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Abstract. This research is associated with the Computer Science Practice La-
boratory and the Nanosciences Graduate at UFN. The objective is to model
and implement a module for the MASPN Project in order to recognize patterns
in generated images by MASPN tool simulation. The recognition process utili-
zes feedback propagating Artificial Neural Networks and multi-layer supervised
training (image samples) implemented in Python using OpenCV library, using
createsample, traincascade, for example, in order to identify if the images have
particle agglomeration process. The module aims to add functionality to the
MASPN project, making it more complete and operational for researchers in
Nanosciences area.

Resumo. Este trabalho estd inserido em projeto do Laboratério de Prdticas dos
cursos de Computagdo em parceria com a Pos-graduagcdo em Nanociéncias da
UFN. O objetivo principal é modelar e implementar um modulo para o pro-
jeto MASPN que realize reconhecimento de padrées em imagens geradas pela
simulagdo da ferramenta MASPN. O processo de reconhecimento utiliza Redes
Neurais Artificiais com propagagdo recorrente e treinamento supervisionado
(via amostras de imagens), multicamada implementadas em Python com biblio-
teca OpenCV, usando createsample, traincascade, por exemplo, para identificar
se as imagens apresentam aglomeragdo de particulas. Esse modulo tem o in-
tuito de agregar funcionalidades ao projeto MASPN, deixando-o mais completo
e operacional para pesquisadores da drea de Nanociéncias.

1. Introducao

O projeto MASPN possui um Portal' de gestdo de pesquisadores, formacos, polimeros
e experimentos [Pereira et al. 2018], disponivel na Web para que laboratérios e centros
de pesquisa possam compartilhar experimentos de sistemas coloidais. Entretanto, ha
inimeros modulos ainda necessarios no ambiente, inclusive um moddulo de reconheci-
mento de padrdoes em imagens produzidas em simulacdes da ferramenta MASPN para
analisar se houve ou ndo aglomeracdo do sistema, ou seja, instabilidade do experimento
[Zamberlan et al. 2019].

O objetivo geral do trabalho € modelar, implementar, treinar e avaliar um
moddulo de reconhecimento de padrdes em imagens de simulagdo produzidas no MASPN
[Zamberlan et al. 2019]. Como objetivos especificos, assume-se:

Thttp://maspn.lapinf.com.br.



e Estudar o funcionamento da ferramenta MASPN na parte de geracdo de
simulagoes;

e Identificar qual rede neural € mais adequada para o reconhecimento de padrao em
imagens de simulagdes;

e Definir varidveis e pesos de entrada na rede neural;

e Definir o mecanismo de treinamento da rede neural, ou seja, treinamento supervi-
sionado ou ndo supervisionado;

e Prototipar uma rede neural em um moédulo do MASPN.

A principal motivacao desta pesquisa, justamente € construir um moédulo junto ao
projeto MASPN que agregue mais funcionalidades as ferramentas, gerando recursos aos
pesquisadores da drea de Nanociéncias para que possam identificar sistemas instaveis ou
estaveis.

Para melhor compreensado da proposta, o texto esta dividido em 6 se¢des. A secao
que segue, trata dos conceitos, técnicas, metodologias e trabalhos relacionados as areas
Reconhecimento de Imagem (RI) e Redes Neurais (RNA). Na Secdo 3, sdo apresentados
a metodologia de trabalho e a de desenvolvimento do mddulo de reconhecimento, bem
como as ferramentas utilizadas no projeto e na implementagcdo. A Secdo 4 apresenta os
resultados alcancados. Por fim, as Conclusdes e as Referéncias Bibliogréficas.

2. Revisao bibliografica

Nesta secdo € apresentado o projeto MASPN, conceitos, técnicas, metodologias e traba-
lhos relacionados nas dreas da Inteligéncia Artificial (IA).

2.1. Ambiente MASPN

Producgdo e caracterizacdo de nanoparticulas poliméricas (NPPs), também conhecidas
como dispersdes coloidais, sdo processos que exigem tempo e habilidades técnicas para
produzir resultados precisos [Pereira et al. 2018]. Conceitualmente, as nanoparticulas po-
liméricas sdo definidas como particulas coloidais sélidas, que incluem tanto nanoesfe-
ras quanto nanocdpsulas [Zamberlan et al. 2016a]. Os polimeros, portanto, tem como
objetivo proteger o farmaco da degradagdo, promovendo a liberacdo sustentada desse
farmaco, mantendo concentracdes em niveis terapéuticos por determinados periodos de
tempo [Zamberlan et al. 2016a].

