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1 INTRODUCAO

Plantas elétricas de alta poténcia necessitam constantemente de supervisao, a fim
de garantir seu correto funcionamento e detectar possiveis falhas antes mesmo de seus
equipamentos danificarem. Nesse contexto, métodos de monitoramento automatizados
[1, 2] compéem uma solu¢do com o minimo de intervengao e recursos humanos no espago
fisico operante, capazes de perceber nao conformidades o mais rapido possivel, evitando
danos ao processo de produgao e distribui¢ao. No ambito de visao computacional, imagens
adquiridas de plantas elétricas de alta poténcia através de drones ou de captura manual
remota geram dados que, ao serem analisados, podem trazer um preciso diagnéstico de
problemas em curso, assim como a antecipagao de problemas futuros, como é o caso
da inspegao e manutengao de isoladores [3, 4], indicando a necessidade de manutengoes
preventivas ou substituicao de equipamentos com vida ttil limitrofe, por exemplo. Desta
maneira, a utilizacdo de técnicas de visao computacional pode fornecer alternativas aos
sistemas de monitoramento baseados em sinais elétricos ou mesmo trabalhar em conjunto

com eles na construg¢ao de um monitoramento mais robusto.

A aplicacao de interesse que inspirou este projeto de pesquisa consiste em perceber
nao-conformidades de operagdo em equipamentos presentes na area de alta poténcia em
uma termelétrica, onde, definida como tarefa inicial realizada em projeto prévio a este,
um equipamento elétrico é isolado e classificado de acordo com suas caracteristicas através
da imagem capturada. Baseados nessa tarefa, experimentos anteriores evidenciaram que
as imagens adquiridas sao de dificil manipulacao e andlise, pois os equipamentos a serem
classificados sao fotografados em diferentes perspectivas e ha bastante heterogeneidade
no ambiente em que o objeto de interesse esta presente. Todavia, apesar do alto
grau de complexidade das imagens (i.e, fundo heterogéneos, outros equipamentos na
planta, diferentes perspectivas, diferenca de iluminagao), pode-se perceber que a estrutura
principal do equipamento nao se altera. Em outras palavras, a estrutura é rigida, pois nao
hé deformacao no formato principal do equipamento, o que nao acontece em problemas
classicos de reconhecimento, como o de reconhecimento de digitos manuscritos [5] em
que parte do processamento é voltada a busca de caracteristicas invariantes a essas

deformagoes.

Motivado por essa caracteristica dos equipamentos a serem classificados no
problema de interesse, e baseado no alto desempenho apresentado pelas arquiteturas de
redes neuronais convolutivas para processamento de imagens, este projeto de pesquisa
propoe o uso de autocodificadores convolutivos a fim identificar as caracteristicas
relevantes que definem a estrutura rigida do equipamento e sua posigao/orientagao
na imagem. Ao realizar o treinamento da rede com imagens sintéticas simplificadas

(representagdes icOnicas), era esperado que as caracteristicas provenientes desse modelo
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representassem as variaveis latentes do possivel manifold do fenémeno associado ao tipo

e posicao/orientacao do equipamento.

Dessa forma, foi realizada inicialmente uma revisao bibliografica de métodos de
analise de componentes e aprendizado de manifolds, baseados em autocodificadores, bem

como a implementacao de autocodificadores convolutivos aplicados a bases ptblicas como
a MNIST, utilizada em [6].

Além disso, apds o estudo tedrico e experimentacoes em base publica, foi
sintetizada uma base artificial de estruturas simplificadas (icones), inspirada na rigidez
de formato dos equipamentos presentes em termelétricas (isoladores, transformadores
e chaves, por exemplo). As imagens foram construidas a partir do que se espera que
sejam as varidveis latentes (posigao e orientacao do objeto). Desta maneira, sintetizado
artificialmente a dimensionalidade do fendémeno, foi experimentada a possibilidade do
gargalo do autocodificador apresentar as variaveis usadas para construir a imagem de
entrada. Em outras palavras, o vetor de saida do codificador e o vetor de transformagoes,
usados para sintetizar o dado de entrada, foram comparados, realizando um aprendizado
explicito do mapeamento da rede neural convolutiva, que seria desconhecido no caso de

uma imagem real como entrada.

Em seguida, com a base formada, foram realizados experimentos utilizando
os dados artificiais baseados na aplicagdo de interesse, descritos anteriormente. Tal
experimentagdo proporcionou a verificagdo da viabilidade do uso de autocodificadores

convolutivos para aprendizado explicito de variaveis latentes.

1.0.1 Objetivo Geral

O objetivo geral dessa proposta é investigar as caracteristicas da representagao
de dimensao reduzida geradas no gargalo de autocodificadores convolutivos, em que
o treinamento da rede é realizado com imagens sintéticas inspiradas em objetos com
estrutura principal rigida, mais especificamente de equipamentos elétricos presentes em

usinas termelétricas.

1.0.2 Objetivos Especificos:

o Estudar a teoria da estrutura dos autocodificadores convolutivos, assim como sua

implementagao em base piblica [5];

« Criar a base sintética, inspiradas nas estruturas rigidas dos equipamentos presentes
nas imagens capturadas em uma usina termelétrica instalada no estado de Sergipe
(o acesso a esses dados é garantido, através de projeto de colaboragdo ji em

andamento);



e Aplicar a rede implementada e analisar os resultados, a fim de observar a

representacao das variaveis latentes dos objetos simplificados criados;

e Produzir e publicar artigo cientifico, em periédico e anais de eventos, contendo os

resultados obtidos neste projeto.

1.1 Estrutura do Projeto de Pesquisa

A sequéncia deste relatério de pesquisa estd estruturada da seguinte maneira:

Capitulo 2 - é apresentada uma revisdo bibliografica no tocante ao uso de
autocodificadores e redes neuronais convolutivas aplicadas a tarefas de visdao

computacional;

Capitulo 3 - uma fundamentacao teérica é apresentada acerca de autocodificadores e

redes neurais, assim como matrizes de transformacao e algoritmo de desenho linha;

Capitulo 4 - descreve-se a abordagem proposta, através das etapas desenvolvidas ao

longo do projeto, a fim de atingir os objetivos da disciplina;

Capitulo 5 - apresentam-se a descricao dos experimentos realizados, resultados e

discussao dos mesmos;

Capitulo 6 - sao discutidas as conclusoes e expectativas para trabalhos futuros.

A seguir é apresentada uma revisao bibliografica em que sdo abordadas
caracteristicas relevantes no campo de visao computacional quanto ao uso de

autocodificadores, redes neurais e trabalhos relacionados.

