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Organizacao do Curso
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Seg. — Introducédo a Analise de Imagens

Ter . — Segmentacao e Morfologia Matematica

Qua. — Classificacao e Reconhecimento
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Apostila sobre "Andlise de Imagens e Visdo Computacional”
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Informacoes IX Escola CBPF

A Escola fornecera certificado de frequéncia aos alunos
Inscritos que tiverem assistido no minimo 8 horas de aula de
um determinado curso de graduacao, e no minimo 12 horas,
no caso dos cursos de pos-graduacéao.

Além disto, a Escola exige frequéncia integral dos
estudantes que beneficiam de auxilio financeiro
(hospedagem e alimentacéo), em 2 cursos no caso dos
estudantes de graduacao e em 3 cursos, dos estudantes de
pos-graduacao.

Pelas duas razbes acima, € necessario gque os alunos
assinem as listas de presenca a cada aula.
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Il - Introducéo as Redes Neurais Artificiais

1. Definicao
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(Traduzido para o portugués)




PARTE |

Introducao ao
Reconhecimento de Padroes




Fases de Analise e Processamento

Pré-processamento




O que € um Padrao?

Entidade a qual se pode dar um nome

Ex. Objeto, Rosto Humano, Sinal de voz
Um padrao € avaliado de forma fisica e subjetiva

Caracteres em Imagens Pecas em Imagens

ABCD
ABCD
ABCD
6BCO




O que € uma Classe?

Classe: um modelo matematico descrito por varias caracteristicas que servem
para identificar um padrao

A caracteristica € qualquer aspecto, qualitativo ou quantitativo.
A caracteristica pode ser simbdlica (ex. cor) ou humérica (ex. altura)

A combinacéo de d caracteristicas € representada como um vetor de dimenséao
d chamado de vetor de caracteristicas — feature vector,

O espaco de d-dimensdes formado pelo vetor de caracteristica € chamado de
espaco de caracteristicas — feature space

Os objetos séo representados como pontos no espaco de caracteristicas.

Caractgistica 2

y

Caracteristica 1 10



O Que é Reconhecimento de Padrdes ?

“Atribuir a um objeto ou evento fisico, uma das diversas categorias pre-
especificadas" -- Duda & Cervo.

“Problema de estimar fungdes da densidade em um espago de dimensao
elevada, dividindo o espaco em regioes de categorias ou das classes" —
Fukunaga.

“Dado alguns exemplos de sinais complexos e de decisdes corretas para eles,
fazer decisdes automaticamente para uma sequéncia dos exemplos futuros" —
Ripley.

“Ciéncia que concerne a descricdo ou a classificacao das medidas" — Schalkoff.
“O processo de dar nomes w as observacoes x” — Schirmann.

“Reconhecimento de padrdes se dedica a fazer uma maquina responder a
pergunta: o que e isto?" — Morse.

Reconhecimento de padrdes € um sub-topico da aprendizagem de maquina cujo
objetivo € classificar informacgdes (padrées) baseado ou em conhecimento a priori
ou em informacdes estatisticas extraidas dos padroes. — Wikipédia, 2012.
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Objetivos do Reconhecimento de Padroes

|dentificar um padr&o como membro de um conjunto conhecido de classes -
classificacéo

Atribuir um padréo a um conjunto de classes de padroes — clustering
(agrupamento)
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Um “bom” Vetor de Caracteristicas

Y ®
o 00 L o o8
®e o Y

° - % o

o.:§ == o Ly

00 [ ®©® S me
o --- -:0:
ee Lmfim "o R

13



Outras Propriedades das Caracteristicas

Caractgyistica 2

Caractgyistica 2

Caracteristica 1

Linearmente separavel

Caractgyistica 2

v

Caracteristica 1

Nao-linearmente separavel

Caractgyistica 2

[

Caracteristicas altamente
correlacionadas

Caracteristica 1'

v

v

Caracteristica 1

Multi-modal
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Caracteristicas em Imagens

L Comprimento

Largura

D

Diametro de Feret
{em uma dire¢io)

P
Petimetro
Perimetro
do furo
P
Petimetro
COMVEXo

Retangulo Minimo
de Inclusdo
{largura e altura)

Area
{excluindo furos)

Area
{incluindo furos)

Area do Retangulo
Minimo

Relagbes de Calculo

alg g F B 2,

Relagdo perimetrofarea

o

Cicularidade =

Retangularidade

Diametro Circular
E quivalerte

Relagao de Aspecto 15



Motivacao

Para que queremos um sistema de reconhecimento de padrdes?

Para de forma iterativa, restringir nossa atencao
a um conjunto de casos selecionado pelo

sistema.
= EX. Imagens médicas

. Bw"uip'R"i’M 1979-61-83 71 .77 .16 U'x DH UHS] ™ " “\
Para automatizar completamente o processo 06102011 07 55,051 DH UH81 ‘__h
de tomada de decisdo, sem necessidade de oo

intervencao humana.
= Ex. Identificacdo de placas de automdveis.

16



AplicacOoes de Reconhecimento de Padroes

8 Character Recognition M= B

Processamento de documentos: — =

. o Digitze_| Hecognize
Reconhecimento de caracteres s o B
Impressos ou escritos ______

42%
40%
38%
35%
34%
31%
7% =

Add |
ﬂl Delete |

Maquinas de leitura para cegos

Leitores de codigos de barras

= ] O3 O O D N ]

Interpretacdo automaticas de textos

Automacéao industrial: Inspecao e

montagem de objetos complexos
Inspecéo de circuitos impressos
Inspecéo de partes mecanicas

Visao por computador

NEMA 4X Enclosures



AplicacOes de Reconhecimento de Padroes

Deteccédo remota. Observacéo daterra
através de sensores em satélites e
avioes

Planejamento de uso da terra

Monitoramento ambiental

Meteorologia

Exploracdo mineral
Mapas topograficos

Medicina e biologia. Processamento de
sinais e imagens meédicas
Contagem de células no sangue
Deteccédo de tumores em imagens de Raios-X
Analise de imagens de cromossomos
Interpretacéo de eletrocardiogramas
Diagndéstico médico

wavetek

Node

Area total (pixels)
171852,7844 ym2

Células

Fonte:
& INPE, 2012
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AplicacOoes de Reconhecimento de Padroes

. ~ L\ D Biometric Enroliment Workstation & X
ldentificacao de pessoas [ —
Restricao de acesso em instalacdes de seguranca e (e | | A | =
&30 ¢ gurane = || BR S -