Simula¢des computacionais em Nanociéncia tém auxiliado nesses processos, for-
necendo suporte e agilidade para alcangar melhores resultados. Essas simulagdes neces-
sitam (além de um ambiente de execuc¢do e de visualizagdo de resultados por animacdes
2D) de processos de validagao, muitas vezes relacionados com modelos matematicos em-
butidos em banco de dados, presentes em sistemas locais (Deskfop) ou em sistemas dis-
tribuidos na Web [Pereira et al. 2018].

O projeto conhecido como “Multiagent System for Polymerics Nanoparticles
MASPN”’ [Zamberlan et al. 2016b] possui um ambiente de simulagdo em que é possivel
executar simulacdes para acompanhar e avaliar o efeito de aglomerag¢ao em nanoparticulas
poliméricas, a partir de um conjunto de parametros, como distribuicdo de tamanho das
particulas, conteido do farmaco presente na particula, potencial zeta da particula, pH do
ambiente, tipo de polimero e farmaco encapsulado. Os dados de experimentos podem
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Figura 1. Fluxo para avaliar o processo de aglomeracao na ferramenta MASPN
[Zamberlan et al. 2016a].

ser inseridos diretamente na ferramenta, contudo, esse recurso € local e isolado (Desk-
top). A Figura 1 ilustra a ideia de uso da ferramenta MASPN no processo de avaliagdao
de aglomeracdo. A Figura 2 apresenta a ferramenta MASPN de forma geral, ou seja sua
interface principal.
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Figura 2. Interface principal do MASPN Desktop [Zamberlan et al. 2019].

Na Figura 3 consta os modulos existentes no portal para a gestdo de usuarios,
institui¢des, farmacos (drug), polimeros (polymer) e experimentos (experiment). Nessa
visdo, o administrador do sistema pode gerenciar amplamente dados de experimentos com
determinados farmacos e polimeros>.

Registra-se que o médulo de reconhecimento de padrdes, a partir das imagens
da simulacdo, € um recurso da ferramenta Desktop. No inicio deste trabalho, pensou-se
em associar ao Portal, ou seja, uma funcionalidade Web. Entretanto, decidiu-se inserir o
modulo a ferramenta Desktop por motivos de fluxo de funcionamento da simulagdo, que
fica na ferramenta, enquanto o Portal gerencia os dados de simulagao.

20 Portal MASPN est4 disponivel em https://maspn.lapinf.com.br.
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Figura 3. Interface Web da Visao do Administrador [Autor].

2.2. Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural artificial (RNA) pode ser comparada ao cérebro humano, bem como
suas entradas podem ser comparadas aos neuronios. Cada entrada na rede neural passa
por uma andlise de importancia, associada a um peso. Sendo assim, uma rede neural
pode ser composta por vdrias entradas e cada uma delas recebe um valor peso. Como
citado em [Norvig and Russell 2014], as redes neurais sdo compostas por nds conecta-
dos por ligacOes direcionadas, em que a ligagdo da unidade i_entradas para a unidade
j-intermedidrios serve para propagar a ativacao e definir um peso numérico para ligacao.

Dessa forma, uma RNA pode ser resumidamente definida:

e processador massivamente paralelo que armazena conhecimento experimental;
e modela o cérebro em dois aspectos;
— o conhecimento € adquirido pela rede por processo de aprendiza-
gem/treinamento;
— as conexodes entre neurdnios sdo usadas para armazenar conhecimento.

A Figura 4 mostra a imagem ’cldssica’ de uma RNA, com as entradas (a) e seus
pesos (w), seguido por um somatoério das entradas e pesos, com a funcao de ativacao e a
saida esperada. Uma fung¢ao de ativagdo tem o papel de tratar o somatério de entradas e
pesos e valida-los como uma saida esperada (limiar ou bias). Quando a fun¢do de entrada
ndo atingir um limite desejado, € porque € preciso reestruturar as entradas e talvez seus
respectivos pesos.
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Figura 4. Estrutura matematica de uma RNA [Norvig and Russell 2014].