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Visao computacional é um dos grandes de campos de aprendizado de maquina
e possui métodos capazes de criar modelos matematicos para tomada de decisoes, de
acordo com sua aplicagao. A tarefa de reconhecimento de objetos em uma imagem é uma
de suas aplicacoes bastante conhecida e possui diversas abordagens, desde as mais antigas
como maquina de vetores de suporte [7] até estudos mais recentes, como os baseados
em redes neuronais convolutivas [8] e em mecanismos de atengdo [9]. Muitas dessas
abordagens utilizadas para reconhecimento sao fundamentadas na hipotese de que imagens
sdo consideradas pontos em um espaco de alta dimensdao (onde cada pixel representa
uma coordenada) e cada fendmeno a ser reconhecido, a partir de imagens, ocupa um

subespaco de menor dimensao, nomeado espago latente e definido pelo menor niimero de
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caracteristicas essenciais (independentes) possiveis que represente esse fendmeno (variaveis
latentes). Portanto, mapear o espago de alta dimensao em uma variedade (manifold, em
inglés) [10] de dimensionalidade intrinseca reduzida ¢é uma das maneiras de representar
de forma significativa os dados de interesse e que pode ser usada de diversas maneiras,

como, por exemplo, facilitar o sistema de reconhecimento de objetos.

Apesar de ser uma tarefa usual, encontrar uma estrutura de baixa dimensao
incorporada (no inglés, embedded) no ambiente de alta dimensao no qual os dados se
encontram é um desafio ainda bastante discutido e compde a area de aprendizado de
manifold [10]. Vale ressaltar que cada fen6meno associado a um conjunto de dados possui
seu respectivo espacgo latente e, a depender de que tipo de informacao se deseja obter
no conjunto, os manifolds almejados podem ser diferentes, até mesmo para uma mesmo
base de dados. Caso a estrutura do manifold seja linear (dados incorporados em um
hiperplano), técnicas de andalise de componentes como Anélise de Componentes Principais
(em inglés Principal component analysis - PCA) [11] e como Multidimensional scaling
(MDS) [12] sao aplicaveis. Para o caso da natureza dos dados gerar complexas relagoes
entre as variaveis latentes, formando uma estrutura nao-linear, técnicas de aprendizado
nao-lineares sdo necessarias, como Isometric Feature Mapping (ISOMAP)[13], locally

linear embedding (LLE) [14], autocodificadores [15], entre outras.

Considerando a complexidade das relagdo entre pixels em uma imagem, as
caracteristicas essenciais deste tipo de dado geram estruturas curvas (nao lineares). Sendo
assim, os autocodificadores podem ser considerados uma boa alternativa para aprendizado

manifolds nao-lineares em imagens.

Autocodificadores podem ser implementados na forma de rede neural utilizadas
em aprendizado nao supervisionado, possuindo duas etapas: a codificagdo, que representa
o dado de maneira condensada; e a decodificagdo, que reconstréi o dado a partir da
representacao reduzida na saida da etapa anterior, o codificador. O treinamento é realizado
ajustando os parametros da rede com o objetivo de se obter a entrada original na saida do
decodificador. Dentre os diversos tipos e aplicagoes existentes de autocodificadores [16],
pode-se destacar os convolutivos aplicados a tarefa de classificagao de imagens [17][18][19].
Neste caso, a saida do codificador (também chamada de gargalo do codificador, por possuir
uma dimensao reduzida) é usada como um extrator de caracteristicas essenciais e, entao,

conectada a um classificador qualquer.

Redes neurais convolutivas (Convolutional Neural Networks - CNN ou ConvNets)
vem sendo desenvolvidas, nos ultimos 10 anos, com bons resultados processamento de
imagens. Implementadas com sucesso na década de 90 por Lecun [6], esse tipo de rede
neural foi inspirada no sistema de visdo biol6gico [20], onde a imagem é processada
por sensibilidade local, ou seja, por regides. Sendo assim, ao invés de tratar a imagem

inteira para entrada da rede neural, como uma Multi Layer Perceptron (MLP) faria, as



CNNs processam a imagem através de filtros (também chamados de kernels) treinados
para capturar diferentes caracteristicas da imagem (e.g. bordas, formas geométricas
e sombras). Ha diversos tipos de ConvNets bem estabelecidas [21][22][23][24], e suas
aplicagoes estao presentes em diversas areas de visao computacional, como auxilio em
diagnostico por andlise de imagens [25], e na detecgdo de equipamentos em um planta
elétrica [26][27]]28][29], para citar alguns exemplos. Os resultados apresentados nos ultimos

10 anos firmaram as ConvNets no campo de visdo computacional.

Com efeito, de acordo com as consideracgoes cientificas apresentadas, desenvolver
aprendizado de manifold, através da extracdo de varidveis latentes do gargalo de
um autocodificador convolutivo, caracteriza-se como um caminho promissor para o

reconhecimento robusto de imagens e de grande potencial de pesquisa.

3 FUNDAMENTACAO TEORICA

A fim de estabelecer uma fundamentacdo tedérica para entendimento dos
experimentos realizados durante o projeto de pesquisa, nesta secao serao apresentados
os conceitos relevantes para esse trabalho acerca de métodos para deteccao das
representacoes iconicas como autocodificadores, das redes neurais perceptrons de miltipla
camada (em inglés, Multilayer perceptron - MLP), das redes neuronais convolutivas, e de
métodos de computacgao grafica para criagao da base de representagoes, como o algoritmo

de desenho de linha e matrizes de transformacoes.

3.1 Autocodificadores

Um autocodificador é um método de aprendizado nao supervisionado cuja
estrutura possui duas partes principais: codificador e decodificador 1. O codificador tem
como objetivo representar o dado de entrada X em uma dimensao reduzida Z, extraindo
suas caracteristicas principais. O decodificador reconstréi o padrao de entrada a partir
da representacao reduzida gerada na saida do codificador, produzindo a saida final Y da

estrutura.

Figura 1 — Autocodificador

Codificador
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A saida do codificador, que é também a entrada do decodificador, forma uma
espécie de gargalo de dimensoes, na qual hd uma reducao significativa da dimensao dos
dados de entrada. Desta maneira, um dado de dimensao m é mapeado pelo codificador em
um espago de dimensdo n, onde n < m, através de uma fungao G (X). O decodificador,
por sua vez, mapeia através de H (Z) a saida do codificador no espago original de entrada

do autocodificador.

