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RESUMO

As redes neurais artificiais (RNA’s), sdo sistemas computacionais cujos modelos sédo
baseados nas estruturas do cérebro humano. Dentre os tipos de RNA’'s existem as
redes neurais convolucionais, também conhecidas como CNN'’s. As Redes Neurais
Convolucionais sédo treinadas a partir de imagens de conjuntos de dados de
treinamento. A rede neural € tdo boa quanto os dados que vocé alimenta. Porém, as
vezes nao € possivel ter a quantidade de imagens suficientes para se obter uma
precisdo e acuracia julgadas necessarias para aplicagao. Pensando em criar uma
ferramenta que auxilie a melhorar os Datasets ja existentes, foi criado um software
com interface grafica para gerar mais imagens utilizando as técnicas de aumento de
dados. E um sistema executavel que realiza transformagdes geométricas e adiciona
ruido gaussiano. Esse sistema foi testado em relagdo as suas funcionalidades,
tempo de geracdo de imagens e consumo de memoria e capacidade de
processamento. Nestes testes foi possivel confirmar que utilizar este tipo de sistema
€ mais rapido, do que realizar a programacdo do aumento de dados durante a
implementagcdo de uma rede neural.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais. Redes Neurais Convolucionais. Aumento
de Dados. Banco de Imagens.



ABSTRACT

Artificial neural networks (ANNs) are computational systems whose models are
based on the structures of the human brain. Among the types of ANNs there are
convolutional neural networks, also known as CNNs. Convolutional Neural Networks
are trained from images of training datasets. The neural network is only as good as
the data you feed it. However, sometimes it is not possible to have the amount of
images sufficient to obtain a precision and accuracy deemed necessary for the
application. Thinking about creating a tool that helps to improve the existing
Datasets, a software with a graphical interface was created to generate more images
using the techniques of data augmentation. It is an executable system that performs
geometric transformations and adds Gaussian noise. This system was tested in
terms of functionality, imaging time, memory consumption and processing power. In
these tests it was possible to confirm that using this type of system is faster than
performing the data increase programming during the implementation of a neural
network.

Keywords: Artificial Neural Network. Convolutional Neural Network. Data
Augmentation. Dataset.
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1 Introdugao

Neste capitulo sera dado uma breve introdugéo sobre os principais

assuntos que o presente trabalho se baseou.

1.1  Contextualizagao

Redes neurais artificiais (RNA's) sdo sistemas computacionais cujos
modelos sado baseados nas estruturas do cérebro humano. Organizados por nos
interconectados e por camadas. Tais técnicas sao utilizadas para reconhecer

padrdes e relagdes nos dados de entrada, agrupando e classificando. (SAS, 2019).

Dentre os tipos de RNA's existem as redes neurais convolucionais,
também conhecidas como CNN’s ou ConvNet's. Tais redes vém sendo cada vez
mais utilizadas com visdo computacional. Por estarem obtendo resultados na
interpretacdo de imagens superiores aos obtidos pelas técnicas classicas em
diversas aplicacdes como na Deteccao e classificacdo de equipamentos em torres
de telecomunicagdo por OSHIRO, 2022. Assim como na detecgdo da Covid-19
através de imagens de Raio-x, por RICI, SANTOS, OTONI, 2021. (DATA SCIENCE
ACADEMY, 2021).

Além das aplicacbes citadas acima, as industrias também vém utilizando
cada vez mais solugdes oriundas da industria 4.0. Sendo uma delas a utilizacdo de

redes neurais, incluindo a CNN.

As Redes Neurais Convolucionais sao treinadas a partir de imagens de
conjuntos de dados de treinamento, também conhecidos como Datasets ou
Imagesets. A selegao do conjunto de dados € uma das tarefas mais importantes na
utilizagdo de uma rede neural convolucional, “A rede neural é tdo boa quanto os
dados que vocé alimenta”. (GANDHI, 2021).

