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RESUMO

P1ZZI, D. A. Andlise da influéncia de descritores de textura LMP na entrada de redes
neurais convolucionais. 2017. 69p. Monografia (Trabalho de Concluséo de Curso) —
Escola de Engenharia de So Carlos, Universidade de Sao Paulo, S&o Carlos, 2017.

O problema de classificacdo de imagens, tarefa na qual rotula-se uma imagem de entrada dentre
um conjunto de categorias preestabelecidas, € recorrente e um dos mais importantes no campo
de visdo computacional. Nos ultimos anos, os melhores resultados para esse problema tém sido
obtidos com o uso de redes neurais convolucionais (convolutional neural networks - CNNSs).
Neste trabalho, avaliou-se o efeito do uso de descritores LMP (Local Mapped Pattern)
aplicados na imagem de entrada. Primeiramente projetou-se uma arquitetura CNN que foi
treinada utilizando-se o conjunto de imagens CIFAR-10, composto de 60.000 imagens de
tamanho 32x32 pixels e 3 canais (RGB), sendo 50.000 imagens de treino e 10.000 imagens de
teste divididas em 10 categorias. Apos aferida a acuracia da arquitetura, verificou-se a variagdo
dessa acuracia quando as imagens de entrada, tanto de treino quanto de teste, eram submetidas
aos descritores LMP. Foram utilizados dois descritores LMP, o LMP sigmoidal e o LMP
triangular, e foram testadas diferentes combinagdes entre a matriz de texturas obtidas por cada
descritor e a imagem original. Apds o0s testes, constatou-se que no caso da matriz de texturas
ser calculada sobre cada canal a acurdcia se manteve praticamente inalterada, mas quando a
matriz de texturas era calculada sobre a matriz de intensidades da imagem h& uma pequena
melhora na acuracia da arquitetura somente devido a esse pré-processamento, ja que a
arquitetura se manteve inalterada. Em um campo de estudo relativamente novo como o de
CNNs, em que ainda ndo se tem o controle total sobre quais parametros podem aumentar a
eficiéncia da sua arquitetura, o uso de descritores LMP nas imagens de entrada de uma CNN se
mostra como uma boa opgéo, ainda mais pelo fato de que nédo se necessita fazer alteragdes na

arquitetura em si.

Palavras-chave: Redes neurais convolucionais. Descritores de textura. Classificagdo de

imagens.






ABSTRACT

PI1ZZl, D. A. Analysis of the influence of LMP texture descriptors in the input of
convolutional neural networks. 2017. 69p. Monografia (Trabalho de Concluséo de Curso)
— Escola de Engenharia de Sdo Carlos, Universidade de Sao Paulo, Sdo Carlos, 2017.

The image classification problem, task in which is assigned to an input image a label from a
pre-established set of categories, is recurrent and one of the core problems in computer vision.
In the latest years, the best results for this problem have come from the use of convolutional
neural networks (CNNS). In this study, the effect of using LMP (Local Mapped Pattern) texture
descriptors in the input image was evaluated. In the first place a CNN architecture was designed
and trained using the images dataset CIFAR-10, which consists of 60,000 images of size 32x32
pixels and 3 channels (RGB), being 50,000 training images and 10,000 test images, divided in
10 categories. After the architecture accuracy was measured, the variation of the accuracy was
verified in the cases in which the input images (training and test images as well) were put under
the influence of the LMP descriptors. Two LMP descriptors were utilized, the sigmoidal LMP
and the triangular LMP, and also different combinations of the textures matrix obtained from
the descriptors and the original input image. After the tests, it was found that in the case of the
textures matrix to be calculated from each different channel of the input image, the architecture
accuracy remained practically unaltered, but, in the case of the textures matrix to be calculated
from the intensity matrix of the input image, there is a little improvement in the architecture
accuracy from this pre-processing alone, once the architecture remained unaltered. In a
relatively new field of study such as CNNSs, in which it is not completely known what can
improve the efficiency of a certain architecture, the use of LMP in the input of a CNN reveals
itself as a good option for this task, even more so due to the fact that it does not require any

changes in the architecture itself.

Key-words: Convolutional neural networks. Texture descriptors. Image classification.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Em visdo computacional, a habilidade de se classificar uma imagem possui muitas
utilidades no dia de hoje. Desde a classificagdo pura de imagens utilizada em websites de busca
de imagens até o reconhecimento facial utilizado em redes sociais e como ferramenta de
seguranca para o desbloqueio de celulares, este campo de estudo tem encontrado cada vez mais
usos praticos dessa tecnologia.

Um sistema de classificacdo de imagens é capaz de receber uma imagem de entrada e
classificar essa imagem de acordo com categorias preestabelecidas [1]. A saida do sistema é
um vetor em que cada componente representa a pontuacdo dessa imagem dentro de cada
categoria. A categoria com a maior pontuacao é escolhida pelo sistema como a categoria a que
a imagem pertence.

Nos ultimos anos, o foco desse campo de estudo tem sido as redes neurais
convolucionais (CNNs), principalmente desde 2012, quando a arquitetura AlexNet [2] ganhou
0 ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge), uma competi¢do anual em
que competem os melhores sistemas de classificacdo de imagens utilizando-se o conjunto de
imagens ImageNet. A arquitetura de CNN AlexNet conseguiu uma melhora significante em
relacdo ao vencedor de 2011 e desde a edi¢do de 2012 todos os vencedores utilizam CNNs. A
Figura 1 [3] apresenta as texas de erro dos sistemas vencedores do ILSVRC de 2010 a 2015.

Em azul todos os sistemas baseados em CNNSs.

Figura 1: Taxa de erro dos vencedores ILSVRC de 2012 a 2015
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Ano apds ano, as taxas de erro dos sistemas baseados em CNNs tém caido
vertiginosamente, com valores de 16,4% para a AlexNet [2] em 2012, 6,7% paraa VGG [4] em
2014 e 3,5% para a ResNet [5] em 2015. Ocorre que, as arquiteturas das CNNs tém aumentado
ano apos ano, ficando cada vez mais profundas. Na Figura 2, pode-se observar a quantidade de

camadas presente em cada arquitetura vencedora do ILSVRC de 2012 a 2015 [3].

Figura 2: Quantidade de camadas das arquiteturas vencedoras do ILSVRC de 2012 a 2015
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1.1 Motivacao

Dado que, para que uma rede neural convolucional consiga fazer a classificacdo de imagens
ela deve passar por um treinamento prévio com o maior nimero de imagens possivel, quanto
mais camadas uma arquitetura possui, maior sera o gasto computacional e, consequentemente,
0 tempo necessario para que se faca esse treinamento. Assim, este estudo procura formas de
aumentar a acuracia dos sistemas de classificacdo de imagem sem mexer em sua arquitetura.

Considerando a possibilidade de se extrair informacdes das imagens de entrada e utilizar-
se dessas novas informacdes, juntamente a essas imagens, para aumentar a acuracia do sistema
e dado que o grupo de pesquisa do Laboratorio de Visdo Computacional (LAVI) da USP tém
obtido resultados consistentes na classificacdo de texturas com a utilizacdo do Local Mapped
Pattern (LMP) [6][7][8], um descritor de texturas desenvolvido no laboratério, decidiu-se pela

utilizacdo do LMP para o calculo de matrizes de texturas a partir das imagens de entrada a
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serem utilizadas no sistema e sua utilizacdo em conjunto com as mesmas como novas entradas

para o sistema.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é investigar os efeitos resultantes na acuracia de uma CNN pela
utilizacdo do descritor de texturas LMP para a extracdo e subsequente uso das informacdes de
textura das imagens de entrada dessa CNN.