Reconhecimento de voz s | O IS =E
Identificacao de impressoes digitais — —

Reconhecimento de faces - E -~ W
VR _ ==
d ‘#F < g8,

w

S

Ty —

Reconhecimento de placas de veiculos

Aplicacdes cientificas
Interpretacéo de ondas sismicas
Andlise de imagens de microscépios
Andlise de imagens de telescépios (Hubble)

Fonte: Projeto DES &
Dark Energy Survey

Colaboracao do CBPF 19




Exemplo Simples

Reconhecimento das letras L, P, O, E, Q

Determinar um conjunto suficiente de caracteristicas
Desenhar um classificador de estrutura em arvore

Caracteristicas

Linhas Linhas Linhas Linhas
retas retas retas curvas
Caracteres verticais horizontais obliquas

V) H) ©) ©
‘L’ 1 1 0 0
‘p’ 1 0 0 1
‘O’ 0 0 0 1
‘E’ 1 3 0 0
‘Q, 0 0 1 1

20




Exemplo Pratico

Classificar os peixes em uma linha automatizada de um
transportador de acordo com a espécie a que pertence:
Salméo ou Corvina.

CCD

camera
transportador

salmano

transportadar

d :
transportador % ;
&= carvina

Adaptado de Duda, Hart and Stork, Pattern Cassification, 2da. Ed.

21



Analise do Problema

Montar um sistema de aquisicdo de imagens digitais para extrair algumas
caracteristicas:

Luminancia

Eixos das Elipses — Largura e Comprimento

Formato da “cauda”

Area e perimetro do Objeto

Etc..

Qualquer uma destas caracteristicas, ou uma combinacéo delas pode ser

utilizada pelo classificador

| Preprocessing |

[
|
Feature extraction I

A

Classification

Antes do Classificador

— Usar uma operacéo de segmentacéo para isolar os objetos
(peixes) do fundo

— Usar técnicas de pés-processamento (morfologia), ainda na
imagem, para garantir a separacao dos objetos

— Ainformacéo correspondente a cada “peixe” € enviada a um
extrator de caracteristicas, cujo principal objetivo é reduzir os
dados a um conjunto limitado de caracteristicas

— As caracteristicas sao enviadas a um classificador




Analise do Problema - Caracteristicas

Qtde. , I Qtde. , I
salméo | corvina corvina | salmao
| [
[
[
[
| ] e
comprimento Escala intensidade
O comprimento ndo € uma boa A luminancia foi melhor !!!

caracteristica ...



Combinando as caracteristicas

Comprignento

Fronteira de

.' decisdo

X=[Xy, X,];

X; — Luminancia

X, — Comprimento % t

Ky A A
corvina ¢ salmao
>
luminancia

A combinacao de caracteristicas melhora a separacao das classes
Melhora a taxa (erro) de classificacao

24



Custo x Taxa de Classificacao

A taxa (erro) de classificacdo é a melhor funcao objetivo deste problema?

» Classificar o salmdo como corvina fara com que “cliente final” encontre
ocasionalmente um pedaco de corvina quando comprar salméo. E dai?..

» O custo de errar na classificacao de corvina como salméo é ter um “cliente
insatisfeito” quando encontrar um pedaco de corvina no salméo!

Mover a fronteira de deciséao para diminuir a funcao de custo

Comprignento Comprignento

Fronteira de Fronteira de
® O « decisdo ® O decisdo
oo & o e ®
' O o D P ®e
0 [ ] @
. ® 0 Q' D 0.. ®
0 0 .A
| ™ t y N @
o Ve
) .
. o AA ~ .
corvina ¢ salmao corvina
> >
luminancia luminancia




Decisdo Otima?

Comprignento _
Fronteira de
® O decisio
o &® o
@ o°
O
o ©
O
corvina
>
luminancia

Otimo!!! Integramos nosso sistema e desenvolvemos nossa aplicacdo na planta de
processamento ... Depois de um tempo ligam da geréncia que o erro de classificacéo é de
25%!! ... Que aconteceu?



Generalizacao

O objetivo principal do classificador € classificar corretamente novas
entradas — poder de generalizacao

Relacao entre dimensionalidade e conjuntos amostra

Caractgistica 2 Caractgistica 2

|
® ’
o 00 L ® / |
e KX O o
o ® § | --- ® ® ‘
- —Q-’ -5 B o © /
o C N ) | m = o 00 / --
b o L R4 -- .
® | ] ) (| |
o o U e,/ m N
o ® /
| R / R
Caracteristica 1' Caracteristica 1'

Caractgistica 2

»
|

Caracteristica 1 27



Quantas caracteristicas devem ser
usadas no classificador?

Quantas mais melhor!! — idéia errada

Na pratica o desempenho comeca por melhorar mas vai se
deteriorando a medida que mais caracteristicas sdo consideradas

Curse of Dimensionality
f——F——_—-—"

sample size
O

Number of features (parameters) K S

Os erros ocorrem devido ao uso nao 6timo da informacéo adicional,
gue supera a vantagem da informacao extra. Esparcidade

E necessario limitar o nimero de caracteristicas para uma dada
dimenséao do conjunto de treino

28



Selecao ou Extracao de
Caracteristicas

Selecao: processo de escolha de um sub-conjunto das
caracteristicas originais

Extracao: definicdo de novas caracteristicas que podem
ser funcao das caracteristicas originais

[} Y2
ol °®
e®3.°® 8o °3
o ¢ & % o0
Ny NN g By 1 ®
EN gy | By o ®
|
Selecao: escolhe-se x2 pois separa Extracdo: apds rotacao dos eixos de
facilmente as classes coordenadas, € evidente que € apenas

necessaria umas das caracteristicas: y2
29



Selecao de Caracteristicas

Objetivo: Encontrar o melhor subconjunto de dimensao d das D
caracteristicas existentes

A melhor solucao s6 pode ser encontrada através de uma procura exaustiva
em todos os conjuntos possiveis de dimensao d
Pode ser computacionalmente impraticavel

Escolher as d caracteristicas que produzem individualmente melhores
resultados — ERRADO

Técnica de selecédo sequencial: Suponhamos que selecionamos k
caracteristicas. Entéo, a (k+1)ésima caracteristica é aquela que, em
combinacédo com as k existentes, proporciona o melhor desempenho

Outras solucdes: Algoritmos genéticos, Testes correlativos, etc.

30



Extracao de Caracteristicas

Objetivo: Aplicar algum tipo de transformagao sobre o conjunto
original de caracteristicas, de forma a que as classes estejam mais
separadas no novo espaco.