Os datasets sdo de modo geral composto por muitas imagens. Entretanto,
em alguns casos nao se tem um conjunto de dados bons o suficientes para gerar
uma boa precisdo e acurdcia nas redes neurais. E necessario realizar um
“pré-processamento” ao treinamento da CNN, gerando mais imagens a partir das ja

existentes. Este pré-processamento consiste em aumentar o conjunto de dados. Tal
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técnica é conhecida por aumento de dados, ou Data Augmentation. Esse aumento
de dados € dado a partir de transformagdes geométricas e/ou fotométricas. Para
uma boa rede neural artificial, € necessario de um dataset completo, com grandes
variagdes de todas as classes de saida. Para realizar esse pré-processamento da
rede neural convolucional € um processo trabalhoso, lento e que demanda bom

conhecimento de programacao.(GANDHI, 2021).

1.2 Justificativa

Atualmente é possivel observar grande utilizagdo nas industrias de
CNN’s. Esse aumento € devido a grande velocidade e precisdo das redes neurais
convolucionais. Para obter grande precisdo e/ou acuracia, uma CNN necessita de
um banco de imagens de entrada bom o suficiente, para a rede conseguir associar
corretamente as imagens de entrada com as classes de saida. Na grande maioria
das vezes os Datasets utilizados ndo s&o balanceados de forma correta, dificultando
o aprendizado das mesmas. (ALVES, 2020).

Ter um conjunto de dados, contendo apenas uma classe de saida em
grande quantidade e as outras classes com poucas imagens nédo € recomendado.
Nessas condi¢cdes a rede conseguiria classificar de forma correta somente um tipo
de saida, tendo um baixo indice de acerto nas outras classes de saida. Tal situacao

€ conhecida como Dataset desbalanceado. (ROSA, 2019).

O tamanho de um dataset ideal depende muito da aplicagdo. Atualmente
existem datasets na ordem de milhées de imagens. O ideal para aplicagbes mais
simples é encontrar banco de imagens na ordem de centenas, porém o0 mais

encontrado hoje em dia sdo datasets na ordem de milhares. (GANDHI, 2021).

Pensando em auxiliar a industria foi pensado em criar uma ferramenta
que auxilie a melhorar os Datasets ja existentes com interface grafica. Esse sistema
ird gerar mais imagens utilizando as técnicas de aumento de dados. Com o intuito de
melhorar a precisdo e a acuracia das redes ja utilizadas. Facilitaria a geragao de
dados sem uma codificagdo, somente definindo parédmetros e selecionando as

transformacgdes desejadas. Além de realizar esse aumento de dados de forma mais
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rapida em comparagdo a um pré-processamento realizado diretamente no codigo da

rede.

1.3  Objetivo Geral

Desenvolver uma ferramenta com interface grafica na qual facilite a
aplicacdo de técnicas de aumento de dados. Gerando variagdes das imagens
existentes do Dataset, produzindo assim um banco de dados de treinamento

satisfatorio.

1.4 Objetivos Especificos

Com o intuito de completar o objetivo geral, foram definidos diversos
objetivos especificos, abaixo citados, facilitando assim a conclusdo do presente

trabalho.
a) Estudo tedrico das redes neurais artificiais;
b) Estudo tedrico das técnicas de aumento de dados;
c) Projeto e implementacdo das técnicas de aumento de dados;
d) Desenvolvimento de interface grafica;

e) Integracao da interface grafica com a integracdo do algoritmo de

aumento de dados;
f) Validacao do projeto;

g) Documentagéo dos resultados obtidos.
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2 Fundamentagao Tedrica
Neste capitulo serdao apresentados e discutidos os conceitos tedricos, na
qual serviram para o desenvolvimento da ferramenta proposta nos objetivos do

trabalho.

2.1 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais, ou RNA’s, “sdo um subconjunto de
aprendizado de maquinas e estao no nucleo dos algoritmos de deep learning.” (IBM
CLOUD EDUCATION, 2020).