Para isso é criada uma arquitetura CNN que servira de base para os testes. Primeiramente
0 treinamento e os testes sdo feitos com a imagens de entrada puras, sem nenhuma informacéo
extra adicionada. Em seguida cria-se matrizes de texturas das imagens de entrada (tanto as de
treinamento quanto as de teste) utilizando-se os descritores LMP. As informacdes destas
matrizes sdo adicionadas as imagens originais e entdo o treinamento e os teste sdo repetidos
para diversas combinacgdes das matrizes de texturas com as imagens originais, para que se possa

comparar os efeitos da utilizacdo dos descritores de textura na acuracia do sistema.

1.3 Organizacéo do trabalho

Os capitulos deste trabalho estdo divididos conforme segue.

¢ No capitulo 2 é abordada brevemente a teoria envolvendo redes neurais convolucionais
e sua arquitetura.

e No capitulo 3 é feita uma introducdo ao conceito por tras dos descritores de textura
LMP.

¢ No capitulo 4 é explanada a metodologia utilizada neste estudo.

e No capitulo 5 é feita uma discussdo dos resultados obtidos.

e No capitulo 6 sdo feitas consideragdes finais e sugestdes para trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Uma rede neural comum possui como entrada um vetor. Para se trabalhar com imagens em
uma rede neural comum, faz-se necessario primeiramente transformar a matriz que representa
aimagem em um vetor. Isso significaria transformar uma imagem de tamanho 32x32 e 3 canais,
por exemplo, em um vetor com 3.072 elementos. Se as imagens forem maiores entéo, esses
vetores comecam a assumir valores absurdos. Isso faz com que uma rede neural comum néo
seja a melhor alternativa para se trabalhar com imagens [1].

LeCun et al. (1999), faz um dos primeiros usos documentados de uma rede neural
convolucional para tratamento de imagens. O trabalho utiliza CNNs com sucesso para
reconhecer digitos escritos a mao. O termo CNN vém do inglés Convolutional Neural Network.
Uma rede convolucional recebe como entrada a matriz que representa a imagem, e cada camada
de convolucao possuiu 3 dimensdes, altura, largura e profundidade, o que torna CNN 6tima
para 0 uso em imagens.

A diferenca entre os dois tipos de rede neural pode ser melhor visualizada na Figura 3.

Figura 3: Comparagéo rede neural comum e convolucional

Itura
QOO0OH] °
- ~ 000000 ~ 7
00000y,
largura
camada camada camada
de entrada escondida 1 escondida 2

Fonte: Notas de aula CS231n, Stanford University, 2017
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2.1 Arquitetura
2.1.1 Entrada

A camada de entrada de uma rede convolucional € uma matriz que representa a imagem.
A imagem deve ser quadrada, com a profundidade normalmente igual a 1, no caso de imagens

em preto e branco, e 3, no caso de imagens coloridas.

2.1.2 Camada de Convolugéo

Uma camada de convolucéo vai ser formada por n filtros quadrados de tamanho m x m,
com m e n sendo escolha do projetista da arquitetura e profundidade igual ao nimero de canais
da entrada.

Um filtro de 5 x 5 x 3 por exemplo, consegue “enxergar” um pedago de 5 x 5x 3 na
matriz da camada anterior. Este filtro ¢ entdo “deslizado” por toda a matriz, de acordo com o
passo desejado.

A saida de uma camada de convolucao possui tamanho [a x a x ¢ x n], onde ¢ € 0 nUmero

de canais da imagem, n é o numero de filtros desta camada e a € definido pela Equagéo 1[1].

input—tam+2*pad

a= +1, (D

pas

Onde input é o tamanho da entrada, tam é o tamanho do filtro de convolucéo, pad é a
quantidade de padding de zeros (linhas e colunas adicionadas a matriz e preenchidas com
zeros para se manter o tamanho da matriz na saida da aoperacéo) e pas € o tamanho do passo
utilizado.

2.1.3 Funcgéo de Ativacéo

A funcdo de ativacdo é uma funcdo utilizada para se modelar a saida de um neur6nio em
redes neurais. Essa funcdo determina se cada camada vai ter valor zero ou diferente de zero, a
mesma forma que um neurdnio transmite ou ndo pulsos elétricos. Hinton, Krizhevskye
Sutskever (2012), indicam um caminho seguido por praticamente todas as CNNs em relacdo a
funcéo responsavel por modelar a saida de um neurdnio. Chamada primeiramente por Hinton
e Nair (2010) de ReLU (Rectified Linear Units) a fungéo de ativcao utilizada segue a Férmula
2.

f(x) = max(0,x) ()



29

2.1.4 Pooling

Camadas de pooling sdo utilizadas para diminuir o tamanho das matrizes trabalhadas.
No caso a profundidade ndo é afetada. A formula M também pode ser aplicada para calcular o
tamanho da saida de uma camada de pooling.

Dois tipos de pooling sdo mais utilizados, Max Pooling calcula o valor maximo em uma
vizinhanca e Average Pooling calcula a média da vizinhanca. A Figura 4 torna facil a

visualizacdo de como uma camada de pooling diminui o tamanho de sua entrada..

Figura 4: Max Pooling

11124
max pooling com filtros 2x2
5 6 Fi 8 £ passo 2 5] 8
312110 3 | 4
12| 3| 4

Y

y

Fonte: Notas de aula CS231n, Stanford University, 2017

2.1.5 Camada totalmente conectada

As camadas totalmente sdo formadas por um vetor de neurdnios, como em uma rede
neural comum. Elas sdo as Utimas camadas da arquitetura e recebem todos os elementos da
camada anterior. Sua saida é um vetor com 0 mesmo nimero de elementos que o vetor de
neurdnios que forma essa camada.

Se a camada anterior a camada completamente conectada for formada por 64 filtros de
dimensdo [5 x 5 x 3], por exemplo, isso significa que a entrada dessa camada tem dimenséo de
d=64x5x5x3= 4.800.
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2.1.6 Classificador Softmax

O classificador softmax tem como entrada a saida de uma camada totalmente
conectada. O classificador calcula uma funcgéo de perda (fungéo que calcula quéo distante do
resultado esperado esté o resultado obtido) para a pontuacéo que chega a ele de acordo com a

formula;
o
L; = —log ¢’
Zj eli

Em que f,,; refere-se a pontuagdo esperada para aquela classe e f; a pontuacéo obtida

[1].

2.2 Treinamento

O processo de treinamento de uma rede neural consiste em 2 processos, forward
propagation e backpropagation. Durante a fase de forward propagation a imagem de entrada
passa por todas as camadas, sofrendo as operac6es que cabem a cada uma delas. Ao fim de cada
iteracdo, uma funcéo de perda que relaciona os resultados obtidos com os resultados esperados

¢ calculada.

2.2.1 Backpropagation

Apbs calculada a funcdo de perda, inicia-se 0 processo de backpropagation, em que
deriva-se a fungdo de perda calculada em relacdo a cada matriz de filtros das camadas
totalmente conectadas, derivada essa chamada de gradiente descendente, e das camadas de
convolucdo e atualiza-se o valor dessas matrizes.