A formacao mais utilizada para esse método consiste na utilizacao de redes neurais
deterministicas (e.g redes MLP e ConvNets), treinando-as de maneira nao-supervisionada
e fazendo com que a estrutura seja capaz de reconstruir em Y a entrada X, a menos de

um erro de reconstrucao que se deseja o menor possivel.

3.2 Rede MLP

Considerada um dos tipos de redes neurais mais classico, a Multilayer Perceptrons
¢é tipicamente formada por elementos basicos chamados perceptrons, e para um bom
entendimento de seu funcionamento, primeiramente faz-se necessaria a definicdo dessas

unidades.

3.2.1 Perceptron

O perceptron é um modelo matematico simples, que realiza uma combinacao entre

a entrada e seus pardmetros (pesos sindpticos e viés), representada na figura 2.

Figura 2 — Perceptron

Em que a saida parcial v, a partir de uma entrada de dimensao m, pode ser escrita
na forma:

v=7> wiw;+b (3.1)
=1

Por uma perspectiva de classificacao, esse neuronio matematico é capaz de definir
um hiperplano (3", w;z; + b = 0) como fronteira de decisdo, separando o espa¢o m-

dimensional (definido pelas varidveis da entrada) em em regioes.
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Aplicada a saida parcial v, a funcao de ativacao ¢ é utilizada para deformar nao-
linearmente v e gerar a a amplitude de saida y de um neuronio. Geralmente, as fungoes
adotadas para restricdo normalizam a salda em intervalos fechados entre 0 e 1, ou entre

-1 e 1. A saida do perceptron pode ser escrita, entao, pela equacao 3.2.

y= @(i w;z; + b) (3.2)

i=1

H& diversas funcoes de ativacao capazes de normalizar a saida de um neurénio:
sigmdide, tangente hiperbdlica e unidade retificadora linear (ReLu), para citar alguns
exemplos. Contudo, o melhor tipo de ativagao utilizado no neurénio artificial depende
do fendmeno a ser modelado. Em outras palavras, é escolhida a funcao de ativagao que
garante o melhor desempenho ao modelo. Por exemplo, é bastante comum utilizar fungoes

ReLu como fungao de ativagdo para os perceptrons em imagens como dado de entrada.

Em resumo, o perceptron ¢é a unidade basica de uma MLP e possui trés parametros
que o definem: vetor de pesos sindpticos(w;, onde i = 1,2,...,m), o viés (b) e o tipo da

fungao de ativagao ().

3.2.2 Arquitetura da MLP

Uma vez definida a unidade basica, uma MLP é uma rede com multiplas camadas
formadas por essas unidades, representadas por circulos na figura 3. Geralmente, sua
arquitetura é composta por uma camada de entrada com dados a serem processados
(sinal de estimulo), por camadas intermedidrias (ou ocultas) e por uma camada de saida

(resposta), que gera a informagao 1til de acordo com a tarefa a ser desenvolvida.

Figura 3 — Grafo arquitetural de um perceptron de miltiplas camadas com duas camadas ocultas [30]

Sinal de
saida
(resposta)

Sinal de
entrada
(estimulo)

Camada de Primeira Segunda Camada de
entrada camada camada saida
oculta oculta

No sentido da propagacao da informacao, os dados a serem processados sao o
sinal de entrada da primeira camada intermediaria, e sua saida serve com entrada da

segunda camada intermediaria, seguindo o mesmo fluxo até chegar o final da rede. Logo,
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os neurdnios de uma camada tém com entrada apenas os sinais de saida da camada
anterior, estabelecendo um fluxo sequencial e caracterizando a rede de alimentagao direta
(em inglés feed forward). O fluxo de operagoes para a arquitetura exibida em 3 estd

representado pelo algoritmo 1 em pseudocédigo.

Algorithm 1 Caminho direto da MLP de duas camadas intermediarias

X < Entrada

X« [X 1] > Inclusao do vies
A+ Wi. X > W; Pesos sinapticos e vieses dos neuronios da primeira camada oculta
D+ ¢(A)

D + [D 1] > Inclusao do vies

B+ W5.D > W, Pesos sinapticos e vieses dos neuronios da segunda camada oculta
Y+ ¢(B)

Outro aspecto relevante observado na figura 3 é que cada neurdnio de uma camada
esta conectado a todos os neuronios da camada anterior. Portanto, pode-se dizer que se
trata de uma RNA totalmente conectada. Dessa maneira, se uma camada possui Cs
neurdnios e estd conectada a uma camada de entrada com (', cada neurénio de Cy possui
C1 + 1(viés) graus de liberdades pra definir sua fronteira de classificagao. Considerando

todos os neurdnios da camada, ha Cy.Cy + Cy parameros livres para ajuste das fronteiras.

Com a arquitetura definida, no projeto da rede MLP, para um dado m-dimensional
e uma saida de K classes, define-se primeiramente o nimero de camadas intermedidrias (1)
e o nimero de neurdnios de cada camada (Ng,, onde ¢ = 1,2, ..., I). O nimero de camadas
intermediarias e o niimero de neurénios de cada camada faz parte do projeto da rede, e
sao parametros a serem definidos para gerar um melhor desempenho na tarefa executada
pela RNA. Em seguida os parametros livres de cada camada (pesos sinapticos e vieses
dos neurdnios) sao ajustados, através de um algoritmo de aprendizado (treinamento), para

cumprir o objetivo desejado (e.g, reconhecer um equipamento elétrico em uma imagem).

3.3 Rede Convolutiva

Redes convolutivas sao um caso particular da MLP, e a principal particularidade
desse tipo de rede esta na substituicao da camada totalmente conectada por uma camada
de pesos compartilhados. A ideia de compartilhamento de pesos parte da motivagao
biolégica em utilizar o conceito de campos receptivos locais [31], em que a camada
convolutiva é capaz de reconhecer formas bidimensionais (estruturas) das imagens de
forma invariante a translagdo, perspectiva e escala, assim como acontece no sistema de
visao biolégico.

A camada convolutiva é composta por um banco de filtros convolucionais (kernels),

e para cada filtro é realizada a operagao de convolugao com a entrada 2-D, resultando em
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mapas de caracteristicas como saida, onde cada filtro convolvido com a imagem gera um

mapa. A convolu¢ao de um filtro com uma imagem de entrada é ilustrada na figura 4.

