessario 0 uso de um&Mm quej ek sdo inteiross, > 1 € um parametro de
transformada que detecte a variacdo dos tons délilatacdo fixo;z € o fator de translagéo, que depende
cores da vizinhanca de upixel e a localizagido do fator de dilatac&o.

espacial deste, e transponha isto de forma efeient  Geralmente escolhe-sg = 2 para que se tenha
em um espaco multi-resolucdo (Castleman, 1996). uma amostragem da frequéncia chamada de
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amostragem diadica & = 1 é escolhido para a totalmente diferentes, por exemplo: reconhecimento
amostragem temporal, também diadica. Isto resultade padrdes, processamento de voz e imagens,
em (Oliveira, 2007): controle, aplicacbes médicas etc. A rede perceptron
- - de multiplas camadad(ltilayer Perceptron MLP
‘//i,k(t) :\/E‘/’(th _k) (5) consistepde um model(:) se>r/n realimepnta(;ﬁo for)mado
Quando sdo usadawvavelets discretas para por camadas de neurdnios perceptron. O modelo de
analisar um sinal, o resultado é uma série deneurbnio mais utilizado é baseado no trabalho de
coeficientes wavelet também chamados série de McCulloch e Pitts, ilustrado na Fig. 4(a).
decomposi¢cdo devavelet (Oliveira, 2007). Como Pela Fig. 4(a), o neurbnio é dividido em duas
uma waveletpode ser vista como um filtro passa- partes: fun¢éo da rede e fungéo de ativagdo. Aifung
faixa, a série devaveletsescalonadas pode ser vista da rede determina como as entradas daxeke< |
como um banco de filtros passa—faixa com f@or < N) sdo combinadas dentro do neurénio. Neste caso,
(fator de fidelidade do banco de filtros). Na pafi uma combinag&o linear de pesos é utilizada, tal que
tem-se uma wavelet discretizada, com limites

superiores e inferiores para as translacdes e o0s N

escalonamentos, faltando apenas o célculo de sua u :szXj +0 (6)
TransformadaWavelet Discreta DWT) (Oliveira, i=1

2007).

A ideia de passar um sinal por um banco de firos em quew; sd@o os pesos sinapticos. A variadeé

conhecida como codificacdo em sub-bandaschamada de bias e € usada para determinar o limiar

(Subband Coding Uma Wavelet discreta ndo é de atuagdo do modelo.

discreta no tempo, mas sim nas translagbes e A saida do neurdnio, denotada pama Fig. 4(a),

escalonamentos. O sinal, ao passar por um banco desta relacionada a entrada através de uma

filtros digitais, resulta na DWT. transformacdo linear ou n&o-linear chamada de
funcédo de ativacdo (Haykin, 2001), como segue:

| = 2w a=f(u) (7)
S{n) . ) )
L HO 12 > d(n) Erp varios _moqelo§ de_ redes neurais, dlfer?ntes
fungbes de ativacdo tém sido propostas. A funcdo de
Fig. 3. Codificagdo em sub-bandas: HO = filtro pasaixa; H1 = ativacdo utilizada por este projeto foi a tangente
filtro passa-alta; S(n) = entrada; c(n) e d(n) fdas; 2 = sigm(’)ide:
decimacéo por 2. 1
2.2.2 Fil T ®
.2.2 Filtragem: T
J 1+e’

Como filtros passa-baixas s&o utilizados na

decomposicéo da imagem, a atenuagédo do ruido é um L . .

processo intrinseco a transformada, bem como a Uma rede MLP tipica € entdo apresentada na Fig.

preservacéo de bordas. _Af(g.),_den; que cada noé representa um neurdnio
individual.

2.2.3 Compressao:

O método de compressdo de imagens baseado na
transformada wavelet deve tirar vantagem da
esparsidade das imagens geradas ao longo da
transformada. Um levantamento da funcdo de
densidade de probabilidade dos coeficientes da
imagem transformada mostra que esta distribuicdo é 4 il

.. R . , . ¥
tipicamente Laplaciana, isto &, existe uma grande \ B
guantidade de valores muito préximos de zero, que b el i
cai exponencialmente conforme se desloca para as ) Wy M :
extremidades do gréfico da distribuicao. X] AR X 2
. oy M =i .3
. vpe e . I"l -.-' " e :l g . .. -'..'..'-{lt". .
3 Redes Neurais Artificiais 4 N %
X !
L) o T} (b)

As Redes Neurais Artificiais (RNAs), sdo sistemas
processadores de informacgdo, inspirados Nna Fig. 4. (a)Neurénio perceptron ; (b) Configuragio tipica deum
habilidade do cérebro humano de aprender a partir d rede perceptrons de multiplas camadas.