Algumas variaveis que influenciam diretamente o treinamento sdo definidas
previamente. S&o elas:

e Taxa de aprendizado inicial: fator que determina a forca da influéncia do gradiente

descendente durante o processo de backpropagation.
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e Fator de queda da taxa de aprendizado: A cada numero de iteragdes passadas, diminui-
se 0 valor da taxa de aprendizado. Isso acontece pois a cada iteracdo que passa, mais

perto fica-se do resultado 6timo.

2.2 Regularizagéo

Utiliza-se regularizacdo em CNNSs para evitar que o sistema fiqgue moldado em excesso
de acordo com os dados de treinamento e tenha dificuldades com imagens que nédo faziam parte
do grupo de treinamento.

Neste trabalho utilizou-se a regularizacdo L2, que adiciona um elemento quadréatico das
matrizes de pesos a funcdo de perdas, penalizando matrizes com valores grandes. A

regularizacdo L2 segue a Equagéo 3:

RW) =SS W ©
ke l

Em que W, representa todos os elementos das matrizes de convolugdo. Assim, a
regularizacdo L2 penaliza altos valores nessas matrizes. O elemento R(W) aparece na formula
da fun¢do de perdas, multiplicada por um fator A, que vai determinar a influéncia da

regularizacdo na funcédo de perdas [1].
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CAPITULO 3

DESCRITORES DE TEXTURA LMP (LOCAL MAPPED PATTERN)

Apresentado por VIEIRA et al. (2012) como um novo descritor de texturas baseado em
I6gicas fuzzy chamado LFP (Local Fuzzy Pattern), o descritor de texturas evoluiu para LMP
(Local Mapped Pattern) (FERRAZ; PEREIRA; GONZAGA, 2014) para permitir o uso de
qualquer funcédo e ndo somente as fungdes de logica fuzzy. VIEIRA et al. (2017) esclarece que
o modelo “considera a soma das diferencas de cada nivel de cinza de uma determinada
vizinhanca em torno do pixel central como um padrédo local que pode ser mapeado para um
histograma usando uma fungdo de mapeamento”.

Para este estudo, ndo se fard necessario mapear o histograma, somente a aplicagdo dos
descritores LMP em cada imagem, para a obtencdo do que sera referido como uma matriz de
texturas. Para isso, € calculada a soma das diferencas entre os niveis de cinza do pixel central e
de sua vizinhanga. Esse valor é inserido em uma funcdo (diferente para o caso do LMP
Sigmoidal e do LMP triangular). Ao se fazer isso em todos os pixels da imagem, tem-se uma

matriz de texturas.

3.1 LMP Sigmoidal

Para analise de texturas utilizando-se o LMP sigmoidal, utiliza-se a Equacao 4, funcdo
com o formato de uma onda sigmoide.

B ) (4)
f3.)) = ——mmn—gam
1+e B

TANIWAKI et al. (2016) afirma que nesta formula, a componente B vai definir a
inclinacdo da curva, A(k,I) sera o nivel de cinza da borda da vizinhanca e g(i,j) serd o nivel de
cinza do pixel central da vizinhanca.
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3.1 LMP Triangular

Neste caso o descritor LMP funcionara como um detector de bordas e utiliza-se a
Equacéo 5.

B lg i) -AK.D
fg(i,j) = max (0,1 - T)

(®)

E & representa o espalhamento de nimero fuzzy, assim, quao maior o valor de o, maior
a vizinhancga levada em conta para cada célculo.
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CAPITULO 4

METODOLOGIA

O treinamento e os teste foram realizados utilizando-se a toolbox de redes neurais
Neural Network, disponivel no software MATLAB versdao R2017a, que facilita a montagem de
sua arquitetura projetada e seus testes. O MATLAB foi rodado em uma CPU Intel i7-6700, que
conseguiu fazer os treinamentos em um periodo razoavel, em torno de 20 minutos para cada

treimanento..

4.1 Conjunto de imagens utilizado

Primeiramente, escolheu-se 0 conjunto de imagens a serem utilizadas para o treinamento
e teste da arquitetura.

Escolheu-se o conjunto de imagens CIFAR-10 [3]. Este conjunto é formado por 60.000
imagens, sendo 50.000 imagens de treino e 10.000 imagens de teste. As imagens possuem
tamanho 32x32 pixels e estdo no formato RGB, ou seja, possuem 3 canais.

As imagens do conjunto CIFAR-10 s&o divididas em 10 categorias: avides, carros,
passaros, gatos, cervos, cachorros, sapos, cavalos, navios e caminhdes.

Este conjunto de imagens foi escolhido pelo tamanho reduzido das imagens (32x32
pixels), e pelo nimero reduzido de imagens (60.000), o que torna os treinamentos e testes mais

rapidos.

4.2 Arquitetura e opgOes de treinamento

Foi projetada uma arquitetura simples que pudesse ser treinada em um tempo razoavel.
A arquitetura escolhida possui 17 camadas sendo 1 camada de entrada, 4 camadas de
convolugdo, 3 camadas de pooling, 6 camadas de ativacdo e 3 camadas completamente
conectadas. A saida da arquitetura passa por uma funcdo softmax para a classificacdo dos
resultados e uma camada de classificagdo escolhe o melhor resultado e assume a categoria para

a imagem.
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A seguir sdo descritos cada camada da CNN.

Layer 1: Input - Camada de entrada.

Layer 2: Conv 1 — Camada de convolucao formada por 32 filtros de tamanho 5x5x3,
com passo 1 e padding 2.

Layer 3: Max Pooling 1 — Camada de max pooling 3x3 com passo 2 e padding O.

Layer 4: ReLu — Camada de ativacao.

Layer 5: Conv 2 - Camada de convolucdo formada por 64 filtros de tamanho 5x5x3,
com passo 1 e padding 2.

Layer 6: ReLu — Camada de ativacao.

Layer 7: Max Pooling 2 — Camada de max pooling 3x3 com passo 2 e padding O.

Layer 8: Conv 3 - Camada de convoluc¢do formada por 128 filtros de tamanho 3x3x3,
com passo 1 e padding 1.

Layer 9: ReLu — Camada de ativacao.

Layer 10: Average Pooling 1 — Camada de average pooling 3x3 com passo 2 e
padding 0.

Layer 11: Conv 4 - Camada de convolucdo formada por 256 filtros de tamanho 3x3x3,
com passo 1 e padding 1.

Layer 12: ReLu — Camada de ativagé&o.

Layer 13: FC1 (fully connected) — Camada totalmente conectada 1 com 576 néuronios.

Layer 14: ReL.u — Camada de ativacdo.

Layer 15: FC2 — Camada totalmente conectada 2 com 64 néuronios.

Layer 16: ReLu — Camada de ativagé&o.

Layer 17: FC3 — Camada totalmente conectada 3 com 10 néuronios.

Os valores de hiperparametros utilizados foram os mesmos hiperparametros utilizados
no exemplo Demo_trainingfromscratch[9].

Taxa de aprendizado inicial =0,001;

Fator de queda da taxa de aprendizado = 0,1;

L =0,004.
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4.3 Treinamentos e Testes

4.3.1 Treinamento e Teste 1

O primeiro treinamento e teste foram feitos utilizando o conjunto de imagens
CIFAR-10 sem nenhuma mudanga as imagens. O teste é feito com as 10.000 imagens do
CIFAR-10 e nesse passo é calculada a acuracia (nUmero de acertos sobre 0 nimero total de
testes) da CNN.