A primeira proposta de uma rede neural artificial surgiu em 1943 com
Warren McCulloch e Walter Pitts. Tinha como objetivo solucionar problemas
conforme o cérebro humano baseado em modelos matematicos. Somente em 1958
foi posto em pratica um primeiro modelo com o pesquisador Frank Rosenblatt, na
qual denominou de Perceptron uma rede desenvolvida pelo proprio. Constituida por
neurénios MLP arranjados em forma de rede. Ja em 1969 um artigo publicado por
Minsky e Papert, ilustrou diversas adversidades. Fazendo com que n&o avangassem
nos estudos sobre RNA's. Somente a partir de 1982 foram retomadas pesquisas
com relagdo a essa tecnologia com a publicagdo do trabalho de Hopfield. Desde
entdo o campo de redes neurais artificiais s6 vem crescendo e ganhando forga.
(DATA SCIENCE ACADEMY, 2021).

As RNA’s de forma muito simplificada sdo sistemas computacionais, onde
sao utilizados ndés conectados. Esses nds simulam as estruturas dos neurdénios do

cérebro humano, através de modelos matematicos. (SAS, 2019).

A Figura 1 ilustra a comparagao entre um neurdnio biolégico ao modelo

matematico de uma rede neural.

A rede neural € composta por diversos neurbnios artificiais que sao

conhecidos como nos.

Os nds séo organizados em forma de camadas, nas quais podem ser de
diferentes tipos de dados. Incluindo uma camada de entrada, podendo ter diversas
camadas ocultas e uma camada de saida, assim como ilustrado na Figura 2.
(ALVES, 2018).
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Figura 1 — Comparagao entre um neuroénio biolégico e um artificial.
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Figura 2 — Interligagdo dos nés das redes neurais artificiais.
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O modelo matematico de uma rede neural artificial foi pensado para ser
uma regresséo linear. Cada né tem o seu préprio modelo matematico, dados de
entrada, pesos e saida. O valor de saida de cada no é definido através de um limiar
e ao final de todas as camadas obtém-se um numero binario de saida. A partir deste
numero binario € determinado a qual classe de saida o dado de entrada representa.
(IBM CLOUD EDUCATION, 2020).

Com o passar do tempo, foi percebendo-se que as redes neurais artificiais

poderiam ser utilizadas para tarefas especificas. Atualmente as redes neurais
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especificas auxiliam em diversas tarefas do cotidiano como no reconhecimento de
fala, filtros das redes sociais, jogos de videogame, diagndstico medicinal, na viséo

computacional, entre diversos outros. (SAS, 2019).

As RNA's podem ser divididas em diferentes tipos de redes. As redes
neurais recorrentes, na qual utilizam informagdes sequenciais, onde os dados de
entrada sio relacionados e dependentes um do outro, normalmente aplicadas em
analises de texto. As redes neurais feedforward, onde cada perceptron é conectado
ao perceptron da camada seguinte, ndo tendo retorno ou feedback para propria,
utilizado para se obter previsées mais rapidamente. As redes neurais autoencoder
tem como objetivo aumentar a sensibilidade do que é relevante e diminuir do que é
irrelevante, normalmente utilizadas como classificadores lineares. Por fim existem as
redes neurais convolucionais na qual se trata o escopo deste trabalho, sendo

descrito de forma mais detalhada abaixo.(SAS, 2019).

2.2 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais, conhecidas como ConvNet ou CNN,
“sdo arquiteturas biologicamente inspiradas capazes de serem treinadas e
aprenderem representagcbes invariantes a escala, translacdo, rotacdo e
transformacgdes afins” (LECUN; KAVUKCUOGLU; FARABET, 2010, Tradugéao

nossa).

A historia das CNN’s caminha junto com as RNA's, pois a partir do
desenvolvimento da primeira rede neural artificial, surgiu o problema de
reconhecimento e classificagdo de imagens. Tal problema comecgou a ser discutido
no meio académico nos anos 70. Porém somente em 1998 foi publicado o artigo
“Gradient-based learning applied to document recognition, de Yann LeCun, Léon
Bottou, Yoshua Bengio e Patrick Haffner, estabelecendo o conceito de redes neurais
convolucionais como conhecido atualmente. Com o passar do tempo foi-se
desenvolvendo CNN’s mais complexas e profundas como a AlexNet e a GoogleNet
chegando a conter 4 milhdes de parametros. (DATA SCIENCE ACADEMY, 2021).