Em uma RNA também se tem diferentes formas de realizar a conexdo entre nds,
ou seja, diferentes classificacdes. Sao elas a rede com alimentagdo para frente (feed-
forward propagation) e a rede recorrente (feedback propagation), onde a primeira gera
uma ligacdo de um né com seu anterior e este com seu posterior, ou seja, nunca formara



ciclos e € totalmente linear, ja na segunda op¢ao os nds alimentam suas saidas de volta as
suas proprias entradas, o que demonstra os niveis de ativacdo da rede formam um sistema
dindmico que podem atingir um estado estdvel ou apresentar oscilacdes ou comporta-
mento cadtico, discutido por [Norvig and Russell 2014]. Esse sistema de alimentagdo de
rede quando bem utilizado podem dar suporte a memoria de curto prazo, o que ndo é
possivel na rede de alimentacdo para a frente, o que torna ela mais interessante como
modelos de cérebro.

Segundo [Lohmann 2016], uma RNA € composta por dois processos importantes,
sdo eles o processo de treinamento e de reconhecimento, em que no treinamento con-
siste em apresentar uma grande quantidade de padrdes para a RNA a fim desta se adaptar
aos possiveis cenarios que estdo em questdo. O treinamento pode ser supervisionado ou
nao supervisionado. Sendo assim, no padrdo supervisionado o comportamento € baseado
em duplas, as quais sdo compostas por algo a ser reconhecido e o que é esperado dele
(uma entrada e uma saida esperada). Dessa forma, o treinamento da RNA baseia-se nas
diversas duplas que recebera como entrada e ird realizar a devida andlise a ponto de con-
seguir receber apenas o dado a ser reconhecido. Ja o treinamento ndo supervisionado,
como consta em [Lohmann 2016], recebe apenas varios dados de entrada (ao contrario
do supervisionado que recebe a dupla entrada-saida) e tem a tarefa de analisar o mesmo
e reunir com seus similares a partir de algum padrao e pesos determinados pela maquina.
A técnica de RNA aplicada em sistemas de comportamento inteligente para reconheci-
mento de padrdes tem sido amplamente utilizada, pois apresenta comportamento humano
similar: reconhecer, aprender e reconhecer.

2.3. Tipos de RNA

Na pratica, pode-se categorizar RNAs em dois grandes tipos: i) RNAs Recorrentes (Pro-
blema imobilidrio para definir preco de imdveis; em imagens como colocar fag em fotos;
em reconhecimento de fala; em traducdes); ii)) RNAs Convolucionais (Problema de reco-
nhecimento de objetos em movimento em videos).

Entretanto, de forma mais especifica, pode-se categorizar RNAs em:

e Perceptron - segundo [Cardon et al. 1994], uma Rede Neural Perceptron conta
com um algoritmo simples, ou seja, com pequena complexidade computacio-
nal, ndo precisando um grande pré processamento € sendo composto por poucas
variaveis. Por outro lado, este método esta restrito a realizar reconhecimentos
mais basicos, como exemplo se o imével é caro de acordo com seu tamanho. Esse
método conta com entradas de dados com algum intervalo, aprendizado supervi-
sionado e alimentacdo a frente. As entradas sdo informadas e os pesos delas sdo
gerados aleatoriamente. Ap0s realizar a iteracao, os pesos se adaptam de acordo
com o erro gerado na iteragcdo anterior;

e Kohonen - de acordo com [Martins et al. 2002], a rede Kohonen é uma Rede Neu-
ral ndo supervisionada, a qual conta com um mapa auto-organizavel e pode ser
formada por neurdnios uni ou bidimensionais, 0s quais modificam seus pesos
num processo de aprendizagem competitivo. Assim podem formar uma grade de
saida com um sistema de coordenadas significativas para diferentes caracteristicas
de entrada. O processo de aprendizagem deve-se ao neurdnio mais proximo do
padrdo de entrada ser declarado vencedor. Com o neurdnio vencedor € deter-
minada uma vizinhanca de neurdnios entre eles, assim constroem uma base de



cooperagdo entre vizinhos para correlacionar o padrao de entrada com uma regiao
do mapa auto-organizavel. Como explicado em [Martins et al. 2002], essa rede
pode desenvolver um classificador de texturas de materiais;

e Convolucionais - segundo [de Andrade Kovaleski 2018], esse tipo de Rede Neural
consiste em operagdes de convolu¢ido camada a camada, sendo muito utilizada em
reconhecimento em videos, analise de objetos, identificagdao de faces. Isso acon-
tece porque redes convolucionais foram desenvolvidas para trabalhar com dados
estruturados localmente, como pixels. Cada Neurdnio ficara encarregado de uma
zona do video, ou seja, uma quantidade de pixels, sendo que no final essas partes
se complementam e formam a totalidade da imagem. Portanto, da mesma ma-
neira cada neurdnio analisa seus vizinhos e passa para a proxima camada essa
informacao. Ainda informado por [de Andrade Kovaleski 2018], esse tipo de rede
€ capaz de identificar cores ou bordas, sendo realmente a melhor op¢ao para reco-
nhecimento de elementos em videos.