4.3.2 Treinamento e Teste 2

Para o segundo treinamento e subsequente teste as imagens de entrada foram
modificadas utilizando o descritor de texturas LMPs. Apds a realizacdo de 3 testes para verificar
0 melhor resultado obtido, tanto para o valor de § quanto o valor de 6 foram utilizados o valor
de 1.

Primeiramente, aplicou-se um padding com zeros de tamanho 2 em todas as imagens
para que elas mativessem o tamanho 32x32x3 ap0s passar pelo descritor LMP. Ao aplicar o
padding cada imagem ficou com tamnho 34x34x3.

Em seguida aplicou-se o descritor LMPs em cada canal dos 3 canais de cada imagem,
em todas as 60.000 imagens do conjunto. Assim cada, imagem passou a possuir uma matriz de

texturas de tamanho 32x32x3. Para esse passo, utilizou-se o seguinte algoritmo [4]:

for 1 = 1:50000

for k = 1:3

input = padarray(dados tr(:,:,k,1i),1, 'replicate’);
input = padarray(input',1l, 'replicate');

input = input';

matriz treino sig(:,:,k,i) = LMP(input,3, 1);
end
end

Apos ter-se calculado a matriz de texturas da imagem, calculou-se a média aritmética,
elemento a elemento das imagens originais com suas matrizes de texturas. Para esse passo,

utilizou-se o seguinte algoritmo. Essas séo as novas imagens de entrada:

for z = 1:50000
for k = 1:3
for j = 1:32
for i = 1:32
dados_tr(i,j,k,z) = (dados tr(i,j,k,z) + matriz treino sig (i,j,k,z))/2;
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end
end
end
end

Em seguida repetiram-se o treinamento e 0s testes, dessa vez com as novas imagens.

4.3.3 Treinamento e Teste 3

Esse passo repete o Treinamento e Teste 2, com a Unica diferenca de se utilizar o LMP

triangular em vez do sigmoidal.

4.3.4 Treinamento e Teste 4

Para o quarto treinamento e subsequente teste as imagens de entrada foram modificadas
utilizando-se mais uma vez o descritor de texturas LMPs.
Primeiramente, calculou-se a matriz de intensidades de cada imagem, utilizando-se da

funcéo rgh2gray disponibilizada pelo Matlab. Essa fungédo segue o algoritmo:

0.2989 * R + 0.5870 * G + 0.1140 * B [10]

Em que R, G e B sdo os valores de cada canal em cada pixel da imagem.

Em seguida, aplicou-se um padding com zeros de tamanho 2 em todas as imagens para
que elas mativessem o tamanho 32x32x3 ap6s passar pelo descritor LMP. Ao aplicar o padding
cada imagem ficou com tamnho 34x34x3.

Em seguida, aplicou-se o descritor LMPs na matriz de intensidades calculada em todas
as 60.000 imagens do conjunto. Assim cada imagem possui agora uma matriz de texturas de

tamanho 32x32x1. Para esse passo, utilizou-se o seguinte algoritmo:

for i = 1:50000
input padarray (treino bw(:,:,1),1, 'replicate');
input padarray (input', 1, 'replicate');
input input';



39

matriz treino sig(:,:,1) = LMP(input,3, 1);
end

Apos ter-se calculado a matriz de texturas da imagem, calculou-se a media aritmética,
elemento a elemento das imagens originais com suas matrizes de texturas. Para esse passo,

utilizou-se 0 mesmo algoritmo utilizado para o treinamento 2.

Em seguida repetiram-se o treinamento e 0s testes, dessa vez com as novas imagens.

4.3.5 Treinamento e Teste 5

Esse passo repete o Treinamento e Teste 4, com a Unica diferenca de se utilizar o LMP

triangular em vez do sigmoidal.
4.3.6 Treinamento e Teste 6

Para os ultimos treinamento e teste as imagens a serem utilizadas na entrada foram
calculadas a partir da média entre as imagens originais e a média entre as matrizes de textura

LMPs e LMPt.

A Tabela 1 apresenta uma comparac¢do entre cada treinamento e teste realizado.

Treinamento e teste LMP Aplicacédo \
1 - -
2 Sigmoidal Por canal
3 Triangular Por canal
4 Sigmoidal Matriz de intensidades
5 Triangular Matriz de intensidades
6 Sigmoidal e Triangular Matriz de intensidades

Tabela 1: Comparacéo entre treinamentos e testes realizados
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CAPITULO5

RESULTADOS

Neste capitulo séo apresentados os resultados dos treinamentos e testes realizados,
com uma anélise dos mesmos.

5.1 Imagens Resultantes dos pré-processamentos.

Na Figura 5 pode-se ver todas as imagens resultantes do uso dos descritores de textura
LMP sobre uma imagem do conjunto CIFAR-10.

Figura 5: Imagens resultantes dos pré-processamentos

2 3 - 5 6

Legenda da Figura 5:

1.
2.
3.

Imagem original;

Matriz de intensidades;

Matriz de texturas calculada utilizando o descritor de textura LMPs aplicado nos 3
canais;

Média entre a matriz de texturas LMPs aplicada nos 3 canais e a imagem original;
Matriz de texturas calculada utilizando o descritor de textura LMPt aplicado nos 3
canais;

Média entre a matriz de texturas LMPt aplicada nos 3 canais e a imagem original;
Matriz de texturas calculada utilizando o descritor de textura LMPs aplicado na
matriz de intensidades;

Média entre a matriz de texturas LMPs aplicada na matriz de intensidades e a
imagem original,

Matriz de texturas calculada utilizando o descritor de textura LMPt aplicado na

matriz de intensidades;
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10. Média entre a matriz de texturas LMPt aplicada na matriz de intensidades e a
imagem original;

11. Média entre as matrizes de texturas LMPs e LMPt aplicados na matriz de
intensidades;

12. Média entre a matriz resultante da média entre as matrizes de texturas LMPs e LMPt

e a imagem original.

5.2 Acuracia obtida em cada treinamento

Na Tabela 2 pode-se ver a acuracia resultante de cada treinamento e a variacdo sendo
de acuraciaem relacdo ao Teste 1 (que utiliza como entrada da arquitetura as imagens originais):

B Acuracia B VVariacdo da acurécia em relacéo ao Teste 1|
Teste 1 (Imagem Original) 77,72% -
Teste 2 (LMPs, 3 canais) 77,71% -0,01%
Teste 3 (LMPt, 3 canais 77,95% 0,23%
Teste 4 (LMPs, matriz de intensidades) 78,17% 0,45%
Teste 5 (LMPt, matriz de intensidade) 78,39% 0,67%
Teste 6 (LMPs + LMPt, matriz de intensidades) 78,45% 0,73%

Tabela 1: Preciséo e variagdo em relacdo ao Teste 1

5.3 Analise dos resultados obtidos

O Teste 1 alcangou uma acuracia de 77,72% , o que é um resultado bastante justo para
essa arquitetura simples. De qualquer forma, esta arquitetura foi projetada apenas para servir
de base para que se pudesse observar a influéncia dos descritores de textura.

Os Testes 2 e 3, referentes a aplicacdo dos descritores LMPs e LMPt sobre cada canal
RGB da imagem ndo foram positivos, obtendo praticamente a mesma acuracia para o caso do
LMPs e variacao positiva na acurécia de 0,23% para o caso do LMPt.