observacdo e generalizar por abstracdo. O fats de a . . i

redes neurais artificiais serem capazes de aproxima ESS€S neurdnios sdo organizados em camadas,

relagdes de entrada / saida arbitrarias (Silva00 denominadas primeira e segunda camadas ocultas e
tem levado a sua utilizacdo para aplicacdesc@mada de saida. As entradas s&o apresentadas a red

através de uma pseudo-camada que ndo possui
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nenhum modelo de neurdnio implementado (Haykin,  Por causa disso, a derivada deve mudar seu sinal
2001). Desta forma, uma rede neuralltilayer novamente no passo seguinte, para evitar que ocorra
perceptronsé um processador paralelo distribuido, uma punicdo novamente do valor de atualizacéo. Ndo
formado por unidades de processamento simples, qudeve haver adaptagdo do valor de atualizagdo no
tem a propensdo natural para armazenarpasso posterior. Uma forma prética de evitar isso é

conhecimento experimental e torna-lo disponivel aEU(t-l)

para o uso. fazendo com que =0. Os valores de

avvij

3.1 Algoritmo Resilient Backpropagation (RPROP)  atualizagcdo e o0s pesos somente sdo modificados
O algoritmo de treinamento RPROP é um eficientedepois que todo o conjunto de treinamento €
esquema de aprendizagem que executa a adaptaca@apresentado a rede, o que caracteriza aprendizagem
direta da atualizagdo dos pesos sinapticos baseada por lote ou batch (Riedmiller, 1993). Inicialmente,
informacéo do gradiente local. Um diferenga crucial todos o valores de ajuste sdo iguais a constafite
entre este e o algoritn®ackpropagatioré o fato de.  que é um dos parametros do RPROP. &g

que o esforco da adaptagdo dos pesos ndo €etermina diretamente a amplitude do primeiro ejust
prejudicado pelo comportamento do gradiente, sendajos pesos, ele pode ser escolhido de acordo com a
introduzido um valor de atualizacd®y para cada magnitude dos pesos iniciais, por exempg= 0,1
peso sinaptico, responsavel por determinar apenas (Riedmiller, 1993). A escolha desse valor ndo é
amplitude da atualizacdo do peso. Essa atualizagaeritica, j4 que seu valor é adaptado enquanto o
adaptativa evolui durante o processo de treinamentotreinamento ocorre (Silva, 2002).

baseada na visdo local da fungao cistde acordo No treinamento da rede através do algoritmo
com a seguinte regra de aprendizagem (Riedmiller,RPROP, para evitar uma variacdo excessiva dos
1993). pesos, define-se um parametro para o valor maximo
1) ge® de ajusteAns que assume um valor igual a 50
s oat-) <o 9E oE e ajuste,Ana Qqu u um v g ,
- 0ay . se oW Davv. >0 sugerido por (Riedmiller, 1993). Os fatores de
(1”71) (”t) ©) acréscimo e decréscimo sao fixadosgm 1,21 =
AY =1 ot seaE DaE <0 0,5. Estes valores sdo baseados em consideragdes
! ! ow,  ow, tedricas e empiricas. Sendo assim, o nimero de
(t-1) - pardmetros fica reduzido a doisy e Ansx (Silva,
£, casocontrario 2002; Riedmiller, 1993),

em que 0 <" < 1 <n’ et representa o nimero de 4 Sistema

épocas do treinamento. Seguindo a regra descrita em

(9), toda vez que a derivada parcial correspondenteD sistema descrito na Fig. 5 mostra todo o processo
ao pesow; muda seu sinal em relagdo ao passo deutilizado neste trabalho. Apds a entrada dos dados
tempo anterior, quer dizer que a Ultima atualizag&o(imagens), € preciso fazer um pré-processamento da
foi muito alta e o algoritmo passou por um minimo informacdo. Ao se utilizar wavelets existem
local. Assim, o valor de atualizac®g decresce pelo diferentes possibilidades de escolha da funcéo,
fatorn . Caso a derivada mantenha o mesmo sinal, cdenominada wavelet “méae”, com caracteristicas
valor de atualizacdo é incrementado de forma adistintas e melhor adaptadas a determinados
acelerar a convergéncia. Em resumo, se a derivada éontextos. No entanto, neste trabalho foram
positiva (aumentando o erro), o peso é reduzido pelalesenvolvidos algoritmos para filtragem, baseados
seu valor de atualizacdo, caso a derivada sejaas funcbeswavelets Haar, Daubechies, Symlets,
negativa, o valor de atualizagcdo passa a ser entd@ohen — Daubechies — Feauveau biorthogonal e

positivo (Riedmiller, 1993): Antonini — Barlaud - Mathieu — Daubechies,
0 e implementadas a partir de (Gonzalez, 2004). O
-4, se W >0 algoritmo da transformadaaveleté feito da seguinte
! forma: o sinal é passado por dois filtros, um passa
9EW (10) ; _ e !
Al =14+ AY se <0 baixas e um passa—altas, que iréo dividir o sinal e
T i dois sinais menores, sendo um de freqiiéncias
ow, outros , q
0 trévi maiores que um limiar tifreshold e outro de
 casocontrario freqiiéncias menores. Este processo € repetido sobre
o sinal de menores freqiiéncias até um nivel