2.4. Reconhecimento de Padroes

Para um Sistema de Reconhecimento de Padrao em imagens operar, é necessério percorre-
las. Sabendo isso, pode-se considerar uma imagem sendo uma grande matriz composta
por varios pixels horizontais e varios pixels verticais. Além de ser estudada as posi¢oes
de cada ponto da imagem, € necessdria a andlise de luminosidade e cores, com propdsito
de uma otimiza¢ao no tamanho de arquivo da imagem estudada [Erpen 2004].

As cores da imagem podem ser distinguidas em trés tipos, sendo o mais bésico,
uma imagem bindria, composta por pixels apenas de cor branca, representada pelo
simbolo 0, ou da cor preta, representada pelo simbolo 1. J4 se a imagem for composta
por tons de cinza, tem-se o preto, com a mesma representacao pelo simbolo 1 e a quan-
tidade de branco serd medida por uma varidvel, onde serd determinado um valor méximo
e minimo para essa variancia. E por ultimo haverdo as imagens compostas por diversas
cores, onde serdo representadas pelo espectro RGB, onde se tem 3 varidveis de 0 a 255 e
a combinagdo desses valores gera a cor exata, esse tipo de imagem € o que mais consome
espaco em disco e processamento.

Uma imagem € uma matriz bidimensional, que neste estudo, armazena particulas
espalhadas no plano (x,y), contendo tamanho e cor.

2.5. Trabalhos relacionados

No trabalho de [Erpen 2004], foi estudado reconhecimento de padrdes em imagens com
descritores de forma em que se conseguiu desenvolver uma foolbox para o reconheci-
mento de formas através de caracteres. Esse trabalho usou como estudo de caso a leitura
de placas de automdveis. No trabalho de [Brito Bisneto 2011], foi estudado reconheci-
mento de padrdes de objetos utilizando Redes Neurais Artificiais e Geometria Fractal, em
que se provou que utilizar a geometria fractal geraria melhores resultados, pois a média
de acertos da RNA utilizando ela foi mais elevado do que nao utilizando RNA. Esse teste
foi realizado usando a base de imagens composta por 184 amostras criadas pelos pesqui-
sadores. No trabalho seguinte [Silva 2005], verificou-se a eficiéncia do uso de uma RNA
para reconhecimento de imagens usando treinamento para o algoritmo realizar a analise
pixel a pixel, também testando as analises em imagens que ndo possuem objetos similares
na base criada para o projeto. Finalmente, o trabalho de [Silva 2005] foram estudadas



técnicas de RNA para reconhecimento de marcos nas rodovias. Foi utilizado imagens
aéreas e o detector Canny para identificar os marcos. No trabalho, obteve-se dificuldades
em identificar com precis@o alguns marcos importantes como passarelas e viadutos. Na
Tabela 1, pode-se verificar uma andlise quanto as caracteristicas especificas dos trabalhos
citados anteriormente.

Tabela 1. Analise quanto a caracteristicas dos trabalhos relacionados.

[Erpen 2004] [Brito Bisneto 2011] [Silva 2005]
Linguagem Matlab C++ C++
Plataforma Desktop Multiplataforma Multiplataforma

Treinamento

Supervisionado

Supervisionado

Supervisionado

Topologia

Multicamada

Multicamada

Multicamada

Algoritmo

Backpropagation

Backpropagation

Backpropagation

2.6. Scrum Solo

E uma metodologia 4gil contendo boas praticas e adaptada para trabalhos com uma ou
duas pessoas, como ocorre em um Trabalho Final de Graduagdo. Ela é composta por
tarefas que devem durar uma semana, que também € o tempo intervalo para um meet
(reunido) e outro. Scrum Solo é muito utilizada com a técnica Kanban, estruturada em
(no minimo) 3 colunas principais nomeadas como fo do (a fazer), doing (em processo),
Done (finalizado). Uma quarta coluna pode ser o planejamento de meets (encontros) € a
quinta é alguma tarefa paralisada para se resolver no encontro semanal. Nesta pesquisa,
a ferramenta Trello € usada. Em Scrum tem-se nomenclaturas especificas, como Product
backlog (onde sdo as pendéncias, usados como o to do do Kanban), o Sprint Backlog (onde
as tarefas sdo colocadas na barra doing) e os Sprints que se trata de um periodo de tempo
que pode variar de uma semana até um meés para realizacao de alguma implementacao de
funcionalidade do médulo [Boaglio 2016].