Os Testes 4 e 5, referentes a aplicacdo dos descritores LMPs e LMPt sobre a matriz de
intensidades foram um pouco melhores, obtendo uma variacéo positiva de 0,45% para 0 caso
LMPs e de 0,67% para o caso LMPt.
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O Teste 6, referente ao treinamento que combinou as matrizes de textura que obtiveram
os 2 melhores resultados conseguiu a melhor acurécia de todas, 78,45% , uma variagdo positiva
de acuracia de 0,73% em relacdo ao Teste 1.

N&o é possivel verificar os motivos pelos quais os resultados de alguns treinamentos séo
melhores que outros, mas apesar das pequenas melhoras obtidas, percebe-se que os resultados
seguiram alguns padr@es, o que indica que esses resultados ndo sdo aleatérios. O primeiro
padrdo percebido foi que aplicacdo dos descritores de textura na matriz de intensidades obteve
melhores resultados que a aplicacdo em cada canal separadamente. O segundo padréo percebido
foi que a utilizacdo do descritor LMPt, que realca as altas frequéncias da imagem obteve
resultados um pouco melhores do que o descritor LMPs. Finalmente, o uso de uma combinacao
das matrizes de textura que obtiveram os melhores resultados resultou no melhor resultado do

teste, 0 que indica um bom caminho a ser seguido.
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CAPITULO 6

CONCLUSAO

6.1 ConsideracgGes finais

Este trabalho se propos avaliar a influéncia de descritores de textura LMP quando estes sdo
utilizados para modificar as entradas de arquiteturas de CNNs com o objetivo de classificar
imagens. Por ser um campo de estudo relativamente novo, ndo se sabe exatamente de que forma
cada mudanca feita no sistema como um todo, seja ela na arquitetura em si ou nas imagens de
entrada, ird influenciar no resultado obtido. Todo tipo de teste que note algum padrdo ou
tendéncia de comportamento da rede neural € bem vindo. Dessa forma, este estudo foi bem
sucedido pois encontrou alguns padrdes de comportamento das redes neurais quando da
utilizacdo dos descritores de textura na entrada.

As melhoras obtidas na acuracia do sistema podem ser consideradas pequenas, chegando
até a casa dos 0,7% de melhora, porém os testes foram feitos em uma arquitetura bem mais
simples do que as arquiteturas profundas em uso atualmente. Se as mesmas mudangas na
entrada forem aplicadas e utilizadas para treinar e testar uma rede profunda talvez essas
melhoras possam ser mais significativas.

Um ponto interessante foi que o resultado obtido com a aplicacdo dos descritores em um
sO canal, na matriz de intensidades foi consistentemente melhor que o resultado obtido
aplicando-se os descritores em cada canal separadamente. Esse foi um resultado diferente do
esperado, pois imaginava-se que aplicando os descritores em cada canal, mais informaces da
imagem estavam sendo utilizadas que isso se refletiria em um resultado melhor, o que reforca

que o comportamento das CNNs ndo € intuitivo.



46

6.2 Sugestdes para trabalhos futuros

Devido ao elevado tempo de treinamento de cada teste, este trabalho ndo verificou os
resultados utilizando-se diversos valores para os parametros § para o LMPs e § para o0 LMPt.
Uma ideia seria adicionar ao treinamento da rede uma camada que o backpropagation também
atualizasse os valores de B e §, atualizando a cada iteracdo as matrizes de texturas, otimizando

esses parametros e o resultado final.
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Apéndice A — Rotina para determinar, treinar e testar arquitetura

% Escolha da pasta que contém as imagens de treinamento

categories = {'Airplane’', 'Automobile', 'Bird', 'Cat', 'Deer', 'Dog',

'Frog', 'Horse', 'Ship"', 'Truck'};

rootFolder = 'cifarl@Train’;

imds = imageDatastore(fullfile(rootFolder, categories),
'LabelSource', 'foldernames');

% Definigdo dos layers da arquitetura

varSize = 32;
convl = convolution2dLayer(5,varSize, 'Padding',2, 'BiasLearnRateFactor',2);
convl.Weights = gpuArray(single(randn([5 5 3 varSize])*0.0001));
fcl = fullyConnectedLayer (576, 'BiasLearnRateFactor',2);
fcl.Weights = gpuArray(single(randn([576 2304])*0.1));
fc2 = fullyConnectedLayer(64, 'BiasLearnRateFactor',2);
fc2.Weights = gpuArray(single(randn([64 576])*0.1));
fc3 = fullyConnectedLayer(10, 'BiaslLearnRateFactor',2);
fc3.Weights = gpuArray(single(randn([10 64])*0.1));
layers = [

imageInputLayer([varSize varSize 3]);

convl;

maxPooling2dLayer(3, 'Stride',2);

reluLayer();

convolution2dLayer(5,64, 'Padding',2, 'BiasLearnRateFactor',2);

reluLayer();

maxPooling2dLayer(3, 'Stride',2);
convolution2dLayer(3,128, 'Padding',1, 'BiasLearnRateFactor',2);
reluLayer();

averagePooling2dLayer(3, 'Stride’,2);
convolution2dLayer(3,256, 'Padding',1, 'BiasLearnRateFactor',2);
reluLayer();

fcl;

reluLayer();

fc2;

reluLayer();

fc3;

softmaxLayer()

classificationLayer()];

% Defini¢ao das opg¢des de treinamento
opts = trainingOptions(‘'sgdm’,

'InitiallLearnRate’', 0.001,
'LearnRateSchedule’', ‘'piecewise’,
'LearnRateDropFactor', 0.1,
'LearnRateDropPeriod', 8,
'L2Regularization', 0.004,
'MaxEpochs', 10,
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'MiniBatchSize', 100,
'Verbose', true);

% Treinamento
[net, info] = trainNetwork(imds, layers, opts);

% Carrega imagens teste

rootFolder = 'cifarl@Test’;

imds_test = imageDatastore(fullfile(rootFolder, categories),
'LabelSource', 'foldernames');

% Testa todas as imagens e calcula acuracia
confMat = confusionmat(imds_test.Labels, labels);
confMat = confMat./sum(confMat,2);
mean(diag(confMat))



Apéndice B — Rotina para processar imagens aplicando LMP nos 3 canais

clear all;
close all;
clc;

% Importar dados e labels treinamento CIFAR-10

S1 = load('data batch 1l.mat'

S2 = load('data batch 2.mat'

S3
S4
S5

load('data batch 4.