Vantagem adicional: O problema de selecao de caracteristicas no novo
espaco € mais simples

Exemplos de técnicas: PCA ou transformada de Karhunen-Loeve:

Usa os vetores proprios (auto-vetores) e valores proprios (auto-valores) da matriz
de covariancia de todos os dados de forma a reduzir a sua dimensionalidade.

31



Projeto do Classificador

Projetar um classificador € equivalente a escolher as regioes de
decisao, que por sua vez podem ser associadas a funcoes

discriminantes.

Caractgyistica 2

I

Caracteristica 1

Caractgyistica 2

=

~

I

Caracterigtica 1

32



Funcoes Discriminantes

A classificacao pode ser representada por um conjunto de funcoes de
discriminacao

As funcoes discriminantes sao uma sequéncia de fung¢des g,(.); ... ; 9.(.)
associadas as regides de decisao S;;...;S,,

gi(x)>gj(x)1 VXES“ VJ¢|
=w, :k =argmax{g,(x)}, i=1..;C

!

W

O conhecimento das fungdes discriminantes dispensa a numeragao das
classes para cada ponto do espaco de caracteristicas.

Nao existe uma unica sequéncia de fungoes discriminantes para um
dado classificador.

33



Avaliacao

A qualidade de um classificador pode ser representada sinteticamente na

forma de uma matriz quadrada P, designada por matriz de confuséao, e pela
probabilidade total do erro do classificador.

Matriz de Confusao

A matriz de confusao P € uma matriz quadrada de CxC, em
gue C € o numero de classes

pll e plC

P=

| Per -+ Pec_
C
Pii= p(a)':w”a):wi) P;=0; ,]=1...,C Zpij=l
j
No caso ideal P é uma matriz unitaria

34



Matriz de Confusao

O valor da matriz de confusao geralmente estimado experimentalmente

Necessario dispor de um conjunto de observagdes previamente classificadas,
testar esse conjunto no classificador, e comparar os resultados do
classificador com os valores ja conhecidos.

Cada elemento p; da matriz de confusao pode ser estimado por

n; € o numero de padrdes gerados pela classe w; e classificados como
pertencentes a w; . E n; € o numero total de padroes pertencentes a classe w;.

35



Projeto de um Classificador

Colecéo de dados

ays

Escolha das caracteristicas

ays

Escolha do modelo

ays

Treino ou aprendizagem

o

Avaliacéao

a

Complexidade computacional

36



Projeto de um classificador

Colecéo de dados. Conjunto de treinamento. Conjunto grande e representativo
de exemplos para treinar e testar o sistema.

Escolha das caracteristicas. Propriedades estatisticas. Dependem do
problema. Simples a extrair, invariantes a transformacoes e “insensivel” ao
ruido.

Escolha do modelo. Experimentar varios modelos se o desempenho néo for
satisfatorio.

Treino ou aprendizagem. Usar os dados para determinar classificador. Existem
muitos métodos.

Avaliacdo. Critério de desempenho. Medir a taxa de erro.

Complexidade computacional. Analisar relagao entre a complexidade
computacional e o desempenho. Analisar a complexidade do algoritmo em
funcdo do numero de caracteristicas e padroes.

37



Aprendizagem

Aprendizagem supervisionada
Conjunto de treino rotulado
Conhece-se a classificacao correta de cada um dos padroes

Forma de aprendizagem, pois € apresentado ao classificador a sua
entrada(padrao) e a sua saida (classe)

Aprendizagem nao supervisionada

Nao se conhece a classificacao dos padroes de treino

O sistema forma clusters ou agrupamento naturais dos padroes de
entrada

38



Abordagens Tipicas

Estatistica: assume um modelo de dados estatistico.
Supervisionado ou nao.
Ex. Classificador de Bayes, k-means.

Estrutural ou sintatica: é definido uma sequéncia de elementos
basicos (primitivas) que representem as formas dos objetos. E criada
uma linguagem e uma gramatica

Neuronal: Imita o funcionamento do cérebro humano.
Supervisionado ou nao. Ex. Redes MLP, SOM, RBF

39



EXEMPLO 1

Sistema de Reconhecimento
de Padroes

Analise de Imagens e Visao Computacional




1. O Problema

Observacao de microorganismos

Observacéo - 2 Classes distintas Procura-se:

1. nimero de bactérias e
de células observadas

e ' y ® s ." *q S o . =
__.—-“—.— Illl.fa.."l:l'l"lll.lllll‘nl,l!llllll.ll zonentagao das
e est J ' bactérias e células
P
4 3. Tamanho
. Problemas:

I “ll‘.I‘l;
v LY A

1.Imagem com
iluminacgao irregular

.IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII‘I

s EREEE

2. Ruidos diversos

3. ldentificacao dos
objetos e analises
idependentes

Imagem util

Bactéria Célula

Classe 1 Classe 2



2. NUmero de bactérias e células

Imagem Gtil — Imagem analisada Exem plO

Ocorréncias

Bactéria A 18,2%

Classe 1

p Colula 18  81.8%

Classe 2

Objetos que tocam a borda da imagem devem ser descartados



3. Orientacao e Tamanho

Bactéria Célula Bactéria Célula
Classe 1 Classe 2 Classe 1 Classe 2
0.5 - °
0 085 P °

1. OL é o angulo de orientagéo

2. Classe 2 ndo tem angulo de
orientacao

1. Tamanho é relativo

Obs: Estamos interessados em valores estatisticos — média e desvio padrao



EXEMPLO 2

APLICACAO DE TECNICAS DE
PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS
PARA A DETECCAO DE MARFES NO JET
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" A
Topicos
1. Motivacao
2. Fundamentos Teoricos
a) Extracao de Atributos
b) Classificacao e Reconhecimento
3. Fusao Nuclear
4. Processamento de Imagens para o JET
5. Desenvolvimento e Caracterizacao
a) Em Matlab

b) Em C/C++
6. ConclusOes e Perspectivas




1 Motivacao

m A producdo comercial de energia elétrica a partir da fusdo de
atomos leves, como uma fonte alternativa de energia de larga
escala.

m Existem atualmente diversos desafios tecnologicos para a
operacionalizacao deste tipo de equipamento

m No final de 2009 um acordo de cooperacédo foi assinado com a
Comunidade Européia da Energia Atbmica (EURATOM), do qual o
Laboratério JET € um dos principais experimentos cientificos.

m Neste trabalho estudamos, desenvolvemos e apresentamos
técnicas e algoritmos de processamento de imagem para processar
videos do JET. O objetivo € detectar um fendmeno conhecido por
MARFE (Multifaceted Asymmetric Radiation From The Edge).