3. Metodologia do trabalho

Para avaliar o processo de reconhecimento foram utilizados trabalhos cientificos cole-
tados e discutidos em [Zamberlan et al. 2019], pois foram elencados experimentos com
seus respectivos parametros e se houve ou nao aglomeracao (instabilidade). Na Tabela 2,
€ possivel visualizar algumas amostras de imagens para o treinamento supervisionado da
RNA do moédulo proposto. Destaca-se que as imagens foram geradas pela ferramenta
MASPN [Zamberlan et al. 2019]. No trabalho de [Zamberlan et al. 2016b], decidiu-se
usar nas simulagdes, particulas com cores, justamente para dar a impressao de profundi-
dade, aglomeracao e facilitar a visualizacao dos leitores.

No moédulo RNA desenvolvido para identificar aglomeragdao em Sistemas Nano-
particulados, ha necessidade de se ter imagens que compdem o conjunto de amostras de
imagens com aglomeracdo e sem aglomeracdo. Além disso, € necessario um conjunto de
amostras de imagens que representam o que € de fato uma particula.

Neste trabalho, o conjunto de amostra do que € uma particula pode ser imagens
de tons de cinza de circulos com diferentes tamanhos. Essa decisdo foi tomada, pois o
modulo precisa trabalhar e processar os falsos-positivos e falsos-negativos. Por exemplo,
um falso-positivo seria a identificagdo de uma particula na imagem sem que fosse de fato
uma particula. E o contrério, o falso-negativo seria uma particula ndo identificada pelo
modulo.



Tabela 2. Imagens de amostras particuladas de um sistema coloidal usadas para
o treinamento da RNA. As imagens contém particulas em algumas para facilitar

a visualizacao e interpretacao das simulacoes [Zamberlan et al. 2019].
i i -\

3.1. Tecnologias

Neste trabalho, pesquisou-se e experimentou-se algumas tecnologias para processar ima-
gens e reconhecer padroes. Como por exemplo: Linguagem Python, versdo 3.7; OpenCV
para o processamento de reconhecimento de imagens.

Destaca-se que na biblioteca OpenCV ha fungdes destinadas a preparagao de ima-
gens (opencv_createsamples), bem como treinamento do reconhecedor de padrdes ou
classificador (opencv_traincascade). Com o createsamples foi pego uma imagem positiva
e replicado em diversas imagens negativas (sem conter imagens de circulos/particulas).
Dessa forma, foram criadas diversas imagens positivas.

Foi pesquisado sobre o Portal MASPN, a ferramenta de simulacio MASPN e so-
bre o0 médulo que foi implementado. O entendimento de funcionamento da ferramenta e
do Portal demandou tempo significativo, por se tratarem de ambientes com funcionalida-
des e peculiaridades. Outro foco de estudo, foram as necessidades a serem supridas na
Rede Neural, como atributos de entrada e saida, bem como os pesos dos atributos (suas
importancias para a RNA). Por fim, foram modelados aspectos estruturais e funcionais do
modulo inserido na ferramenta Desktop.

Na Figura 5, é possivel visualizar tanto as funcionalidades do portal MASPN,
quanto as funcionalidades do simulador no Desktop. Destaca-se na figura a funcionali-
dade Patterns Recognize - Image como médulo de trabalho desta pesquisa. A ideia princi-
pal dessa funcionalidade € justamente reconhecer padrdes presentes nas imagens geradas
da simulagdo da ferramenta MASPN (como o exemplo de simulacao da Figura 2).
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Figura 5. Casos de uso com a funcionalidade de reconhecimento de padrao do
maddulo (Patterns Recognize - Images)

4. Resultados

A Figura 6 mostra o menu com o médulo de reconhecimento. Como a ferramenta MASPN
foi construida em inglés, o médulo também terd didlogos nessa lingua. Ressalta-se que
o treinamento € realizado fora da ferramenta MASPN, em um momento bem anterior ao
seu uso, enquanto que o processo de reconhecimento € chamado na ferramenta, via um
processo Java de execugao de codigo externo.
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Figura 6. MASPN com menu para reconhecimento de padrées nas imagens ge-
radas.