(
(
load('data batch 3.
(
load('data batch 5.

o)

% Montar matriz com dados

S1D

S2D =

S3D
S4D

S5D =

S1
S2
S3
S4
S5

.data;
.data;
.data;
.data;
.data;

dados_tr0(1:10000,1:3072) = S1D;
:20000,1:

dados_tr0 (10001

30000,1:

3072)
3072

= S2D;

S3D;
S4D;

(

(
dados_tr0(20001: )
dados_tr0(30001:40000,1:3072)
dados_tr0(40001:50000,1:3072)

S5D;

for z = 1:50000
for k = 1:3
for 1 = 1:32

for j = 1:32

dados_tr(i,j,k,z) = dados_tr0(z,j+(i-1)*32+(k-1)*1024);

% Aplicando LMP

for 1 = 1:50000
for k = 1:3
input = padarray(dados tr(:,:,k,1),1, 'replicate’);

input = padarray(input',l, 'replicate');

input = input';

matriz treino sig(:,:,k,1) = LMP(input,3, 1);
end
end

% Média dos canais com Matriz LMP

for z = 1:50000
for k = 1:3
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for j
for

(iljlklz))/2;
end
end
end
end

o

Voltando ao fo

=

:50000
1:32
for

for

-

for

end
end
end

=

:50000
1:32
for

for

-

for

end
end
end

=

:50000
1:32
for

for

-

for

end
end
end

10000
10000
10000

MBD1 (1:
MBDI (1:
MBDI (1:

MBD2 (1:
MBD2 (1:
MBD2 (1:

10000
10000
10000

MBD3 (1:
MBD3 (1:
MBD3 (1:

10000
10000
10000

MBD4 (1:
MBD4 (1:
MBD4 (1:

10000
10000
10000

MBD5 (1:
MBD5 (1:
MBD5 (1:

10000
10000
10000

1:32
i 1:32
dados_tr(i,j,k,z)

(dados_tr(i,j,k,z) + matriz treino_sig

rmato inicial

1:32
matriz treino sigmedial (z, (i-1)*32+3)

j =

dados_tr(i,j,1,z);

1:32
matriz treino sigmedia2(z, (i-1)*32+3)

]

dados_tr(i,j,2,z);

1:32
matriz treino sigmedia3(z, (i-1)*32+3)

]

dados_tr(i,j,3,z);

,1:1024)
,1025:2048)
,2049:3072)

matriz treino sigmedial (1:10000,1:1024);
= matriz treino sigmedia2(1:10000,1:1024);
matriz treino sigmedia3(1:10000,1:1024);

,1:1024)

matriz treino sigmedial (10001:20000,1:1024);

,1025:2048) = matriz treino sigmedia2(10001:20000,1:1024);
,2049:3072) = matriz treino sigmedia3(10001:20000,1:1024);
,1:1024) = matriz treino sigmedial (20001:30000,1:1024);
,1025:2048) = matriz treino_ sigmedia2(20001:30000,1:1024);
,2049:3072) = matriz treino sigmedia3 (20001:30000,1:1024);
,1:1024) = matriz treino sigmedial (30001:40000,1:1024);

,1025:2048)
,2049:3072)

= matriz treino sigmedia2(30001:40000,1:1024);
matriz treino sigmedia3 (30001:40000,1:1024);

,1:1024)
,1025:2048)
,2049:3072)

matriz treino sigmedial (40001:50000,1:1024);
= matriz treino sigmediaz(40001:50000,1:1024);
matriz treino sigmedia3 (40001:50000,1:1024);



data = MBD1;

labels = load('data batch l.mat','labels');

labels = labels.labels;

save ('new_data batch 1', 'data', 'labels');

data = MBD2;
labels =

labels = labels.labels;

load('data batch 2.mat', 'labels');

save ('new data batch 2', 'data', 'labels');

data = MBD3;
labels

labels = labels.labels;

= load('data batch 3.mat', 'labels');

save ('new_data batch 3', 'data', 'labels');

data = MBD4;
labels

labels = labels.labels;

= load('data batch 4.mat', 'labels');

save ('new _data batch 4', 'data', 'labels');

data = MBDS5;
labels =
labels

labels.labels;

load('data batch 5.mat', 'labels');

save ('new data batch 5', 'data', 'labels');

% Importar dados e labels TESTE CIFAR-10

T = load('test batch.mat');

[}

% Montar matriz com dados

TD = T.data;

dados_te0(1:10000,1:3072) = TD;

for z = 1:10000
for k = 1:3
for i = 1:32
for j = 1:32
dados_te(i,j,k,z)
end
end
end
end

% Aplicando LMP
for k = 1:3
for i = 1:10000

input = padarray(dados_te(:,:

= dados_tel(z,Jj+(i-1)*32+(k-1)*1024);

,k,1),1, 'replicate');

input = padarray(input',1l, 'replicate');

input = input';
matriz teste sig(:,:,k,1) =

LMP (input, 3,

1);
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end
end

% Média dos canails com Matriz LMP

for z = 1:10000
for k = 1:3
for j = 1:32
for i = 1:32

dados_te(i,j,k,z)
(irjrkrz))/z;
end
end
end
end

o)

% Voltando ao formato inicial

(dados_te(i,j,k,z)

for z = 1:10000
for i = 1:32
for j = 1:32
matriz teste sigmedial (z, (i-1)*32+3)
end
end
end
for z = 1:10000
for 1 = 1:32
for j = 1:32
matriz teste sigmedia2(z, (i-1)*32+3)
end
end
end
for z = 1:10000
for 1 = 1:32
for j = 1:32
matriz teste sigmedia3(z, (i-1)*32+3)
end
end
end
MT1(1:10000,1:1024) =
MT1(1:10000,1025:2048)
MT1(1:10000,2049:3072) =
data = MT1;
labels = load('test batch.mat', '"labels');
labels = labels.labels;

save ('new_test batch', 'data','labels');

+ matriz teste sig

dados_te(i,j,1,z);

dados_te(i,j,2,z);

dados_te(i,j,3,2);

matriz teste sigmedial(1:10000,1:1024);
= matriz teste sigmedia2(1:10000,1:1024);
matriz teste sigmedia3(1:10000,1:1024);



Apéndice C — Rotina para processar imagens aplicando LMP na matriz de

intensidades

clear all;
close all;
clc;

% Importar dados e labels treinamento CIFAR-10

S1 = load('data batch 1.mat'")
S2 = load('data batch 2.mat")
S3 = load('data batch 3.mat'");
S4 = load('data batch 4.mat'")
S5 = load('data batch 5.mat")

o)

% Montar matriz com dados

S1D = Sl.data;
S2D S2.data;
S3D S3.data;
S4D = S4.data;
S5D = S5.data;

dados_tr0(1:10000,1:3072) = S1D;
dados tr0(10001:20000,1:3072) = S2D;
dados_tr0(20001:30000,1:3072) = S3D;
dados_tr0(30001:40000,1:3072) = S4D;
dados_tr0(40001:50000,1:3072) = S5D;
for z = 1:50000
for k = 1:3
for i = 1:32
for j = 1:32
dados_tr(i,j,k,z) = dados_tr0(z,j+(i-1)*32+(k-1)*1024);
end
end
end

end

% Aplicando LMP

for 1 = 1:50000
for k = 1:3
input = padarray(dados_tr(:,:,k,i),1, 'replicate');
input = padarray(input',l, 'replicate');
input = input';
matriz treino delt(:,:,k,i) = LMPt (input,3, 1);
end
end
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% Média dos canails com Matriz LMP

or 1 = 1:32
dados_tr(i,j,k,z) = (dados _tr(i,j,k,z) + matriz treino delt
(iljlklz))/2;
end
end
end
end

o)

% Voltando ao formato inicial

for z = 1:50000
for 1 = 1:32
for j = 1:32
matriz treino deltmedial(z, (1i-1)*32+3)
dados_tr(i,j,1,z);
end

end
end

for z = 1:50000
for 1 = 1:32
for 3 = 1:32
matriz treino deltmediaZ2(z, (1i-1)*32+3j) =
dados_tr(i,3j,2,z);
end
end
end

for z = 1:50000
for i = 1:32
for 3 = 1:32
matriz treino deltmedia3(z, (i-1)*32+3)
dados_tr(i,3j,3,z);
end

end
end

MBD1 (1:10000,1:1024) = matriz treino deltmedial(1:10000,1:1024);
MBD1 (1:10000,1025:2048) = matriz treino deltmedia2(1:10000,1:1024);
MBD1 (1:10000,2049:3072) = matriz treino deltmedia3 (1:10000,1:1024);