Figura 4 — Calculando os valores de saida da convolugdo discreta [32]

Para esta operacao ha 4 parametros a serem definidos:

o Numero de filtros (NF)
« Dimensao dos filtros (man)

e Avanco (S)

Preenchimento com zero (P)

O numero de filtros determina o nimero de mapas de caracteristicas na saida da
camada. Por exemplo, um camada convolucional com 3 filtros para uma entrada resulta
em 3 mapas de caracteristicas na saida. A dimensao do mapa de caracteristica dependerd
dos parametros adotados na camada e pode ser calculada por (M —m)/S + 1, para uma
camada sem preenchimento com zero. O parametro S define o tamanho do avanco do filtro

sobre a imagem e o preenchimento com zero amplia as bordas da imagem para que nao haja
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perda de dimensao da saida em relagao a entrada. Para a figura 4, o avanco utilizado foi
S =1 e nao houve preenchimento com zero. Assim como na MLP, os parametros listados

acima também sao definidos objetivando um melhor desempenho na tarefa executada pela
RNA.

Duas importantes caracteristicas desse tipo de camada podem ser evidenciadas:
a reducao do numero dos parametros livres a serem ajustados e a extracao robusta
de formas bidimensionais da entrada. Onde a reducdo ¢ devida ao compartilhamento
dos pesos, pois um peso do filtro convolucional é compartilhado por diversos neurdnios
que recebem como sinal a imagem de entrada. De forma visual na figura 4, o
peso de posigdo (1,1) do kernel multiplica-se aos pixels da entrada de posigoes
(1,1),(1,2),(1,3),(2,1),(2,2),(2,3),(3,1), (3,2)e(3, 3), diferentemente de uma MLP onde
hd um peso para cada entrada. Ademais, a extragdo robusta é obtida ao introduzir a
operacao de convolugdo com um pequeno kernel que ao deslizar sobre entrada extrai

caracteristicas invariantes a distorgoes.

Apo6s uma camada convolutiva, uma rede convolutiva pode possuir uma camada de
subamostragem, em que a dimensdao do mapa de caracteristicas é reduzida, com o efeito
de reduzir a sensibilidade dos mapas a translagdes na entrada. Como o objetivo desse

projeto esta focado na camada convolutiva, a subamostragem nao é desenvolvida.

Uma vez definida o tipo de rede a ser utilizado, seja ela CNN ou MLP, a
implementagdo da mesma é finalizada com duas tultimas etapas: o treinamento e, logo

em seguida, o teste.

3.4 Treinamento e Teste

Com o intuito de obter um resposta classificando a entrada, o treinamento
supervisonado consiste em apresentar a rede uma amostra de dados rotulados que
representem o fenémeno real. E nesta etapa que ocorre o processo de aprendizagem e é
importante ressaltar que o aprendizado torna-se mais eficiente a medida que é apresentado
um conjunto numeroso de dados, que representa bem o universo do fenémeno. Uma boa

maneira de garantir essa boa representacao é apresentar bases de dados numerosas.

No contexto do processo de aprendizagem, ha diversos métodos, sendo o método
de aprendizagem por correcao de erro mais comumente utilizado para treinar MLP e
CNN, através do algoritmo de retropropagagao de erro (em inglés, error back-propagation).
Nesse caso, o erro é definido pela diferenga entre a saida da rede e a classificagdo real
(ré6tulo). A aprendizagem por retropropagagao ocorre em duas etapas: o caminho para
frente (algoritmo 1), onde os pesos sinapticos sao fixos; e o caminho para tras, onde ocorre
o ajuste dos pesos sinapticos de cada camada de acordo com uma regra de correcao de

erro. A regra mais utilizada consiste em definir uma fun¢do de custo composta do erro
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(J) e ajustar os pardmetros de maneira a minimizar essa funcao, através da descida do

gradiente. Por exemplo, considerando o algoritmo 1, o ajuste de W1, pode ser descrito na

equacao 3.3.
Wi(n+1) = Win) — -2 (3.3)
- Tow1 ’
Onde n é o n-ésimo ajuste e n é a taxa de aprendizado.
Como o J depende de todos parametros livres da rede, a derivada parcial 83‘111_1_

pode ser determinada através da regra da cadeia (equacdo 3.4), evidenciando ideia de

retropropagacao do erro até a primeira camada.

0J 0J JderrodY 0B oD 0A

OW1 ~ derro 9y 0B 0D 9A D1 (3-4)

O ajuste dos parametros ¢é realizado diversas vezes em miltiplas apresentagoes de
um conjunto de dados de treinamento (totalizando uma época) e pode ser feito de modo
sequencial, onde os parametros sao atualizados a cada apresentacao de uma amostra
a rede. Por fim, finalizado o treinamento (ajuste dos pardmetros), na etapa de teste sdao
apresentados dados que nao foram usados previamente. A saida na rede é entao comparada
com o roétulo real da amostra, e caso os valores coincidam em boa parte dos testes, o

aprendizado é validado, atestando a capacidade de generalizacao da RNA.

3.5 Matrizes de transformacao

Amplamente utilizadas em computacao grafica, as matrizes de transformagoes
sao a ferramenta de algebra capazes de aplicar movimento aos elementos visuais. Dessa
maneira, um objeto grafico com descricao geométrica, em que seus vértices P sao descritos
em coordenadas no espaco 3D, sao multiplicados a matrizes de transformacao M para
alterar sua localizacao de acordo com o movimento desejado. Esse objeto pode se mover
através do espaco aplicando transformagoes geométrica: rotagao, translacao e escala. Neste

projeto, sdo abordadas as duas primeiras transformagoes.

Uma matriz de rotagdo a partir da origem do sistema de coordenadas pode ser
apresentada de acordo com o eixo de referéncia que se desejada rotacionar. As rotagoes

em relagao aos trés eixos do espaco 3D estao descritas nas equacoes 3.5, 3.6 e 3.7.

1 0 0
Mg.(©) =0 cos® —sen® (3.5)
0 sen® cos©
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cos® 0 sen@_
Mpg,(©) = 0 1 0 (3.6)
_—sen@ 0 cos@_

cos® —sen® 0_
Mg.(©) = |sen® cos® 0 (3.7)
0 0 1

Como exemplo, para rotacionar com angulo © em relagdo ao eixo x um objeto
com vértices descritos em linhas de uma matriz P, as coordenadas dos vértices nas novas

posicoes P sdao dadas por P’ = Mg, x P.

Uma matriz de transformagao afim 7" com coordenadas homogéneas e translagao a
partir da origem do sistema de coordenadas pode ser descrita pela equagao 3.8, onde t,et,

sao o deslocamento da posi¢ao do objeto em ralagao aos eixos x e y, respectivamente.

100 ¢
010 ¢

My = y 3.8

"Tloo 1 1 (38)
000 1

De forma resumida, dada uma matriz de transformacao M e as coordenadas de um
objeto P, pode-se gerar as novas coordenadas transformadas através de uma multiplicacao
/
P =M x P.