" A
2 Fundamentos Tebricos

Formacéo e Aquisicéol]

da Imagem Processos de baixo nivel: envolvem
l operacfes  primitivas de pre
Digitalizac&o da Imagem processamento .
l Processos de médio nivel: estes
Pixels Pre-processamento processos envolve_,-m tarefas de
l segmentacao de objetos.
\J
Segmentacao Qualitativo Processos de alto nivel: estes
I processos identificam e atribuem um
Regies significado aos objetos
Pés-processamento v reconheC|dOS
v I
Extracdo de Afributos
Dados l Quantitativo

v Classificacdo e Reconhecimento |




2 Fundamentos Teobricos
Extracao de Atributos

m O objetivo desta fase e extrair informacdes uteis, normalmente na
Imagem binaria. Existem basicamente duas classes de medidas sao
elas:

atributos da Imagem como um todo (Field Features), ex.:
numero de objetos, area total de objetos, etc;

atributos de regiao (Region Features) gque se referem aos
objetos independentes, ex.: area, perimetro, forma, etc.




2 Fundamentos Tedricos
Momentos de Uma Imagem

m A técnica de momentos € um dos varios métodos utilizados para
extracao de caracteristicas de uma imagem.

m Os momentos de imagem mais utilizados sao os momentos
regulares definidos a partir da seguinte formula:

nx Ny

Mg = ) ) PyIf(xy)

1 1
m 0S momentos regulares de ordem 0 e 1 sao usados para o calculo
do baricentro ou centro de massa do objeto, através das seguinte
formulas:
Mg Moy

Xe = Ve =
Mg Mog



"
2 Fundamentos Teoricos
Momentos de Uma Imagem

m Com a informacéo obtida dos baricentros obtemos o que chamamos de

momentos centrais que sao definidos para imagens digitais como
nx MY

Upg = ZZKI —x )P (v —y)f(x, y)

m  Finalmente existem 0s momentos centrais normalizados
representados por e definidos pela seguinte formula:

__ “pg
Pa (pta), ,

7
My

n
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2 Fundamentos Teoricos
Momentos de Uma Imagem

m Momentos Hu resolvem um grande problema no reconhecimento
de padrdes que é a variacao das caracteristicas dos objetos.

[y = Mg T My,

I, = (ngg — Mgy ) + (2n44)°

I; = (n3g — 3145 )7 + (3154 —1p3 )°
Iy = (ngg + 1y )7 + (g + 1g5 )"

I. = (ngg — 374, J(ag + 140 (1 + 7245 )* - 3(nyy + mp; ]i]
+(3n4; — Mgz ) (Mg + 13 j[EEﬂ“EI} T Tz ): = (129 + 193 )7]

I, = (nyg — ngy M (nag +mny; ¥ — (15 + 7p3 )1+ 4,4 (Ngg + Myg ) (Mg + 13 )

I, = (3ny, — ngg J(ngg + nyy Mg + 1y )* - 3(ny, +ng; ]f]
+(13g — 3145 ) (Mg + 1y ][3(’”3@ T 45 )° = (159 + 1gg )]



2 Fundamentos Teoricos
Extracao de Atributos por Momentos Hu
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Descrever formas em imagens
binarias.

Desenvolvimento de aplicacbes para
reconhecimento de padroes .

Reconhecimento automatico de
caracteres e de faces,

Na area meédica temos
aplicagdbes no reconhecimento
de anomalias fisioldgicas em
imagens tomograficas ou
radiograficas.
Aplicacdo em
JET/EFDA

imagens do



2 Fundamentos Teoricos
Classificacao e Reconhecimento

m A necessidade do Reconhecimento de Padrdes surge de problemas onde
precisamos separar dados de natureza diferente em categorias.

m O objetivo do reconhecimento é realizar, de forma automatica, a
“identificacao” dos objetos segmentados na imagem.

m Os parametros provenientes da etapa de extracao de atributos sao
utilizados para construir um espaco de caracteristicas a N dimensdes.

m As formas sao representadas por vetores contidos dentro do espaco de
caracteristicas.

m Podemos utilizar algoritmos de Aprendizado de Maquina (AM) a fim de
obter um classificador capaz de prever a classe de novos eventos que
ocorram no mesmo espaco de caracteristicas.



2 Fundamentos Teobricos

Classificacao e Reconhecimento

Support Vector Machines

m Técnica de aprendizado

X, e
l"

O %
il

supervisionado  amplamente
usada em reconhecimento de
padroes.

O algoritmo de treinamento
recebe um conjunto de
exemplos na forma (xiyi) , ao
termino deste obtemos um
classificador que é
representado por uma funcao

f(x)=y
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2 Fundamentos Teoricos
Classificacao e Reconhecimento

Support Vector Machines

%21 p m Busca um Hiperplano 6timo

N AR maximizando margem de
S N separagdo entre as classes

.. m Minimizar a norma de W
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2 Fundamentos Teobricos
Classificacao e Reconhecimento
Support Vector Machines

m No caso de dados nao
linearmente separaveis
mapeamos o0s dados
num espagco com mais
dimensoes gue 0
espaco original.

m Uso de funcOes Kernel.




3 Fusao Nuclear
Um breve Historico

m As pesquisas na area de fusao nuclear foram iniciadas em Los
Alamos (EUA), com claras motivagcoes militares para produzir uma
bomba de fuséo.

m Em 1951 Andrei Sakharov e Igor Tamm conceberam o Tokamak.

m Todos os trabalhos de investigacdo se mantiveram secretos ate a
Conferéncia "Atomos para a Paz" que decorreu em Genebra, em
1958.

m Em 1978, a Comunidade Europeia (mais a Suécia e a Suica)
empreenderam a construcdo do projeto JET ("Joint European
Torus")

m O projeto ITER (“International Thermonuclear Experimental Reactor”)
Iniciado em 1992.