MBD2 (1:10000,1:1024) = matriz treino deltmedial (10001:20000,1:1024);
MBD2 (1:10000,1025:2048) = matriz treino deltmedia2(10001:20000,1:1024);
MBD2 (1:10000,2049:3072) = matriz treino deltmedia3(10001:20000,1:1024);

MBD3(1:10000,1:1024) = matriz treino deltmedial (20001:30000,1:1024);
MBD3(1:10000,1025:2048) = matriz treino deltmedia2(20001:30000,1:1024);
MBD3(1:10000,2049:3072) = matriz treino deltmedia3(20001:30000,1:1024);

MBD4 (1:10000,1:1024) = matriz treino deltmedial (30001:40000,1:1024);
MBD4 (1:10000,1025:2048) = matriz treino deltmedia2(30001:40000,1:1024);
MBD4 (1:10000,2049:3072) = matriz treino deltmedia3(30001:40000,1:1024);



MBD5(1:10000,1:1024) = matriz treino deltmedial (40001:50000,1:1024);
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MBD5 (1:10000,1025:2048) = matriz treino deltmedia2 (40001:50000,1:1024);
MBD5 (1:10000,2049:3072) = matriz treino deltmedia3 (40001:50000,1:1024);

data = MBDI1;

labels = load('data batch 1.mat','labels');
labels = labels.labels;

save ('new_data batch 1', 'data', 'labels');

data = MBD2;

labels = load('data batch 2.mat','labels');
labels = labels.labels;

save ('new data batch 2','data', 'labels');

data = MBD3;

labels = load('data batch 3.mat','labels');
labels = labels.labels;

save ('new_data batch 3', 'data', 'labels');

data = MBD4;

labels = load('data batch 4.mat','labels');
labels = labels.labels;

save ('new _data batch 4', 'data', 'labels');

data = MBD5;

labels = load('data batch 5.mat','labels');
labels = labels.labels;

save ('new_data batch 5', 'data', 'labels');

% Importar dados e labels TESTE CIFAR-10
T = load('test batch.mat');

% Montar matriz com dados

TD = T.data;

dados_te0(1:10000,1:3072) = TD;

for z = 1:10000
for k = 1:3
for i = 1:32
for 3 = 1:32

dados_te(i,j,k,z) = dados_telO(z,j+(i-1)*32+(k-1)*1024);

end
end
end
end
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% Aplicando LMPt
for k =1

for

end
end

i=1:
input

input =

input
matriz

:3

10000

= padarray(dados_te(:,:,k,1),1, 'replicate');
padarray (input',1, 'replicate');

= input';

_teste delt(:,:,k,1) = LMPt (input,3, 1);

% Média dos canails com Matriz LMPt

for

z = 1:
for k
fo

10000
=1:3
r j = 1:32
for i = 1:32
dados_te(i,j,k,z) = (dados _te(i,j,k,z) + matriz teste delt

(iljlklz))/z;

end

[o)

for

end

for

end

for

end

en
end

for

end

for

end

for

end

MT1 (1:
MT1 (1:
MT1 (1:

data =
labels

end
d

% Voltando ao formato inicial

:10000

= 1:32
for j = 1:32
matriz teste deltmedial (z, (i-1)*32+3)

dados_te(i,j,1,z);
end

:10000

= 1:32
for j = 1:32
matriz teste deltmedia2(z, (i-1)*32+3)

dados_te(i,j,2,z);
end

:10000

= 1:32
for 3 = 1:32
matriz teste deltmedia3(z, (i-1)*32+])

dados_te(i,3,3,2);

end
10000,1:1024) = matriz teste deltmedial(1:10000,1:1024);
10000,1025:2048) = matriz teste deltmedia2(1:10000,1:1024);
10000,2049:3072) = matriz teste deltmedia3(1:10000,1:1024);
MT1;

= load('test batch.mat', 'labels');



labels = labels.labels;
save ('new test batch', 'data', 'labels');
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Apéndice D — Rotina para processar imagens aplicando a combinacéo de LMPs

e LMPt

% Importar dados e labels treinamento CIFAR-10

S1
S2
S3
S4
S5

o)

S1D
S2D
S3D
S4D
S5D

dados_tr0(1:10000,1:3072)

load('data batch 1.
load('data batch 2.

'data batch 3.

load('data batch 4.
load('data batch 5.

(
(
load(
(
(

S1
S2
S3
S4
S5

.data;
.data;
.data;
.data;
.data;

:20000,1:

% Montar matriz com dados

3072)

S1D;

S2D;

(

dados_tr0 (10001

dados _tr0(20001:30000,1:
( :40000,1:
(

:50000,1:

3072)
3072)
3072)

S3D;
S4D;
S5D;

dados_tr0 (30001
dados_tr0 (40001

1:32
J = 1:32

dados_tr(i,j,k,z) = dados_tr0(z,j+(i-1)*32+(k-1)*1024);

)

% Matriz Preto e Branco

for 1 1:50000
matt dados_tr(:,
treino bw(:,:,1)
end

toi,1)d
rgb2gray (matt) ;

% Aplicando LMP

o

for i = 1:50000
input = padarray(treino bw(:,:,1),1, 'replicate');
input = padarray(input',l, 'replicate');
input = input';

1);

matriz treino sig(:,:,1) LMP (input, 3,

end
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% Aplicando LMPt

for 1 = 1:50000
input = padarray(treino bw(:,:,1i),1, 'replicate');
input = padarray(input',l, 'replicate');
input = input';
matriz treino delt(:,:,i) = LMPt (input,3, 1);
end

% Média dos canails com Matriz LMP

for z = 1:50000
for k = 1:3
for § = 1:32
for i = 1:32

dd tr(i,j,z) =
(matriz treino sig(i,j,z)*0.5+matriz treino delt(i,j,z)*0.5);
dados_tr(i,j,k,z) = (dados tr(i,j,k,z) + dd tr(i,j,z))/2;
end
end
end

end

% Voltando ao formato inicial

for z = 1:50000

for i = 1:32
for j = 1:32
matriz treino sigmedial (z, (i-1)*32+3j) = dados _tr(i,Jj,1,z);
end
end
end
for z = 1:50000
for i = 1:32
for j = 1:32
matriz treino sigmedia2(z, (i-1)*32+3j) = dados tr(i,Jj,2,z);
end
end
end
for z = 1:50000
for i = 1:32
for 3 = 1:32
matriz treino sigmedia3(z, (i-1)*32+3j) = dados_tr(i,J,3,z);
end
end
end

MBD1 (1:10000,1:1024) = matriz treino sigmedial(1:10000,1:1024);
MBD1 (1:10000,1025:2048) = matriz treino sigmediaz2(1:10000,1:1024);
MBD1 (1:10000,2049:3072) = matriz treino sigmedia3(1:10000,1:1024);

MBD2 (1:10000,1:1024) = matriz treino sigmedial (10001:20000,1:1024);
MBD2 (1:10000,1025:2048) = matriz treino sigmediaz(10001:20000,1:1024);
MBD2 (1:10000,2049:3072) = matriz treino sigmedia3(10001:20000,1:1024);