Uma vez movido o objeto geométrico em 3D, é necessario projeta-lo em 2D e
transforma-lo em matrizes de bitmap (imagens). Para isso, é preciso desenhar linhas entre
os vértices de um objeto em formato de imagem. O algoritmo amplamente utilizado para

desempenhar tal tarefa em computacao grafica, estd descrito na secdo a seguir.

3.6 Algoritmo para desenho de linhas

Uma das maneiras de desenhar um objeto geométrico em uma imagem de matriz de
pizels consiste em selecionar os pizels (posi¢oes) na matriz da imagem para conectar dois
pontos (vértices) do objeto, a fim de compor visualmente o objeto. Esta tarefa é chamada
de rasterizacao por segmento de retas na area de computagao grafica. Existem diversos
algoritmos para desenhar as linhas de um objeto, contudo, o algoritmo de Bresenham
[33] é o mais utilizado na &rea, devido ao seu maior desempenho quanto a velocidade e
precisao. Tal caracteristica deve-se principalmente a utilizagao de nimero inteiros e da

nao utilizacao de divisdes em sua realizacao.
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Uma possivel implementagao do método esta exposta no algoritmo 2, para desenho
de reta entre dois pontos (x1, y1)e(z2, y2), em que x5 > x1, com incremento em x e retorno
de uma matriz de pizels definida pela rotina preencher Pizel(x,y), que atribui valor 1 a

posicao (z,y) da matriz .

Algorithm 2 Algoritmo de Bresenham

dy < Y2 —

dr < 19 — T3 > para valores onde zy > 11
P+ 2xdy—dx

T < I

Yy<— U

while = < 5 do
preencher Pizel(z,y)
r+—ax+1
if P <0 then
P+ P+2xdy
else
P+ P+2xdy—2xdx
y<—y+1
end if
end while

4 ABORDAGEM PROPOSTA

Como primeira etapa desenvolvida, foi realizada a revisdo bibliografica e o estudo
tedrico referentes aos conceitos e métodos implementados ao longo dos experimentos,
descritos nos primeiros capitulos deste relatério. Apds fundamentacao da base tedrica
necessaria para iniciar a pesquisa, com o intuito de implementar arquiteturas de redes
mais complexas durante os experimentos, a abordagem de programacao linha por linha
em Matlab, adotada no projeto anterior, foi substituida pelo uso da biblioteca piiblica
Keras[34] em linguagem python. Por ser o primeiro contato da autora deste projeto com
a linguagem python, os primeiros autocodificadores implementados foram aplicados a
base publica bastante utilizada MNIST [35]. Posteriormente, apés a familiarizacao da
ferramenta com o uso de base cléssica, os autocodificadores foram aplicados as imagens

de representagoes iconicas.

Para aquisicdo de dominio da linguagem, foram implementados 4 arquiteturas de

autocodificadores. A descrigdo das camadas destas redes estao expostas na figura 5.

O primeiro autocodificador possui arquitetura de codificagdo baseada na LeNet [6].
A segunda arquitetura consiste em uma rede puramente convolutiva. Ja a terceira possui

quase a mesma organizacao, porém com numero menor de parametros, ou seja, ¢ uma
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Figura 5 — Autocodificadores implementados para MNIST

Autocodificador 1 Autocodificador 2 Autocodificador 3 Autocodificador 4
222.747 pardmetros 2.119 parametros 373 parametros 944.338 parametros

‘ Imagem: 28x28 1 canal ‘ ‘ Imagem: 28x28 1 canal ‘ ‘ Imagem: 28x28 1 canal ‘ ‘ Imagem empilhada: 784 ‘
] i

‘ Convolucional: 6 kernels Sl)é stride=1, zero padding ‘ ‘ Fensoludiial kel :’(5' S L e e ‘ ‘ Convolucional: 4 kernels IG’ s nae | l Densa: 512 neurdnios ‘

! v I

l Maxpooung;lm, den ‘ ‘ Maxpooling: fxz, stride=1 ‘ ‘ Maxpooling:fxz, stride=1 | ‘ e T ‘
!

e kemelsis, stride=1, zero padding ‘ Convolucional: 6 kernels 55, stride=1, zero padding ‘ ‘ Convolucional: 4 kernels I% stride=1, zero padding | ‘ Densa: 32 neurdnios ‘
! !

‘ Maxpm“ng:ixz’ T ‘ ‘ Maxpooling: 2x2, stride=1 ‘ ‘ Maxpoolinsifxz, stride=1 | l Densa: 2 neurdnios ‘
! !

Densa: lzineurc"mios ‘ Upsampling: 2x2, stride 1 ‘ ‘ Upsampling:fxz, stride 1 | l Densai32 neuronios ‘
! !

‘ Densa: Sdlneurénios ‘ ‘ Convolicinal: Bkemmels i stildet 2o padding ‘ ‘ Convolucional: 4 kernels I‘a' e amadd e | l Densa: 128 neurdnios ‘
| |

[ Densa: ‘mlneurénics ‘ ‘ Upsampling: 2x2, stride 1 ‘ ‘ Upsamp'inerﬂl stride 1 | [ Densa: 512 neurbnios ‘
! !

Convolucional: 6 kernels 5x5, stride=1, zero padding Convolucional: 4 kernels 3x3, stride=1, zero padding

‘ Densa: 84 neurdnios ‘ ‘ Densa: 784 neurdnios ‘

! ! ! !

Saida: 784 \

Convolucional: 1 kernel 3x3, stride=1, zero padding

‘ T bl T ‘ ‘ Convolucional: 1 kernel 5x5, stride=1, zero padding

! ' !

‘ Densa: 784 neurénios ‘ ‘ Saida: 28x28 1 canal ‘ ‘ Saida: 28x28 1 canal ‘

|

l Upsampling: 2x2, stride 1 ‘

|

Convolucional: 16 kernels 55, stride=1, zero padding

l

‘ Upsampling: 2x2, stride 1 ‘

!

l Convolucional: 6 kernels 5x5, stride=1, zero padding ‘

|

‘ Convolucional: 1 kernel 5x5, stride=1, zero padding ‘

!

‘ Saida: 28x28 1 canal ‘

rede mais restrita. O tultimo autocodificador é de arquitetura densa, a fim de comparar

seu desempenho com as outras arquiteturas convolutivas ja implementadas.