Uma Rede Neural Convolucional por ser um tipo de RNA é também um

algoritmo de Deep Learning, captando imagens de entrada, atribuindo pesos e
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importancias aos objetos sendo assim capaz de identifica-los. (DATA SCIENCE
ACADEMY, 2021).

Um dos grandes desafios para uma Rede neural artificial é o
reconhecimento de padrbées, com maior dificuldade em imagens. Tal tarefa se torna
ainda mais desafiadora quando os dados de entrada correspondem a imagens de
objetos, visto que as mesmas podem variar de acordo com a iluminagao, orientagao,

pose, foco, entre diversas outras variaveis. (JURASZEK, 2014).

A constituicdo de uma imagem ¢é hierarquica, logo:

“[..Juma boa representacdo interna deve ser hierarquica, onde os pixels
formam arestas, as arestas formam padrdes, os padroes combinados dao
origem a partes, as partes combinadas formam os objetos e os objetos

formam cenas.” (LECUN; KAVUKCUOGLU e FARABET, 2010,
TRADUCAO NOSSA).

Com a afirmagéo acima observa-se que uma imagem forma uma cadeia
hierarquica, onde o topo seria a saida. Essa cadeia € mostrada na Figura 3. De
forma geral os modelos de CNN, passam por camadas de convolugéo, pooling e
totalmente conectadas, formando a cadeia de nds interconectadas. (JURASZEK,
2014).

Figura 3 - Arquitetura Rede Artificial LeNet5.

C3: 1. maps 16@10x10
INPUT C1: feature maps S4: 1. maps 16@5x5
6@ 28x28

Full connection Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Fonte: Alves, 2018.

A partir da afirmacao de LECUN; KAVUKCUOGLU e FARABET acima, &
possivel compreender que o sistema primeiramente busca a identificagcao dos pixels,

porém é preciso compreender como uma maquina interpreta uma imagem.
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Uma imagem é uma composigao de matrizes. Quando uma imagem € em
escala de cinza, contém somente 1 canal, ou seja, contém somente 1 matriz.
Enquanto uma imagem colorida é tridimensional, por conter trés canais. Usualmente
esses canais sao representados pelo sistema de cor RGB. Assim a maquina
interpreta que uma imagem € uma matriz de pixels, conforme ilustra a Figura 4.

(ALVES, 2018).

Figura 4 — Imagem como uma matriz de pixel.

3 Colour Channels

Height: 4 Units
(Pixels)

Width: 4 Units
(Pixels)

Fonte: Alves, 2018.

A partir do reconhecimento da imagem como matriz de pixels, as redes
neurais convolucionais aplicam um filtro, também chamado de kernel, essa etapa é

chamada de camada de convolugéo.

Esses filtros passam por toda a imagem em todos os canais da mesma,
captando os tracos, ou as arestas como dito anteriormente. Inicialmente esse kernel
é formado por pesos aleatérios, atualizando a cada entrada, formando valores com o
modelo matematico de regressédo linear, fazendo isso quantas vezes necessarias

para passar as camadas de pooling. (ALVES, 2018).

As Figuras 5a, 5b, 5c, abaixo ilustram o funcionamento deste filtro,
supondo a imagem do desenho de um rato. A Figura 5a € a imagem original com o

desenho de um pequeno rato, com a marcag¢ao quadrada de uma parte do desenho.
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A Figura 5b é a matriz de pixels comparada com o pedago do desenho retirado. A

Figura 5c € a multiplicagéo do filtro com a matriz de pixels.

O filtro aplicado multiplica os valores dos pixels, passando por cada pixel

e em cada canal para assim gerar uma matriz de saida, conforme a figura 6.

(ALVES, 2018).