3 Fusao Nuclear
Vantagem e Necessidade

Poténcia (Tera\Watts)

— Demanda mundial de energia

304

b
L
L

Disponibilidade de energia (fossil, hidrica, fisso naoc-regenerativa)

|

Caréncia a ser suprida
por fontes alternativas
(solar, fuséo)

|

10 1
Supde-se que a populagio mundial
estabilize em 10 bilhfes com uma
taxa de consumo media de 3kW habitante
D ! | N ¥ = 1 ! ] ! I " I ! L]
1980 2000 2020 2040 2060 2080 2100 2120

Ano

Poténcia

Seguranca

Matéria prima abundante.
Baixa toxicidade
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3 Fusao Nuclear

Conceitos Basicos

L
0.008 4 .
tn*
= 0006 | 13 et
% — FUSAO
g D.D[M—|| )
E 1L
& n.um-‘“ He' FISSAO -—
o *, - 5
g i . R U
E 151 .
T 0000 &F NEMFSE o Xe e
- =] e
. o o ®
-0.002
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A fus@o nuclear é o processo
de construir nucleos mais
pesados a partir de nucleos
mais leves.

A energia nuclear pode ser
obtida a partir da ligacao entre
dois nuclideos leves (fusédo) ou
da cisao de nucleos pesados
(fisséo)

A energia disponivel por
nucleo é dada pela fracao de
empacotamento definida como
P=(M-A)/A



3 Fusao Nuclear
ReacOes de Fusao

Hélio4

“ Y

Deutério

/ b +Energia

Tritio

neutron\.

As reacdes mais importantes
envolvem deutério (D?) e tritio
(T3 na forma de um plasma
dentro do reator.

Requerem temperaturas muito
elevadas.

Utiizam uma mistura de
reagentes pouco densa.

Submeter este plasma a acao
de uma forca externa de forma
a manté-lo confinado.



3 Fusao Nuclear
Tokamaks

Bobinas de controle Bobina de

de posicao Bobina primaria campo toroidal

bl

N

Z

4

—
; [ \
ﬂ Corrente ~ ‘ )

primaria

vom
O/M-<Corrente de plasma \ -

|

Camara Plasma Campo Campo Corrente da

de vacuo magnético magnético bobina de

poloidal toroidal campo toroidal

O Plasma €& confinado
magneticamente.

Tipo de Reator onde as linhas
do campo magnético sao
fechadas em si  mesmas,
formando um toro.

Busca a tornar a reacao auto
sustentada ( Condicao de
Ignicéo )

O ganho Q é definido como a
razao entre a energia liberada
e a energia consumida



3 Fusao Nuclear
O JET

Nucleo de ferrodo
transformador.

Bobinas internas do campo
magnético (permitem realizar
ainducdo de correntesno
plasma)

Bobina externas do
campo magnético.

Limitadores metalicos que
definema borda do plasma.

e

—
- —

Bobina em forma de D

4%
do campo magnético do
torus. i

Camara devacuo
(em parede dupla)
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4 Processamento de Imagens para o
JET

m A recuperacao da informacéao

. i " m Extracao de informagoes em
7N o o * tempo real
B e m Derivacdo da informacao fisica
i e quantitativa
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4 Processamento de Imagens para o JET
As Cameras

m Taxa de aquisicao de 30.000
guadros por segundo

m Resolucao de 256 x 256 pixels.

m A camera possui uma saida de
Imagens no formato PNG.

m Montadas em um endoscopio

Visible

IR
Camera

Parabolic
mirror

Cassegrain
telescope

1G11.86-1¢



4 Processamento de Imagens para o JET
Os MARFEs

m Abreviacido para o fenomeno Multifaceted Asymmetric Radiation
From the Edge

m O MARFE é caracterizado como um anel brilhante concéntrico de
radiacao.
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4 Processamento de Imagens para o JET
A Base de Dad OS Estatistica da Base de Dados

, A m MARFE : 718
m 22 videos da camera APX-RS
] ® Nao MARFE: 3373
1 3300 imagens Outron- 145
m 4236 padroes

m Classificados em MARFE, Nao-MARFE ou Outros

Coordenadas do baricentro da regiao

Momentos Hu e Posi¢gao da Regia ID da Regiéo
i I
J T P | 1
_LOceRY 00s0e 0.3114 0 003RT 00038 00339 0002 ';l 1?5545 %ﬁi E_-.:" 1 % 1 FOOFSOE
03987 0123 00004 00007 0 0,000 o . AETE 0 2
09072 07635 0055 00063  -0,0001  -0,0053 o 13,8879 63,8972 1 76 2 TOOS0N

NAO-MARFE =0
MARFE =1
Outros =2

22 regido da imagem namero 76 do video 70050 (22 video)



4 Processamento de Imagens para o JET
O Sistema de Classificacao

JET Classification

JET Image Database
. & Feature Extraction Module
files E NN R NN RN EEEEERNEREEEEEERRERESESEERERESESRRRRRRRE
Barycenter
v 4
Background .
H
”Co'de' —» Openlimage »  Average .Imgge' Objectc Y > SVM
Initialization Subtraction Binarization Properties Moments
A
Image Main-Loop
Display MARFE
Region
v
Time Performance
Analysis Time Performance "f Analyzer <«
Report
Report




4 Processamento de Imagens para o JET
Avaliacao de Desempenho

m A precisao do sistema como
um todo foi determinada
utilizando o método de Matriz
de Confusao

m O objetivo final do mdédulo de
Processing Analise de Desempenho
Algorithm (Performance Analyzer) é a
construcao da matriz de
confusao para varios
algoritmos de processamento
de imagem.

Matriz de Confusao
Expandida




5 Desenvolvimento e Caracterizacao
Desenvolvimento em MATLAB

m  Servir como plataforma de teste e avaliagcédo das técnicas para a
classificacao de MARFEs

m Ferramenta de Software - LibSVM (Biblioteca em C/C++)

—» Tabela de Atributos Proc. Imagens (ATRp))

—» Pré Processamento

<«—— Base de Imagens JET (Bl 1)

5 Modelo de Classificador

> Treinamento <«—— Parametros de Treinamento
<«—— JTabela de Atributos JET (ATR
Interface a seTeD)
Principal

.5 Tabela de Atributos + Classes (ATRCp)

> Classificador <«—— Modelo de Classificador

<«—— Tabela de Atributos Proc. Imagens (ATRp)

___ Matriz de Confusdo Expandida

N Analisador <«—— Tabela de Atributos JET (ATRe7)

<«—— Tabela de Atributos + Classes (ATRCp)
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5 Desenvolvimento e Caracterizacao
Desenvolvimento em MATLAB

PRE PROCESSAMENTO

<} Classificador,

— _ _ Entrada
(’"7"'. Centro Brasileiro de Pesquisas Fisicas Base de Imagens(Bl,..)
(20 Mestrado Profissional 9 JET
CBPF Sistema Classificador de MARFEs m Saida
—PréPr ' Original Imagem Filtrada Imagem Binaria Tabela ATRP|

m Permite a variacéao do
threshold e do niumero
de imagens usadas para
o célculo da imagem de
fundo