Ap6s a aplicacao de arquiteturas a base publica, iniciou-se a construcao de uma
base sintética formada por icones. E importante ressaltar que este estudo estd sendo
realizado inicialmente em bases sintéticas formada por representacao iconica de um objeto
rigido, para futuramente aplica-lo aos equipamentos presentes nas plantas elétricas da
termelétrica. Dessa maneira, a figura 6 ilustra a posicao e orientacao de uma estrutura

rigida simplificada do equipamento.

O icone padrao foi definido em espago vetorial 3D, e trata-se de uma paralelepipedo
de comprimento 30, largura 20 e altura 10 (em dimensoes arbitrarias), exposto na figura 7.
Para cada amostra a ser gerada, cinco transformacoes sao submetidas ao prisma padrao:
trés rotagoes em cada eixo eixo x, eixo y e eixo z) e duas translagoes em cada eixo (eixo
X e eixo y). As transformagoes referentes a rotagao (orientagao) da representacao iconica
foram geradas aleatoriamente com distribuicao uniforme entre 0 e 27. As transformagoes

referentes a translagao (posigao) foram geradas aleatoriamente com distribuigao uniforme
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Figura 6 — Representacao iconica de objetos rigidos

Objeto Rigido Representagéo Icénica

entre —30 e 30. Tais valores foram definidos para que o desenho do prisma mantenha-se

dentro da matriz definida de pizels.

Figura 7 — Representac¢do iconica padrao

Em seguida, antes de gerar a imagem em matriz de pixels, o icone foi projetado em
2D, sem perspectiva de profundidade. Logo, translagoes em z sao imperceptiveis a projecao
e portanto nao fazem parte das transformacoes aplicadas anteriormente. Para gerar a
imagem da projegao foi implementado o algoritmo de desenho de linha de Bresenham[33]
entre os pontos da projecao em duas dimensoes. Ao todo, foram geradas 15000 amostras de
imagens de dimensao 150x150 de pizels do icone, cada amostra associada a suas respectivas
cinco varidveis de transformagao (rotagao/translacao), para treinamento das redes, e 1000
amostras para teste. A figura 8 expoes 3 exemplos de amostras e suas respectivas variaveis
de transformacao Z, sendo as 3 primeiras de orientagao (em radianos) e as 2 tltimas de

posicao (em numero de pizels).

A construcao da base iconica gerou, através de técnicas de computagao grafica,
uma associacao de variaveis de transformacao Z a suas respectivas imagens I do prisma
transformado, podendo ser representado por uma funcdo g : ¢ — x que mapeia as
transformacoes Z contidas no espaco ¢ em imagens I contidas no espaco de poses possiveis

do prisma Y.
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Figura 8 — 3 amostras da Base de Representagdo iconica

[0,95 0,34 3,08 6,00 16,00]

[2,65 2,20 2,22 -11,00 -17,00]

[0,62 562 1,05 26,00 -10,00 ]

Seguidamente, foi realizado um estudo para aprendizado explicito e controlado das
variaveis de transformacao associadas a cada amostra. Em outras palavras, foi investigada
a capacidade de autocodificadores, de redes neurais MLP e ConvNets mapearem o

L.y — ¢, determinando a partir das imagens I suas

caminho inverso da sintetizacao g~
respectivas variaveis de transformacao Z, ou seja, determinando a posicao e orientacao

da representacao iconica.

As arquiteturas de autocodificadores implementadas para aprendizado nao
supervisionado estao expostas na figura 9, seguindo o mesmo padrao das configuragoes
adotadas para base MNIST.

Figura 9 — Autocodificadores implementados para base de representacoes iconicas

Autocodificador 5
5.523.138 parametros

[ Imagem: 150x150 1 canal

Autocodificador 6
2.119 parametros

Imagem: 150x150 1 canal

Autocodificador 7
373 parametros

| |

Imagem: 150x150 1 canal

Autocodificador 8

22.203.433 parametros

Imagem empilhada: 22500

|

¥

v

Convolucional: 6 kernels 5x5, stride=1, zero padding

Convolucional: 6 kernels 5x5, stride=1, zero padding

!

‘ Convolucional: 6 kernels 5x5, stride=1, zero padding ‘

|

!

|

‘ Maxpooling: 2x2, stride=1

Maxpooling: 3x3, stride=1

Maxpooling: 3x3, stride=1

Densa: 512 neurdnios

|

|

Convolucional: 16 kernels 5x5, stride=1, zero padding

.

Convolucional: 6 kernels 5x5, stride=1, zero padding

!

Convolucional: 4 kernels 3x3, stride=1, zero padding

Densa: 128 neurdnios

|

|

|

|

Densa: 32 neurdnios

‘ Maxpooling: 2x2, stride=1

Maxpooling: 2x2, stride=1

Maxpooling: 2x2, stride=1

|

|

|

|

Densa: 5 neurdnios

‘ Densa: 120 neurénios

Upsampling: 33, stride 1

Upsampling: 3x3, stride 1

|

‘ Densa: 84 neurdnios

|

!

Convolucional: 6 kernels 5x5, stride=1, zero padding

|

|

Convolucional: 4 kernels 3x3, stride=1, zero padding

|

!

Densa: 32 neurdnios

|

Densa: 128 neurbnios

‘ Densa: 5 neurdnios

Upsampling: 2x2, stride 1

Upsampling: 2x2, stride 1

|

|

‘ Densa: 84 neurdnios

|

|

Densa: 512 neurbnios

|

Convolucional: 6 kernels 5x5, stride=1, zero padding

!

Convolucional: 4 kernels 3x3, stride=1, zero padding

l

!

Densa: 22500 neurénios

|

‘ Densa: 120 neurdnios

Convolucional: 1 kernel 55, stride=1, zero padding

Convolucional: 1 kernel 3x3, stride=1, zero padding

Saida: 22500

|

|

|

‘ Densa: 22500 neurénios

Saida: 150x150 1 canal

Saida: 150x150 1 canal

|

‘ Upsampling: 2x2, stride 1

|

Convolucional: 16 kernels 5x5, stride=1, zero padding

|

‘ Upsampling: 2x2, stride 1

!

‘ Convolucional: 6 kernels 5x5, stride=1, zero padding ‘

|

‘ Convolucional: 1 kernel 5x5, stride=1, zero padding ‘
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Para encontrar a possivel representagao desejada durante a codificagao da rede,
dividiu-se a aplicacdo e estudo do autocodificador em duas estruturas independentes:
codificador e decodificador. Desta maneira, separada da estrutura de um autocodificador
classico, a codificacao foi realizada de maneira supervisionada, onde as saidas do
codificador desejadas sdo as transformagoes representadas por Z. Sendo assim, forca-
se que a entrada seja mapeada no espago de dimensao reduzida desejado ¢, ou seja,
o espago latente onde estd o manifold referente a posigdo/orientacdo do icone na
imagem. As arquiteturas dos codificadores implementados estao expostas na figura 10.
A primeira arquitetura tem configuracdo idéntica ao codificador do autocodificador 8
(figura 9). O codificador 2 possui de uma arquitetura densa, porém mais restrita. E,
para fins comparativos, a terceira arquitetura é convolutiva com aproximadamente mesma

dimensao da segunda.