Figura 5a — Imagem original, com marcador da matriz de pixels. 5b - Valores do filtro na matriz
de pixel. 5¢ - Multiplicagao do filtro pela matriz de pixels da imagem original

5u'on-:u'-:-asuu:
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Visualization of the filter on the image . o I
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0|0 |0 50 (S0 )0 0 o|joj0)30 |0 0 0
[ ] 50 (5010 0 Dj|jo|j0|30|0 0 0
o|j0o|0 50 (5010 0 0O|jo|0O|30 |0 0 0
ofj{0|0 50 (50| 0 0 [ 0 0 0
Visualization of the Pixel representation of the receptive Pixel representation of filter

receptive field field

Multiplication and Summation = (50* 30)+(50* 30)+(50*30)+(20*30)+(50*30) = 6600 (A large number!)

Fonte: Alves, 2018.
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Fonte: Alves, 2018.

Apos a aplicagao do kernel, a matriz de saida € do mesmo tamanho da de
entrada, logo é necessario passar pela camada de Pooling. Essa camada ¢é utilizada
para simplificar a informagao. Assim como a camada anterior, a camada de pooling é
necessario escolher a area e o método de pooling. Atualmente o mais utilizado € o
maxpooling, pois ele seleciona o maior valor da unidade para indicar a saida,
conforme a Figura 6. (ALVES, 2018).

Figura 6 — Camada de pooling

Input
7/3|5|2 Output
87|16 maxpool 8|6
>
4191319 919
0|84 |5

Fonte: Alves, 2018.

Por fim, depois de passar por varias camadas de pooling e de kernel a
imagem passa pela camada chamada totalmente conectada. Apds essa etapa é
finalizada a classificagdo. A saida desta camada é a quantidade de nés

correspondentes a quantidade de classes de saida. (ALVES, 2018).
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Com esse funcionamento o pré-processamento de uma CNN é menor em
comparagao com outros algoritmos de classificagdo. Normalmente nas outras redes
os filtros séo feitos a mao, enquanto as CNN’s tém a capacidade de aprender todas

as caracteristicas e filtros necessarios no processo. (ALVES, 2018).

Para ter essa capacidade de aprender caracteristicas e filtros, as redes
neurais convolucionais necessitam de uma boa base de dados de entrada. Esses
dados devem estar balanceados e com boa quantidade, entdo uma das coisas mais
importantes em uma CNN é ter um dataset com uma quantidade o suficiente de
imagens e equilibrado. (ALVES, 2018).

2.3 Datasets/Imagesets

Os datasets sdo conjuntos de dados de entrada para o aprendizado
das maquinas. No treinamento de uma CNN, um conjunto de imagens de entrada
com gabarito € utilizado. A qualidade e quantidade desses dados tém papel
determinante no nivel de sucesso da rede (ULKU; AKAGUNDUZ, 2020, TRADUCAO
NOSSA).

“No caso de redes para classificagdo de imagens, esse treinamento
depende de imagens anotadas pixel a pixel. Classificar manualmente esse
tipo de imagem é bastante demorado, frustrante e comercialmente caro. Dai
a importancia dos chamados ImageSets, ou banco de imagens.” (Cunha,

2020).

Os Datasets tém dois problemas principais: desbalanceamento e
quantidade ideal de imagens. Os Datasets sdo considerados desbalanceados
quando existe um conjunto de dados de apenas uma classe de saida em grande
quantidade e os outros com poucas. A falta de balanceamento dificulta o
aprendizado e a classificacdo das CNN'’s, pois a maquina sabera classificar bem
somente um tipo de saida tendo um baixo indice de acerto nas outras classes de
saida. (ROSA, 2019).
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Na Tabela 1 tem-se um exemplo de classificacdo, onde o dataset de
entrada estaria desbalanceado. Imaginando que se queira classificar animais em

imagens e se tem as quantidades de arquivos dentro do Imageset.

Tabela 1 — Quantidade de imagens em dataset de exemplo

Animal Quantidade de
Imagens
Cachorro 1780
Gato 1200
Passarinho 390
Peixe 780

Fonte: Do Autor, 2022.