MBD3(1:10000,1:1024) = matriz treino sigmedial (20001:30000,1:1024);
MBD3(1:10000,1025:2048) = matriz treino sigmedia2(20001:30000,1:1024);
MBD3(1:10000,2049:3072) = matriz treino sigmedia3(20001:30000,1:1024);

MBD4 (1:10000,1:1024) = matriz treino sigmedial (30001:40000,1:1024);
MBD4 (1:10000,1025:2048) = matriz treino_ sigmedia2(30001:40000,1:1024);
MBD4 (1:10000,2049:3072) = matriz treino sigmedia3(30001:40000,1:1024);

MBD5(1:10000,1:1024) = matriz treino sigmedial (40001:50000,1:1024);
MBD5 (1:10000,1025:2048) = matriz treino_ sigmedia2(40001:50000,1:1024);
MBD5 (1:10000,2049:3072) = matriz treino sigmedia3(40001:50000,1:1024);

data = MBDI1;

labels = load('data batch 1.mat','labels');
labels = labels.labels;

save ('new data batch 1', 'data', 'labels');

data = MBD2;

labels = load('data batch 2.mat', 'labels');
labels = labels.labels;

save ('new_data batch 2', 'data', 'labels');

data = MBD3;

labels = load('data batch 3.mat','labels');
labels = labels.labels;

save ('new data batch 3','data', 'labels');

data = MBD4;

labels = load('data batch 4.mat','labels');
labels = labels.labels;

save ('new_data batch 4', 'data', 'labels');

data = MBD5;

labels = load('data batch 5.mat','labels');
labels = labels.labels;

save ('new data batch 5', 'data', 'labels');

% Importar dados e labels TESTE CIFAR-10
T = load('test batch.mat');

% Montar matriz com dados

TD = T.data;

dados_te0(1:10000,1:3072) = TD;

for z = 1:10000
for k = 1:3
for 1 = 1:32
for j = 1:32

dados_te(i,j,k,z) = dados teO(z,j+(i-1)*32+(k-1)*1024);

63



64

end
end
end
end

Q

% Matriz Preto e Branco

for i = 1:10000

matt = dados te(:,:,:,1);

teste bw(:,:,1) = rgb2gray(matt);
end

% Aplicando LMP

for 1 = 1:10000
input = padarray(teste bw(:,:,1i),1, 'replicate');
input = padarray (input',l, 'replicate');
input = input';
matriz teste sig(:,:,i) = LMP(input,3, 1);
end

% Aplicando LMPt

for 1 = 1:10000
input = padarray(treino bw(:,:,1i),1, 'replicate');
input = padarray(input',l, 'replicate');
input = input';
matriz teste delt(:,:,i) = LMPt (input,3, 1);
end

o)

% Média dos canais com Matriz LMP

for z = 1:10000
for k = 1:3
for j = 1:32
for i = 1:32
dados_te(i,j,k,z) = (dados te(i,j,k,z) +
(matriz teste sig(i,j,z)*0.5+matriz teste delt(i,j,z))*0.5)/2;
end
end

end
end

[

% Voltando ao formato inicial

for z = 1:10000
for 1 = 1:32
for j = 1:32
matriz teste sigmedial(z, (i-1)*32+j) = dados te(i,Jj,1,2z);
end
end
end

for z = 1:10000



end

for

end

for 1 = 1:32
for j = 1:32
matriz teste sigmedia2(z, (1i-1)*32+j) = dados _te(i,j,2,z);
end
end

z = 1:10000
for 1 = 1:32
for j = 1:32
matriz teste sigmedia3(z, (1i-1)*32+j) = dados _te(i,3j,3,z);
end
end

MT1(1:10000,1:1024) = matriz teste sigmedial(1:10000,1:1024);
MT1(1:10000,1025:2048) = matriz teste sigmedia2(1:10000,1:1024);
MT1(1:10000,2049:3072) = matriz teste sigmedia3(1:10000,1:1024);

data = MT1;

labels = load('test batch.mat', 'labels');
labels labels.labels;

save ('new test batch', 'data', 'labels');
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Apéndice E — Rotina para calculo de LMPs

% Input arguments:
% img - Gray scale image.

% neighborSize - number of sample point in an square window.

% beta - pertinence function argument.

function result = LMP(img, neighborSize, beta)

if neighborSize < 3 || floor (neighborSize/2) == 0

error ('A vizinhanca deve ser um numero impar maior ou igual a 3!');
end;

img = double (img) ;

[}

% Tamanho da imagem original

[ysize xsize] = size(img);

if(xsize < neighborSize || ysize < neighborSize)

error ('Imagem muito pequena. Deve ter pelo menos o tamanho da janela.');
end

% weightMatrix = [121111; 1 1111; 11111, 11111, 11111];
weightMatrix = [1 1 1; 1 1 1; 1 1 1]; %matriz de pesos 1

$weightMatrix = [1 1 1; 1 0 1; 1 1 1]; %matriz de pesos 2

border = fix(neighborSize/2);

dataMatrix = img(2*border : ysize - border, 2*border : xsize - border);

[matrixSizeY matrixSizeX] = size(dataMatrix);
pertinenceSum = zeros (matrixSizeY, matrixSizeX);
weightSum = 0;

for 1 = 1 : neighborSize

for 3 = 1 : neighborSize

weight = weightMatrix (i, Jj);

windowData = img (i : (i+matrixSizeY) - 1, j : (j+tmatrixSizeX) - 1);

expData = windowData - dataMatrix;
pert = 1./(1 + exp(-expData/beta)) ;

pertinenceSum = pertinenceSum + (pert * weight);
weightSum = weightSum + weight;

end;

end;

result = pertinenceSum / weightSum;
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Apéndice F — Rotina para célculo de LMPt

% Input arguments:

% img - Gray scale image.

% neighborSize - number of sample point in an square window.
% delta - fuzzy number span.

function result = LMPt (img, neighborSize, delta)

if neighborSize < 3 || floor (neighborSize/2) == 0
error ('A vizinhanca deve ser um numero impar maior ou igual a 3!');
end;

img = double (img) ;

[}

% Tamanho da imagem original

[ysize xsize] = size(img);
if(xsize < neighborSize || ysize < neighborSize)
error ('Imagem muito pequena. De ter pelo menos o tamanho da Jjanela.');
end
$weightMatrix = [1 1 1; 1 1 1; 1 1 1]; %Smatriz de pesos 1
weightMatrix = [1 1 1; 1 0 1; 1 1 1]; %matriz de pesos 2
% weightMatrix = [1 11 11; 1 1111; 11011, 11 111; 11111];
border = fix (neighborSize/2);
dataMatrix = img(2*border : ysize - border, 2*border : xsize - border);
[matrixSizeY matrixSizeX] = size(dataMatrix);
pertinenceSum = zeros (matrixSizeY, matrixSizeX);

weightSum = 0;
for 1 = 1 : neighborSize

for 3 = 1 : neighborSize

weight = weightMatrix (i, Jj);

windowData = img (i : (i+matrixSizeY) - 1, j : (jtmatrixSizeX)
vall = (windowData - (dataMatrix-delta))/delta;

val2 = ((dataMatrix+delta) - windowData)/delta;

pert = max(min(vall, val2), 0);

pertinenceSum = pertinenceSum + (pert * weight);
weightSum = weightSum + weight;

end;

end;

result = pertinenceSum / weightSum;
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