Figura 10 — Codificadores implementados para base de representacoes iconicas

Codificador 1 Codificador 2 Codificador 3
11.590.469 parametros 4.525.605 pardmetros 4.507.177 parametros
‘ Imagem empilhada: 22500 ‘ ‘ Imagem empilhada: 22500 ‘ ‘ Imagem: 150x150 1 canal ‘
' ! E
‘ Densass12 nefranios ‘ ‘ Densa: 200 neurdnios ‘ ‘ Convolucional: 4 kernels 5x5, stride=1, zero padding ‘
‘ Densa: 128 neurdnios ‘ ‘ Densa: 100 neurénios ‘ ‘ Maxpooling: 2x2, stride=1 ‘
‘ Densa: 32 neurdnics ‘ ‘ Densa: 50 neurdnios ‘ ‘ Convolucional: 9 kernels 5x5, stride=1, zero padding ‘
‘ Densa: 5 neurdnios ‘ ‘ Densa: 5 neurdnios ‘ ‘ Densa: 89 neuronios ‘
| Saida: 22500 || Saida: 22500 B Densa: 5 neurénios |

.

‘ Saida: 150x150 1 canal ‘

A fim de reduzir a quantidade de possibilidades de movimentacao do icone padrao
(7) e, consequentemente, facilitar o mapeamento desempenhado pela rede, criou-se uma
nova base de icones com 4 possibilidades de rotacdo e sem possibilidade de translacao.
Assim sendo, a base possui 64 poses possiveis do prisma na imagem para treinamento
e 1000 poses de qualquer rotacao para teste. Novos experimentos de codificagdo foram

realizados por redes com arquiteturas descritas na figura 11.

Por tltimo, com o intuito de investigar as formas das 64 poses presentes na nova
base, foi implementado um método simples e direto, intitulado de “método linha de base”.
Esse experimento determinou o produto escalar entre as 1000 imagens de teste X; =
(21,22, ...,x4), onde ¢ = 1,2,...,1000, e as 64 imagens de referéncia R; = (rq,72,...,Tq),

onde j = 1,2, ...,64, tendo como saida uma matriz DP de dimensao 1000x64 determinada
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Figura 11 — Codificadores implementados para base de representacoes iconicas de 64 poses

Codificador 4 Codificador 5
1.081.667 parametros 1.080.195 parametros
‘ Imagem: 150x150 1 canal ‘ ‘ Imagem empilhada: 22500 |
' !
‘ Convolucional: 64 kernels 5x5, stride=1, zero padding ‘ ‘ Densa: 48 neurdnios |
‘ Densa: 3 neurdnios ‘ ‘ Densa: 3 neurdnios |
| Saida: 150x150 1 canal || Saida: 22500 |

pela equacdo 4.1. E importante sublinhar que cada imagem foi representada na forma de

um vetor de norma unitaria.

d
k=1

Os resultados obtidos ao longo do desenvolvimento do projeto de acordo com a

abordagem proposta descrita nesta sessao estao descritos no capitulo a seguir.

5 RESULTADOS

Para a implementacao inicial dos 4 primeiros autocodificadores descritos no
capitulo anterior (figura 5) e com a base MNIST como entrada, as imagens de reconstrugao
obtidas e o erro quadratico médio (EQM) na saida para fase de teste estdo expostos na

figura 12.

Pode-se perceber que o autocodificador 2 puramente convolutivo e mais restrito
apresentou menor EQM quando comparado ao autocodificador 1, baseado na codificacao
da LeNet[6]. Outro resultado relevante foi o aumento do EQM e piora na reconstrucao
para o autocodificador 4 denso, ratificando o melhor desempenho de redes convolutivas

quando aplicadas a imagens.

Uma vez finalizada a experimentagdo com base publica, os novos experimentos,
realizados inicialmente para quatro arquiteturas (figura 9) utilizando a base de
representacoes icOnicas como entradas, apresentaram os resultados expostos na figura
13.

Assim como nos resultados apresentados pela base MNIST, os autocodificadores
convolutivos (5,6 e 7) apresentaram melhor reconstru¢ao da entrada na saida, confirmando
o aprendizado da forma e posicao do prisma na imagem. O autocodifcador denso foi capaz
de reconstruir a posi¢ao, porém a forma, onde estd inserida a informacao de orientagao,

ficou mais prejudicada.
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Figura 12 — Saida dos Autocodificadores implementados para base de MNIST

Autocodificador 1 1=
222747 parametros EQM = 0,0082

Autocodificador 2 EQM = 0,0048

2.119 parametros

Autocodificador 3 EQM = 0.0081

373 parametros

Autocodificador 4 EQM = 00360

944 338 parametros

Entrada Saida

Dando atencdo ao estudo explicito de variaveis latentes, a saida de dimensao
reduzida (gargalo da estrutura) para o autocodificador 8 foi avaliada. Nesta arquitetura
implementada, a saida H de cinco dimensdes no gargalo da rede foi comparada a variavel
latente desejada Z, onde Z contém os cinco parametros utilizadas na geragao das amostras
da base de icones. Durante experimento comparativo, verificou-se que H nao pode ser
representado como uma transformacao linear de Z, confirmando um possivel mapeamento
nao-linear entre entrada e gargalo. Além disso, foi observado que, para as estruturas
testadas, com até 22,2 milhGes de pardmetros livres a serem ajustados/treinados, H nao
apresentou varidveis independentes entre si. Sendo assim, por treinamento clssico (nao
supervisionado), o autocodificador foi incapaz de mapear, em seu codificador, as varidveis
latentes de um manifold que poderiam representar a informacao de translacao e rotacao

do icone.

Para a tarefa de codificagao supervisionada, as arquiteturas implementadas (figura

10) apresentaram os resultados expostos na tabela 1.