E possivel observar através da tabela 1 que existem mais imagens de
cachorro do que das outras classes. Percebe-se que o Dataset esta desbalanceado.
Isso faz com que surjam problemas na hora da utilizagdo da rede neural. No
momento da classificacdo a CNN, por exemplo, acabaria classificando peixes como
passarinhos. Este erro ocorreria pela rede nao ter sido treinada com uma quantidade
de exemplos suficientes para tais classes. Ainda considerando tal exemplo, uma
situacdo proxima do ideal seria como a representada pela Tabela 2, onde a

quantidade de imagens de cada classe € muito parecida.

Tabela 2 - Exemplo da_quantidade de imagens equilibradas em um Dataset

Animal Quantidade de
Imagens
Cachorro 1780
Gato 1700
Passarinho 1790
Peixe 1780

Fonte: Do Autor, 2022.

Como mencionado anteriormente, outro problema existente em relacéo
aos Datasets é a quantidade ideal de dados necessarios para uma boa
classificagdo. O tamanho de um dataset ideal depende muito da aplicagao.
Atualmente existem datasets na ordem de milhdes de imagens. E possivel encontrar
para aplicagbes simples banco de imagens na ordem de centenas, porém o0 mais

encontrado hoje em dia s&o datasets na ordem de milhares. (GANDHI, 2021).
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Porém estdo sendo realizadas diversas pesquisas para entender a
quantidade de imagens ideal para o treinamento de uma rede neural. Entre um dos
estudos realizados esta o desenvolvido por Shahinfar, Meek e Falzon, 2020, em
universidades australianas. Foram realizados diversos testes utilizando Datasets
balanceados, para analisar a relagdo entre o numero de imagens de treinamento e
medidas de precisdo. A conclusdo desta pesquisa € que essa relacdo tem uma
tendéncia logaritmica. Porém ainda ndo chegaram a uma conclusdo matematica da

quantidade ideal.

A organizagdo dos datasets pode ser feita de diversas formas, sempre
associando o nome do arquivo de imagem a classe de saida. Os dados podem ser
organizados a partir do nome de arquivo, onde o mesmo tem como prefixo a

denominagéo de sua classificagéo.

Outro modo de organizagdo de Datasets é separar cada classe com uma
pasta separada dentro de uma pasta-mae. A Figura 7 exemplifica esses dois modos

de organizagéo.

Figura 7 — Maneiras de organizar o Dataset.

Maneiras de Organizar
Dataset

Dataset

Imagem01.png Cachorro01.png
Imagem02.png Cachorro02.png
Imagemo3.png CachorroN.png
Imagem01.png Gato01.png
Imagem02.png Gato02.png
Imagem03.png GatoN.png
ImagemoL.png Pa.ssar,nho(ll.png
Imagemo02.png Passarinho02.png
Imagem03.png PassarinhoN.png
ImagemoL.png Pe!xe(ﬂ.png
Imagem02.png Peixe02.png
Imagem03.png PeixeN.png

Fonte: Do Autor, 2022.

Como mencionado anteriormente os problemas de Datasets, fazendo com
que a CNN, nao tenha boa precisdo e acuracia. Com isso foram desenvolvidas

técnicas de pré-processamento para o aumento do banco de imagens.
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Para realizar o aumento do Dataset primeiramente deve-se analisar se
realmente € necessario a criagdo de novas imagens de acordo com a aplicagdo. Por
exemplo, a rede neural deseja classificar carros andando na rua, entdo nao faz

sentido rotacionar a imagem em 180°.

Vendo a necessidade de gerar mais imagens, para melhorar a rede

neural, é realizado as técnicas de aumento de dados.

24 Data Augmentation

As redes neurais convolucionais tem uma propriedade chamada de
invariancia, o que significa que elas podem classificar objetos em diversas
orientagdes, tamanhos, iluminagdo entre outras caracteristicas. (DATA SCIENCE
ACADEMY, 2021).

A partir dessa propriedade das CNN’s, 0 aumento de dados € uma técnica
que serve para criar artificialmente variagdes de imagens ja existentes para expandir
um Dataset. (CLARO; VOGADO; SANTOS, VERAS, 2019).