4.1. Processo de treinamento do classificador

Neste trabalho foi utilizado o método traincascade (dentro da biblioteca OpenCV') que
implementa uma Rede Neural Convolucional com treinamento supervisionado (amostras)
e multicamada.



A Figura 7 ilustra o fluxo do processo de preparacao do classificador, com ima-
gens positivas e negativas. E o processo de treinamento do classificador para reconhecer
particulas em imagens de sistemas particulados.
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Figura 7. Diagrama de atividades com o fluxo para treinar o classificador.

Para iniciar o processo de treinamento, deve-se criar uma pasta contendo imagens
negativas (imagens que nao contém em hipdtese alguma particulas, circulos ou bolas).
Dentro dessa pasta, deve-se conter uma listagem com o nome de todas imagens, para
isso foi usado script criar_lista.bat que gera o arquivo bg.txt (Figura 8) contendo todos
os nomes das imagens negativas. Fora da pasta das negativas, ha as imagens positivas
(imagens com exemplos precisos de particulas), que foram selecionadas manualmente

(Figura 9).
SRREL RIS

3700jpg 3704jpg 370%jpg 3707 jpa 3703JF’9 3M0jrg 3Mjeg 3M2jpg 3Mzjpg

715jpg bgbt criar_lista bat

Figura 8. Exemplo de como foi feito o arquivo bg. Essa sao imagens con-
sideradas negativas baixadas do site especializado em imagens negativas
(www.image-net.org).



. Q@ ®

negat\vas corrigi circule_1.png circulo_2.png mergevec.py opencv_createsa opencv_traincasc  opencv_world400
mples.exe ade.exe il

Figura 9. Demostracao de pasta pronta para inicio do reconhecimento.

Em seguida, foi utilizado opencv_createsamples para multiplicar a quantidade de
imagens positivas. Proximo passo, o opencv_createsamples foi executado novamente para
gerar os arquivos vetoriais referente a cada pasta de imagens positivas.

E preciso ter acesso ao console do sistema (no sistema operacional Windows, com-
mand, em Linux ou Unix, terminal) e realizar os processos. O primeiro deles é sobrepor
as imagens negativas com as positivas que estdo dentro da pasta, gerando uma nova pasta
que conterd imagens mescladas para cada imagem positiva. Na Figura 11 hd um exemplo
e na Figura 10 pode-se ver como fica a pasta gerada. O arquivo bg.txt € uma listagem dos
nomes das imagens negativas. A pasta positivasl contera as 300 imagens geradas pela
linha de comando e o arquivo Ist. Ou seja, € uma lista mostrando o tamanho e posicao
onde estd a imagem positiva sobreposta na respectiva negativa.

0001_0009_0009_  0D02000B_0023_  0003_.0015.0009_  0004.0011.0005_  00D3._0011.0022.  00DG_0025._0004.  0DO7_0011_0022.  0008_0033_0029_
0065_0065pg 0056_0056,pg 0061_0061pg 0064_0064pg 0060_0060pg 0059_0059,pg 0067_0067pg 0052_0052jpg

0017.0017.0005_  0018.0009.0017_ 00190022 0031_  0020.0024 0012 DO21_0005.0025. 002200260007 0023 00100013 0024 0012 0025
0069_0069,pg 0064_0064,pg 0051_00514pg 0069_0069pg 0067_0067jpg 0052_0052,pg 0058 0052 pg 0068 0062 pg

o

G2t 2 - : L
0033_0017.0003_  0034_0028_0031_ 0035 DO32.0031. 003600150013, 03700110012, 003800130017, 003900130018 004000050010,
0067_0067jpg 0060_0060,pg 0055_00554pg 0067_0067jpg 0064_0064 g 0067_0067jpg 0061_0061 jpg 0050_0050,pg

s a 5 ot L
00490035 0040_ 005000250027 0051_0007 0027  00S2.0031.0006_ 0053 0006.0013_ 0054 00120019 00550027 0011_  0056_0018_0011_
0048_0048jpg 0062_0062,jpg 0048_0048jpg 0054_0054,pg 0054_0054,pg 0059_0059,pg 0063_0063pg 0055_0055pg

Figura 10. Exemplo de pasta com figuras positivas.