0.029293 15

05 20
agens Importar Dados | Buffer |Tempo 4 [ 3 | Threshold




5 Desenvolvimento e Caracterizacao
Desenvolvimento em MATLAB
Treinamento

S =

<) Classificador
7 Centro Brasileiro de Pesquisas Fisicas
.\h Mestrado Profissional
CBPF Sistema Classificador de MARFEs
- Trei Atribut
— Selegdo de Atributos — — Parémetros Desempenho do Classificador 01 ributos
[THw < 1%q00 = Marfes
[ Hu2 Gamma _* 16% -15 b . Others
[JHu3 usto 512 [ Bath
DH:4 Cc:ﬂ] ; 1 EE ] TRV OSR : :\‘ronteira
[ Hus :
|:|Huli - = nal ....... ............
[JHut (=0 RTINS ..... R ...........
[ e g o 5
[ ¥e 06 SEITITNINRNE
R VI
— Selegio de Kernel 073 R ool j“’y‘ ............
() Linear 08k 'wé ...... ............
& ReF : : :
OPDI IIIIII | 9%, 09t .
) sigmoid * W 5
Precisdo = 94.2638 % Frame/s 0.0007791 s 10 D_Iz D_Id D_IE D_IB 1

PreProcessame nto ” Treinamento

] [ Classificador

” Analisador ] [

Entradas

A tabela de atributos

(ATRJETBD)'

Os parametros de
treinamento.

Saida
Modelo de
Classificador
25% da base para
teste do classificador
e /5% para o
treinamento
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5 Desenvolvimento e Caracterizacao
Desenvolvimento em MATLAB

Classificador

) Classificador,

FEX

@

CBPF

Centro Brasileiro de Pesquisas Fisicas

Mestrado Profissional
Sistema Classificador de MARFEs

_ Classificador
Atributos Dados Classificados
01 : ; ! . Marfes Dados Pré Processados Hul Huz Hu3 Hut
02 . Others ~ 5.0561 21728 37062 52866 A
| oty | bpeeipamenie ™| |5 | ams aem see s
. 3 20734 20787 45851 6.1143
. 03 Fronteira k/ 4 15620 1.7404 53078 7.5207
| < > 5 1.0457 18532 52325 52480
i 0.4+F 3 11623 19367 31218 44314
! 7 20093 15997 35862 43447
05 & 3.7959 1.7765 42526 49190
1| ¢ Modelos de Classificador g 31611 45732 41050 70686
| 0B MPOICZC1DSRIXCY c.rodel I8 10 31652 0.7035 1 4665 30211
X KRBFG2C1XcYe.model 11 1.7056 32389 41487 5 2663
g3 KRBFG2C8XcYe.model 12 3.2493 1.4799 25198 41517
07 s KRBFGAC512XcYe.model 3 13 50720 59570 3.9435 66440
e “(“BFGWC"““‘“L'E“““‘;“ 14 3184 34794 §.1247 75804
08F--» = il 3.2659 §.2832 54443 14,4125
. . 16 34709 17738 67117 7.4979
0ok : : 17 0.2524 35420 5 0636 74170
: ¥ 18 31669 53552 68297 133336 %
: H < >
"] 1 L L L
0 0z 04 06 na
| Xc
[
PreProcessamento ][ Treinamento ][ Classificador ” Analisador “ Sair

m Entradas

A tabela de
atributos (ATRp)).

O modelo de
Classificador SVM.



5 Desenvolvimento e Caracterizacao

Desenvolvimento em MATLAB
ANALISADOR

| ) Classificador E|E|E| . Entrad aS

/ Centro Brasileiro de Pesquisas Fisicas
{ Q‘ Mestrado Profissional

— Analisad
Frame x Tempo Matriz de Confusio Expandida Resultados Gerais
0.2 T T T T Jek Cthers Jet Marfes Jek Both | PiNotJet
PI Others m 10 n 587 Total de Objetos Classificados 3671
PI Marfes 135 687 15 6T
181 A PIEcth 3 4 % 25
. D JetMotPi 534 17 14 0| Taxade Acertos 0.935168
$ i ; + T3 Soma 3373 8 145 679
16 | b4 2
4 3 M $ st 3t
. 3 *i .. E * 3 : Base de Dados Classificada Tempo Médio por Frame em ms
141 : i et * | |PIOUtThr13buff20fn2391HUONKPoliG2C1D3R1XcYe.mat -
*
: st | I S ST : e . PIOUtThr13buff20fn2391HUONKREFG512C 4XcYc Tc5.861 Pré Processamento 79.8899
*
*
* * +* + ¥ -
121 .tf oo‘fi‘f dee A
L eliw t it MR Classificagio 0.058616
hnes¥S % o *, v M
1 ;:‘0&:;0 "‘2“}
L e #
RTINS A A Total 79,9486
‘2":$ §§.: + 2 } gy
I R IOy YA I YL 3
g P £ b
DE 1 L 1 ’
i 500 1000 1500 2000 2500

Frame

PrePr: ito “ Trei to H Classificador ” Analisador ” Sair

Tabela de atributos
do JET (ATRe1mp)-

Tabela de atributos
do processamento
de imagens, apos a
classificacao
(ATRC;).

m Saida

Matriz de Confusao
expandida

Andlise Temporal
Resultados Gerais



a

5 Desenvolvimento e Caracterizacao
Desenvolvimento em C/C++

O caddigo foi testado em uma plataforma de computacao Linux Intel 64 bits.

A implementacao buscou ao mesmo tempo, alta precisao e desempenho
em tempo de execucao.

A versao final apresenta uma taxa de deteccao correta de 93,3% e uma
taxa media de processamento de imagem de 650 frames por segundo.