Para o treinamento, o codificador convolutivo (codificador 3) apresentou um menor
EQM. Este resultado ¢ esperado devido a superioridade conhecida desse tipo de rede em
aplicagao com imagens. Porém, experimentos de teste realizados com as 3 arquiteturas
indicaram problemas de regulariza¢do, mesmo restringindo o niimero de parametros livres

e alterando o tipo da rede.
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Figura 13 — Saida dos Autocodificadores implementados para base de representacoes iconicas

Autocodificador 5
5.523.138 parametros

EQM =0,0045

lreinamento

Autocodificador 6
2.119 parametros

EQM =0,0037

Autocodificador 7

373 parametros

EQM = 0,0040

Treinamento

Autocodificador 8
22203 433 parametros

EQM =0,0039

Entrada

Aplicando-se a base de menores possibilidades de rotacdo e sem translacgao,
os resultados apresentados para dois grupos de angulos possiveis e dois codificadores

implementados (figura 11) estdo expostos na tabela 2.
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Tabela 1 — EQM na saida dos codificadores implementados para base de representacoes iconicas

Codificador 1 Codificador 2 Codificador 3

4,23.10~* 4,04.10~* 1,16.10~%

2,68.10~4 5,85.107% 1,15.107%

EQM na saida para treinamento  4,49.10 % 4,19.10 % 1,00.10*
9,71.107° 1,14.107* 1,28.107°

6,36.107° 9,10.107° 1,54.107°

9,67.102 1,04.1071 1,18.1071

1,01.1071 1,08.107! 1,25.1071

EQM na saida para teste 8,98.1072 9,15.1072 1,05.107¢
1,81.1073 2,48.1073 2,29.1073

1,40.1073 2,50.103 2,20.10°3

Tabela 2 — EQM na saida dos codificadores implementados para base de representagoes iconicas com 64
poses

Codificador 4 Codificador 5

~ () =0

treinamento =0 =0

EQM na saida para =0 =0
45° 110° 250° 330° 0,11 0,13
teste 0,12 0,15

0,09 0,09

0,07 0,07

treinamento 0,06 0,06

EQM na saida para 0,07 0,07
0° 90° 180° 270° 0,10 0,19
teste 0,11 0,24

0,10 0,18

A incapacidade de generalizagdo das redes permaneceu. Porém, um resultado
inusitado obtido nesse experimento foi o erro de treinamento para o primeiro grupo
de angulos convergindo para aproximadamente zero e, por outro lado, para mesmas
arquiteturas, mesmas limitagdoes e somente o grupo de possibilidades diferente, o erro
de treinamento obtido foi alto. Tal ocorréncia inspirou o tltimo experimento deste estudo

intitulado "linha de base", descrito no capitulo anterior.

Ao longo da analise dos produtos escalares entre imagens de teste e referéncias,
os valores obtidos evidenciaram que a mesma imagem teste possuia mesmo resultado
de produto escalar para diferentes varidveis de transformacao associadas as imagens de
referéncia. O valor dos trés maiores, escalares de uma das amostras da base teste aplicados

ao segundo grupo de angulos, estd exposto na figura 14.
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Figura 14 — Método Linha de Base

produto escalar = 0.51

O [ [

Imagem teste Ref1
[rxryrz] =[2.97 268 1.57) [rryrz]=[3.143.14 157) [ ry2]=[0.000.004.71]

Ref3
[y =[1573.141.57)

Foi percebido neste resultado uma caracteristica importante da base de 64 poses
para angulos 0° 90° 180° 270°(em radianos, Orad 1,57rad 3,14rad 4,71rad): diferentes
variaveis de transformacao geram, por simetria do prisma, a mesma projecao na imagem.
Sendo assim, ha ambiguidades presentes na base onde diferentes valores Z estao associados

a uma mesma imagem [ (figura 15).

Figura 15 — Ambiguidade da base de 64 poses para angulos 0° 90° 180° 270°

0 0 [

[1,57 4,71 4,71] [4,71 4,71 1,57] [3,14 4,71 3,14]

Ao observar essa caracteristica, pode-se concluir que uma possivel causa para o
baixo desempenho de aprendizado das redes aplicadas neste estudo reside na incapacidade
da rede mapear as relacoes de ambiguidade presentes nas bases de representagoes iconicas,
uma vez que, redes neurais deterministicas (e.g MLP e ConvNets) relacionam uma entrada
I em uma saida Z através de func¢oes matematicas, e por definicdo, cada elemento do

conjunto [ precisa ter um tnico correspondente no conjunto Z.

As conclusdes deste projeto e projecoes para trabalhos futuros estao descritas no

capitulo a seguir.

6 CONCLUSAO

A implementacao utilizando a biblioteca Keras[34] garantiu uma rapidez na
implementagdo de redes neurais adotadas, permitindo a realizagdo de numerosas

arquiteturas e diversos experimentos.

A criacado de uma base de representacoes iconicas proporcionou uma aprendizado
explicito das varidveis latentes desejadas. Ao criar uma imagem com apenas um objeto
simples a partir de transformagoes (rotagdes e translacoes) e utiliza-las para aprendizado

das redes, pode-se controlar explicitamente o que a rede deve aprender, em outras palavras,



Capitulo 6. CONCLUSAO 24

em que a rede deve mapear o objeto de entrada. Cabe notar que esse estudo trata
dos fundamentos que devem conduzir ao resultado pratico da segmentacao e estimacao

automatica posicao e rotacao de um objeto em uma imagem digitalizada.

No dmbito da andlise de posi¢ao/orienta¢ao como forma avangada na classificagdo
de objetos, e em conjunto com a ideia proposta de particionar a tarefa de
codificagdo/decodificagdo de um autocodificador, apesar das ConvNets terem apresentado
um menor erro de treinamento ambas arquiteturas ainda nao apresentaram bons
resultados para generalizagao. Por consequéncia, a investigacao de um método mais
simples e direto que uma rede neural evidenciou o problema de relagao ambigua. Portanto,
de uma maneira geral, a posi¢do/orientacao de um objeto com simetria nao pode ser
estimada, seja o objeto um simples icone ou até mesmo a imagem detalhada de um
equipamento elétrico, por uma rede neural deterministica, nao importando tamanho ou

estrutura dessa rede.

Com o intuito de promover andamento a pesquisa para desenvolvimento de um
método capaz de estimar de maneira automatica posi¢ao/orientacao de uma representagao
iconica e futuramente aplica-lo em icones mais préximos ao contorno do equipamento, os
trabalhos futuros devem transcorrer no sentido da utilizacdo de modelos probabilisticos
capazes de associar uma mesma imagem a provaveis diferentes pontos de vista. Ademais,
objetivando uma possivel inspiracao para criagdo do novo projeto, sera feito um estudo e
revisao sobre métodos para estimacao de ponto de vista (orientagdo e posigao), presentes
na literatura de estado da arte, principalmente no que diz respeito a ambiguidade de

poses.
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