Os parametros de angulacdo s@o usados para realizar rotacdes na imagem positiva
antes de sobrepd-la, a fim de gerar mais variabilidade. O parametro bgcolor é usado
para deixar a imagem em tons de cinza e o bgtresh usado para fazer o fundo da positiva
ficar transparente (cuidado ao usar esse parametro para ndo deixar o objeto transparente
também). Isso deve ser repetido para cada imagem positiva existente.

Figura 11. Uso do opencv_createsamples para realizar a criacao de novas ima-
gens positivas.



Ap6s cada pasta de imagens positivas serem criadas, deve-se criar um arquivo de
vetor dinamico para elas. Para isso se usa novamente o opencv_createsamples como pode-
se ver na Figura 12 e esse passo se faz para cada uma das pastas de imagens positivas que
foi gerada.

(master -> origin)

.1st -num 2080 -w 20 -h 28 -vec vetorl.ved

Figura 12. Uso do opencv_createsamples para realizar a criacao de novas ima-
gens positivas.

Depois disso, ha inimeros vetores na pasta principal. Em seguida, deve-se colocar
todos os vetores dentro de uma pasta vec e executar o programa mergevec.py (programa
construido pela comunidade para ser utilizado com OpenCV - Figura 13).

\circulo3 (master -> origin)

Figura 13. Demonstracao de como juntar todos os vetores em um so arquivo.

Agora tem-se o arquivo de vetor final, assim deve-se copiar esse arquivo, a dl/
opencv_world400, bem como o arquivo opencv_traincascade para dentro da pasta das
imagens negativas. Também deve ser criada outra pasta chamada classificador dentro da
pasta das imagens negativas, pois € nesta pasta que o classificador serd criado (Figura 14).

classificador wvetor_finalvec bg.bt opency_traincasc  opencv_world400
ade.exe il

Figura 14. Pasta das imagens negativas pronta para o treinamento.

Para realizar o treinamento, novamente deve-se acessar o terminal console (Fi-
gura 15), que interage com o vetor criado anteriormente. O numero maximo de imagens
positivas e de negativas € passado como parametro, bem como o tamanho das imagens,
o nimero méaximo de geragdes de treinamento (sendo que ele pode parar antes, caso o
traincascade note que nao consegue aprender mais do que o estado atual). As quantida-
des de memoria utilizadas para o sistema durante o aprendizado sdo definidos também via
parametro. Assim, o arquivo cascade (arquivo cascade_particulas.xml) € gerado na pasta
classificador e é ele que € usado no cddigo para realizar a andlise na amostra desejada.

O objetivo do treinamento (aprendizado da mdaquina) € chegar o mais préximo
possivel do valor 1 no hit rate (taxa de acerto) e o mais préximo possivel do valor 0 no
false alarme (alarme falso), como mostra a Figura 16.

4.2. Aplicando o classificador

Na Figura 17, pode-se ver parte da codificacdo que contempla: i) a leitura de imagem(ns),
i1) classificador(es), iii) formacdo de retangulos em volta das imagens identificadas na
amostra e 1v) contagem desses retangulos.



2

1 import ov2

2

3 imageml = cv2.imread('fig_amostras/figl_amostra.png')

4

5 classificadorl = cv2.CascadeClassifier( cascade_particulas.xml’)
6

7 imagemcinzal = cv2.cvtColor(imageml, cw2.COLOR_BGR2GRAY)

3

9 deteccoes]l = classificadorl.detectMultiScale(imagemcinzal, scaleFactor=1.33, minMeighbors= 18)
18

11 count = @

12

13 for (x, y, 1, a) in deteccoesl:

14 cv2.rectangle(imageml, (x, v), (x + 1, v + a), (9,255,8), 2)
15 count += 1

16

17 print ('Quantidade de particulas: ', count)

18

19 cv2.imshow('Detector de particulas 1', imageml)
28

21 cv2.waitKey(8)

22 cv2.destroyAllWindows ()

Figura 17. Codigo Python para a analise da amostra desejada.

Em relacdo ao cédigo Figura 17, destaca-se a importacao da biblioteca opency. A
func¢do imread (linha 3) passa o endereco da amostra que deve ser analisada e a amostra
fica gravada na varidvel imageml. Na fungdo CascadeClassifier (linha 5) é passado o
endereco onde esté o classificador que € usado para anélise da amostra salva em imagem1
(variavel classificadorl).