Ferramentas de Software Utilizadas
OpenCV
LibSVM

Modulo de Abertura da Imagem
Utiliza discos em memoria com alta taxa de transferéncia 1300 MB/s a 3200 MB/s



inary Regions
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5 Desenvolvimento e Caracterizacao
Desenvolvimento em C/C++

Modulo de Estimacao da Imagem de Fundo
e Binarizacao da Imagem

1450 ————————p———T——T—T7—— 7
1400 wbiite - 93.5 [ 41 938
.""\ | 1400 - i et i !
o _
o mm L93.0 \
e . - i VR Y .,_.o i\ 93.6
1200 - : - Z — 4 936 _—
. . £ 5 1350 F s £
- 92.5 o .
o a S0 | a—n—n £
/ | 52 / / =
@ 1000~ y  g20 @ & 1300 [ ' u : : - o 934 2
[ ® oD \/ -
— a i a o | J I
915 o > 1250 [ " - ! | - = G
- L 5§ T /\ 932 §
Q= / =]
- 91. o
91.0 1200 _ \ o
600 - I I ? "—u 4 93.0
-90.5 N\
150 @ - I
400 T r T r T r T . 1 r 90_0 T — 1T - rrrrrrr 92.3
0 10 20 30 40 50 4 6 8 10 12 14 16 18 20

N previous frames Threshold Level
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5 Desenvolvimento e Caracterizacao
Desenvolvimento em C/C++

Modulo de Extracao de Caracteristicas

m Este modulo tem como objetivo a extracédo de caracteristicas das
regioes de pixels contiguos nas imagens binarias.

m Usamos a biblioteca OpenCV: cvBlobsLib. Esta biblioteca rotula e
segmenta imagens binarias

m No a verséao do algoritmo em C/C++ 0s momentos Hu’s foram
calculados porem nao foram utilizados
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5 Desenvolvimento e Caracterizacao
Desenvolvimento em C/C++

Modulo de Extracao de Caracteristicas

m O objetivo principal do médulo
de classificac&o € determinar a
gual classe pertence a forma
encontrada

m 60% da base para Treino e
40% para Testes

m 11018 Modelos SVM foram
testados

m 0 melhor resultado foi obtido
por um modelo SVM baseado
em um kernel polinomial de
grau 10
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5 Desenvolvimento e Caracterizacao
Desenvolvimento em C/C++

Analise de Desempenho

m Duas abordagens Distintas
Maior taxa de acertos
Menor Tempo de Processamento

m As medidas de tempo se referem ao método walltime, que € uma
estimativa do tempo total consumido por todo o sistema

m A plataforma computacional de teste foi um no Linux do Cluster
computacional do CBPF

2 placas mée, cada uma com 2 processadores Intel CPU Xeon E5430

HarperTownQuad-Core.
Execution Mean time per module

0.675ms

50 £0.25ms
0.555ms
- 40 Z 0 me TOp: Open Image
F 39 i TSAv: Subtract Average
R £ 55 £0.05ms TBin: Binarization
% 0.010ms 0.002 ms 0.001 ms TFHu: Feature Extraction
+ m 0.00ms ms . o o
10 £ 000 < *‘;°0°7 TCls: Classification
0 ki il el TRIs: Release Image

TOp% TSAV% TBin% TFHuU% TCls% TRIs%

Module
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5 Desenvolvimento e Caracterizacao
Desenvolvimento em C/C++

Analise de Desempenho Resultados

m Neste trabalho, apresentamos apenas o desempenho da classificacao
geral do sistema de processamento dedicados ao reconhecimento de
MARFESs. O algoritmo de processamento de imagens processou 1.409

regioes

Non MARFE
MARFE
Other

NolP

Non MARFE

MARFE

Other

NoBD

1073

2

39

401

37

235

5

15

10

2

248

52

4

0

B Correct detection
B False positive
B False negative




6 Conclusoes e Perspectivas

m Neste trabalho apresentamos um conjunto de técnicas de processamento de imagens
para reconhecimento e deteccdo de MARFEs em imagens do Laboratorio JET

m A caracterizacéo dos algoritmos abordou duas direcoes:

Em termos das diversas técnicas para o processamento da informag¢do com um
enfoque principal na andlise padrbes por momentos invariantes e na precisao do
sistema de classificacao

Em termos de sua velocidade total de processamento

m O trabalho se consolidou como uma efetiva contribuicao as necessidades de
caracterizacdo de MARFE dentro da colaboracao.

m Estd em discussao neste momento, um novo sistema de aquisi¢cédo tendo como base
uma placa de aquisicéo que receba as imagens diretamente da camera KL8.

m  Um dos objetivos futuros é que parte dos algoritmos desenvolvidos possam ser
migrados para dispositivos eletronicos de programacao em hardware, como as FPGAs.

Avaliacao de outras técnicas como RNA e PCA nao linear.

Avaliacao dos algoritmos de execucéao paralela em ambientes multiprocessados
Usar outros atributos para caracterizar os Marfes.

Usar processamento via GPU.
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Il - Introducéo as Redes Neurais Artificiais

1. Definicdo

N

Modelo de um neuronio artificial

Modelo de umarede MLP

> ®

Algoritmo Backpropagation

5. Exercicios
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O Cérebro Humano

O cérebro humano processa as informacgdes de uma forma completamente
diferentes que o computador

O cérebro € um computador altamente complexo, nao-linear e paralelo

Ele tem capacidade de organizar os neurdnios de forma realizar certos
processamentos muito mais rapidamente que o mas rapido computador digital.

EX:

» Reconhecimento de uma bola por uma crianca
» Sonar de um morcego - distancia, velocidade relativa, tamanho, azimute, etc...

Como o cérebro humano e o morcego fazem isso?

— O cérebro tem uma grande estrutura e habilidade de desenvolver suas
proprias regras através do que chamamos de experiéncia

— Us neurdnios que formam o cérebro tem a caracteristica de plasticidade,
permitindo que o sistema nervoso se adapte ao meio ambiente

83



Neuronio Bioldgico

PARTES

» dendritos

= corpo celular
= axonio

" sinapse

N Constituintes da célula:

membrana celular
citoplasma
nicleo celular

o, ,.-"’ D o e T T e e —
W v s [leerentes partes da célula: i T
e R axdnio

soma [corpo da célula)
dendrito
S,

e

-‘H'.

R 10, germ

Idéia de entrada, processamento e saida
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Rede Bioldgica

APRESENTACAO
» formam malhas complexas
" comunicagao entre neurdnios pelas sinapses

Como reproduzir tal complexidade?



O que € uma Rede Neuronal?

“ E um processador macigamente paralelo, constituido por
unidades de processamento simples (neurénios), que tem
propensao natural para armazenar conhecimentos experimental e
torna-lo disponivel para seu uso.

Ela se assemelha ao cérebro em dois aspectos:
O conhecimento é adquirido através da aprendizagem

Forcas de conexao entre neurbnios — 0S pesos sinapticos-, sao utilizadas
para armazenar o conhecimento adquirido...”