No entanto, existe uma excecdo: se a derivadaPredeterminado e os sinais de maior freqiéncia sao
parcial trocar de sinal, isto é, se o passo amtéwio armazenados a cada iteracdo com os filtros. Estes
grande demais e o minimo for ultrapassado, asinais de maior freqiiéncia sdo conhecidos como

atua“zagéo do pesAyv“ é revertida: coeficientes dWaVelet(NPDllDCC/UFMG, 2009)
Na Fig. 5, € possivel visualizar todo o sistema
aEi(t—l) aEi(t) desenvolvido neste trabalho. Inicialmente, houve a
AW.?) = —AWSH) se—_ [ <0 (11) aquisicdo das imagens; posteriormente, a faseée pr

W, aWj processamento, que pode utilizamasselets(Fig. 6)
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ou ndo, para gerar os conjuntos de treinamengp (Fi ~ Tab. 1. Resultados: PP - Pré-processamento; Chjufo de

7) e testes (Fig. 8) que serdo finalmente utilizado  reinamento; TT-Tempo de treino; Erro; EP - EpoGH -
generalizagéo.

para treinamento e generalizagﬁo da rede neural. --...

4096x25 3.2 1.8340 92%

Wavelet

Com

1000x25 1.43 7.7728 92%
Wavelet

Fig. 5. Diagrama em blocos do sistema.

Conclusao

: ] A Rede Neural (MLP) foi utilizada eficientemente na
A—> Mﬂrﬁ% —’MM classificacdo dos padrées apresentados,
generalizando em ambos os casos com 92%.

O processo de extracdo de caracteristicas foi
simplificado e melhorado pelo uso da transformada
Wavelet na fase de pré-processamenpodendo

Fig. 6. Exemplo da Extragdo de Descritorésvelets

assim otimizar principalmente o treinamento e a
A E I O U classificagéo da rede neural utilizada. Cabe regsal
gue ndao somente o método, mas também a sua
Fig. 7. Modelo do conjunto de treinamento. capacidade de redugdo de dimenséo, preservando o

significado da informacdo, foi de extrema

importancia para diminuir o custo computacional.
Finalmente, é importante lembrar que o objetivo

BeiTE : ol principal do trabalho ndo é construir um classifara

Flg 8. Modelo do Conjunto de testes. 6timo, mas sim, mostrar possibilidades que possam

otimizar esse processo. Por isso, optou-se paartil

Na configuragcdo da rede neural, foram utilizados osum pequeno conjunto de treinamento e teste, que

seguintes parametros: mesmo sendo reduzidos e ndo muito diversificados,
* Rede:Multilayer Perceptron . ainda servem como base para projetos maiores.
» Algoritmo: Resilient  Backpropagation
(RPROP). Referéncias

» Condicédo de Parada: N° de épocas (150) ou

Erro (10e-5). Castleman K. R. (1996), “Digital Imaging Processintf,

 Camadas: Entrada — Oculta — Oculta — Ed. Prentice Hall.
Saida. Gonzalez R. C., Woods R. E., Eddins S. L., (2004).
“Digital Image Processing Using Matlab”, 12 Ed.
5 Resultados Prentice Hall.
Haykin S. (2001). Redes Neurais — principios e qaati
Bookman.

Todas as simulagbes foram feitas com o software

- Mallat S. (1999), “A Wavelet Tour of Signal Prodess,
MATLAB 2008b de propriedade déhe MathWork. 23 Ed. Academic Press.

O sistema operacional utilizado foi 0 GNU/LINUX Nppi/DCC/UEMG. (2009).  Artigo : Extracio de

Ubuntu 9.04, instalado em unhardware PC caracteristicas utilizando wavelets para indexaigio
notebook Celeron M 1,6GHz, 2 GB RAM. Imagens,  obtido  através do  enderego:

Os resultados obtidos estdo dispostos na Tab. 01, http://wavelet.dcc.ufmg.br/npdi/modules/news3/artic
de acordo com duas categorias de pré- e.php?storyid=117.
processamento: semwavelet - maior conjunto de Oliveira H. M. (2007). Analise de fourier e wavstesinais
treinamento e maior tempo para o aprendizado do  estacionarios e ndo estacionarios. 1* Ed. Ed.
mesmo pela rede; comavelet- menor conjunto de Universitaria UFPE.

Riedmiller M. and Braun H. (1993). A direct adaptativ
treinamento, 0 que proporcionou o aprendizado da method for faster backpropagation learning: the

redq (F'e maneira mais rapida. L . RPROP algorithm’, Proceedings of the IEEE
E importante perceber que o critério de parada foi International Conference on Neural Networks, San
0 nimero de épocas; 0 erro se manteve em torno de  Francisco, EUA, 586-591.
10e-4 e a generalizacdo foi de 92%. EstaSilva P. H da F. (2002). Modelos através de reaesais
generalizagdo foi capaz de reconhecer imagens das artificiais sem realimentacdo para dispositivos e
letras “A, E, I, O, U” com leves niveis de circuitos de RF/microondas. Tese de doutorado,
deslocamento 2D, em torno de 10% e ruido  Universidade Federal da Paraiba.
descorrelacionado (Fig. 8).