A funcdo cvtColor, neste caso, tem o intuito de colocar a imagem em tons de
cinza, que € feito pelo COLOR_BGR2GRAY e essa nova imagem fica representada pela
varidvel imagemcinzal (linha 7). No detectMultiScale (linha 9) sdo passados parametros
para identifica¢do junto com o arquivo cascade_particulas.xml. Na funcio detectMultiS-
cale € passada a imagem cinza gerada, o scalefactor que é o parametro que especifica a
escala de tamanho em que a imagem ¢ reduzida. Ja o minNeighbors especifica quantos
vizinhos positivos um certo bloco precisa para ser considerado positivo também, assim
minimizando o nimero de falsos positivos (falsos alarmes) que serdao encontrados.



A rotina de repeti¢do tem o trabalho de desenhar retangulos em torno das figuras
dos objetos encontrados e fazer a contagem deles (exibido na linha 17).

A funcdo imshow (linha 19) mostra a imagem aberta no inicio do c6digo com os
retangulos desenhados no passo anterior.

O waitkey é usado para manter essa nova imagem aberta, esperando um préximo
clique do usuario para o destroyAllWindows fechar a interface gréafica aberta.

As figuras da Tabela 3 mostram a evolugao dos classificadores implementados, de
uma classificacdo com muitos falsos positivos ou poucas particulas reconhecidas até uma
melhor. Pode-se notar que o melhor classificador gerado ndo se comportou como dese-
jado. Durante vérios testes realizados, foram detectados inconsisténcias na classificacao
(como mostram as figuras).

Tabela 3. Imagens da evolucao dos classificadores.

Quantidade de particulas: 3

8.1 Detector de particulas 3 - u]

'

8.1 Detector de particulas 1 - o

uantidade de particulas: 6

4.3. Analise dos resultados

Como € possivel perceber na Tabela 3, o prototipo ndo conseguiu detectar todas as
particulas nas imagens. Houveram falsos positivos e falsos negativos acima do dese-
jado. Dessa forma, o processo de reconhecer se houve aglomeracao ficou comprometido.
Acredita-se que o que impossibilitou a detec¢ao foram:

e conjunto de imagens negativas nao ¢ adequado;

e 0 acerto nos valores dos parametros;

e falta de qualidade nas imagens positivas (uso de arquivos .png);

e quantia ndo suficiente de amostras (2800 amostras?).

Entretanto, registra-se que o processo de treinamento do classificador esteja cor-
reto, s6 o conjunto de imagens (tanto negativas quanto positivas) pode estar gerando um
falso aprendizado para o classificador.

3Imagens baixadas de site especializado em gerar imagens de teste.



Ressalta-se que o classificador identifica a quantidade de particulas, que ajuda-
ria a definir o quao o sistema estd aglomerado. A ferramenta MASPN fornece o total
de particulas a serem simuladas (Figura 2) e o reconhecedor também conta o nimero de
particulas reconhecidas. Dessa forma, seria possivel realizar uma subtragdo de total de
particulas geradas para simulagdao pelo MASPN pela quantidade de particulas identifica-
das pelo reconhecedor. Quanto mais a resposta tender a zero, menos aglomerado esta a
imagem. Quanto mais se afastar do zero, significa que ha particulas uma sobre outras, ou
seja, mais aglomeracao (como mostram as Figuras da Tabela 3 que contém um conjunto
de particulas aglomeradas).

5. Conclusoes

Ao final deste trabalho, destaca-se que o texto buscou apresentar e discutir aspectos do
Portal MASPN e da ferramenta de simulagdo MASPN, para uma melhor compreensao
de todo o processo, inclusive para a insercdo adequada do mddulo de reconhecimento
modelado e implementado. Além disso, o texto mostrou informagdes sobre RNA (como
tipos, formas de treinamento, aplicagdes) € um passo-a-passo para treinar o classificador
e usd-lo no reconhecimento de imagens.

Por se tratar de sistemas ja implementados (MASPN e portal) e avaliados, o pro-
cesso de compreensdo de seus aspectos estruturais e funcionais consumiu tempo signifi-
cativo. Entretanto, foi possivel mapear onde e quando o médulo de reconhecimento teria
funcao.

Os algoritmos de treinamento e da aplicacao do classificador foram baseados em
sugestdes dos trabalhos relacionados, bem como as tecnologias utilizadas.

Finalmente, tem-se consciéncia que os resultados nao foram adequados, mas
deixa-se como trabalhos futuros essas adequagdes como melhorar o conjunto de amos-
tras negativas, ajustar os parametros do classificador, trabalhar com imagens de melhor
qualidade.
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