Simon Haukin
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Modelo de um Neuronio

Constituintes da célula:

Funcéo de

ativacao saida

Somador

Entrada <

o) s

0,
bias (polarizacao)

Semelhanca entre os modelos
87




Funcoes de Ativacao

0

-1

-2 0

“LIMITE DURO”

2

@(u) =sig(u)

1

0.5

0

-2 0

SIGMOIDE  ¢(u) =

2

1+ exp(—au)

1

0

/

-1

-2

TANGENTE HIPERBOLICA #(U) =tanh(au)

0

2
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Modelo de uma Rede

Disposicdo em camadas. Camadas ocultas
Comunicacao entre neuronios entre camadas

Entradas

Camada de entrada Camada intermedidria Camada de saida
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Beneficios das Redes Neurais

Nao linearidade
Mapeamento Entrada-Saida
Adaptabilidade

Resposta a evidéncias
Tolerancias a falhas
Implementacao VLSI
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Nao-Linearidade

Um neuronio artificial pode ser linear ou nao-linear
Uma rede € nao-linear quando constituida por neurdnios nao lineares

Esta propriedade € importante porque a natureza (dados de entrada) e
principalmente nao-linear

Caractgistica 2

>
Caracteristica 1 91




Mapeamento Entrada-Saida

Aprendizagem supervisionada. Aplicacao de um conjunto de amostras de
treinamento rotuladas

Cada conjunto consiste de um sinal de entrada Unico com a saida desejada

Apresenta-se para a rede um exemplo, e 0s pesos sinapticos da rede sao
modificados para minimizar a diferencia entre a resposta desejada e a
resposta da rede, de acordo com um critério estatistico apropriado

O treinamento € repetido para muitos exemplos até que a rede alcance
estabilidade

Sinal de entrada Saida Resposta desejada
‘ Rede Neural

| SE—
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Adaptabilidade

Capacidade de adaptar os pesos sinapticos a modificacdoes

Pode ser facilmente retreinada para lidar com pequenas modificacdes
nas condicdes operativas

Em ambientes nao-estacionarios (onde as estatisticas mudam com o
tempo), uma rede pode ser projetada para modificar seu pesos em
tempo real.
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Perceptrons de Multiplas Camadas

entrada saida

Treinamento supervisionado N y
1 1

Algoritmo de retro-propagacao do erro x=| | y=
(error backpropagation) X, "
Dois passos: T -
propagacao (para frente - Feedforward )
retro-propagacao (para a tras - backpropagation)
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Fase de Propagacao

Propagacao:
Um vetor de entrada € aplicado a

entrada da rede. Seu efeito se
propaga camada tras camada.

Os pesos sinapticos sao todos fixos

Um conjunto de saida € produzido —
resposta real da rede
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Fase de Retro-propagacao

Retro-propagacao:

A resposta real da rede é subtraida C-1 C

de uma resposta desejada (alvo) para

produzir o sinal de erro ®_ CD_vlC
O sinal de erro é propagado através

da rede contra a direcao das 50—1' s

conexdes sinapticas — dai o nome @ :

Os pesos sinapticos sao ajustados ‘\®7
para fazer que a resposta real da

rede se mova para mais perto da

resposta desejada (estaticamente) @_

96



Fase de Atual

lzacao

Existem muitas métodos de atualizacdo. Regra Delta

o — taxa de aprendizado. Quanto menor seja o, menor
serao as variacoes dos pesos sinapticos

AW = Zavj:‘lé‘f'

Ab’ =2a0;

w(n+1) =w(n) -

- Aw(n)

b(n+1) =b(n)-

- Ab(n)
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Conjunto de Dados

Geralmente sao usados 3 conjuntos de dados

Treinamento. Conjunto usado para atualizar 0s pesos

Validacao. Para validar como esta se comportando o
treinamento. Determinar a parada do algoritmo

Teste. Avaliacao final do modelo

Os conjuntos de treinamento e validacao
participam na criacao do modelo
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Trelnamento Iterativo

Ag%&

ok, ok

TREINAMENTO SUPERVISIONADO
= conjunto de treinamento

PADROES 12 ITERA(;AO 22 ITERA(;AO 32 ITERACAO

A

B . NEURAL . X X B
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O erro diminui !l

Y = Valor desejado
Y >  Valor obtido na saida da rede

ERRO

ITERACAO
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Minimizacao do Erro

METODO DO GRADIENTE DESCENDENTE
=  minimizacao do erro

» mesma direcao e sentido oposto ao gradiente

8 I [
ay(n) 2
AW(n) n ow 1 7 y = ?
Aw(n) =2 __ 2w 6
oW 5
w(n +1) = w(n) + Aw(n) - or
n w(n) Aw(n) 8:: 4+
L
0 5 -2 3L
1 3 1,2
2 1,8 -0,72 21
3 1,08 -0,43 1t Ee
4 0,65 -0,26 0
-6

3 3 3 L 3 3 3 3 3

.12 ITERACAO }\

«22 ITERAGCAO
TERACAO
RACAO

2 3 4 5 6

-5 4 -3 -2 -1 0 1
VALOR DAS SINAPSES



Como Incorporar invariancias no

projeto de RP

A propria imagem pode ser o vetor de
caracteristicas

Tl LR
v
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Incorporando Invariancia

Invariancia por estrutura

Redes de estruturas mais complexas. As sinapses sao criadas de forma que versoes
transformadas da mesma entrada sejam forcadas a produzir a mesma saida

Invariancia por treinamento

Muito usado. A rede é treinada apresentando-se um numero de exemplos diferentes
correspondente a diferentes transformacoes.

Espaco de caracteristicas invariantes

Extrair caracteristicas que caracterizem o conteudo essencial da informacéo e que
sejam invariantes a transformacdes das entradas
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s = ijlfw;;vf;l +be
ve =tgh(uf)
o =p- (|
o =T 3wt
o
Ab? = 205

w(n+1) =w(n) +Aw(n)
b(n+1) =b(n)+ Ab(n)
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LISTA DE EXERCICIOS DE RECONHECIMENTO DE PADROES

REDES NEURAIS

Calcule os novos pesos sinapticos usando o algontmo de backpropagation com a
regra Delta. Todos os neurdnios tem uma fungdc de transferéncia tangente
hiperbdlica. A taxa de aprendizado é igual a 0.1.

bias= 1 bias= 1
‘?‘ e ?\
™, W b o
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FEEDFORWARD




BACKPROPAGATION
» valores desejados: Ya=0,2 ; Yb=1
» Retro-propagacao do erro

bias= 1 bias= 1
L-};K":?) J ::I a.r:-
T ?H‘x 1-"'"\'-.1
s \N 0,103 K| |
= xﬂ.;l = —_ = —_ —
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