“O Image Augmentation cria um conjunto rico e diversificado de imagens
a partir de um pequeno conjunto de imagens para classificacdo de imagens,
deteccdo de objetos ou segmentagdo de imagens”’. (KHANDELWAL, 2019,
TRADUCAO NOSSA).

Com essa técnica podemos manipular as imagens do dataset de diversas
maneiras, como colocar zoom, espelhar verticalmente e horizontalmente, criar

ruidos, cortar, cisalhar entre outros, sendo possivel combinar as técnicas utilizadas.

Imaginando o funcionamento da rede neural, o Data Augmentation atua

anterior a entrada das imagens, conforme a Figura 8, ilustra abaixo.



29

Figura 8 — Atuacado do Data Augmentation em relagdo a ordem de aplicagao.

- Menos Imagens
- Menor Precisao
Menor Acuraria

Dataset

- Mais Imagens
Data - Maior Precisdo
Augmentation| - Maior Acuraria

Fonte: Do Autor, 2022.

A técnica de aumento de dados é dividida em duas categorias: as
transformacdes geométricas e as transformagdes fotométricas. No desenvolvimento
deste trabalho foram utilizadas em sua grande maioria transformagdes geométricas.

Além da utilizagao de ruido gaussiano como transformagao fotométrica.

2.4.1 Transformacdes Geométricas

As transformagdes geométricas séo realizadas de forma mais simples que
as transformacobes fotométricas, atuando somente na posicdo dos pixels. Porém
essas transformacgdes sdo de grande importancia. Normalmente esse tipo de
transformacdo € mais utilizada, devido a sua facilidade de compreensdo e
implementagéo. Essas transformagdes atuam diretamente na forma geométrica, ou
seja, na orientacdo, tamanho e/ou formas de objetos, das imagens. (CLARO;
VOGADO; SANTOS, VERAS, 2019).

De forma geral, todas as mudancas sao realizadas através de valores das
coordenadas de cada pixel. Este tipo de transformacédo é chamado de operacao
pontual. Nas sessdes seguintes serdo explicados com detalhes as transformacgdes

consideradas no desenvolvimento do trabalho.
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Utilizou-se uma imagem classica de processamento de dados. Esta
imagem foi utilizada pela primeira vez em um artigo sobre a transformada Fuzzy
para remover ruido de imagens. Nesse artigo a imagem “Cameraman” é

considerada a original. A Figura 9 ilustra a imagem original.

Fonte: ABU-SAMAN; AL-ZERAI, 2016.

2.4.1.1 Rotacéo

Assumindo que cada pixel da imagem seja um ponto correspondente da

mesma, a rotagao basicamente rotaciona cada ponto através das equagdes abaixo.

A rotagao pode ocorrer em relagdo a origem ou em relagdo a um ponto
arbitrario. Porém nas transformagdes realizadas com as técnicas de aumento de
dados aplicadas é realizado rotagbes somente a partir da origem. A Figura 10 ilustra

a rotagao a partir da origem.
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Figura 10 — Rotagao de um ponto no plano.
A

___________________

Fonte: ARAKAKI, 2018.

A partir do grafico e de equagdes provenientes na algebra, obtemos as

Equacdes 1 e 2 para o eixo x e as Equacdes 3 e 4 para o eixo y.

x = Rcosa (1)
X' = Rcos(a + 0) (2)
y = Rsena (3)
y' = Rsen(a + 0) (4)

A partir das propriedades de seno e cosseno para valor do eixo x, temos
para o ponto rotacionado x’ as Equacdes 5 € 6:

X = R(cosa - cos®) — R(sena - sen®) (5)
X=x - cos® —y - sen9 (6)

Realizando as mesmas operacgdes do eixo x para o eixo y, obtém-se as

seguintes Equacdes 7 e 8:
y = R(sena - cos®) — R(cosa - senB) (7)
y =x - senf + y - cos®O (8)

E possivel também escrever essas transformacdes de forma matricial,
onde ja é empregada uma matriz de transformacédo de rotacido, proveniente da

algebra linear. E possivel visualizar através da Figura 11.
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Figura 11 — Equagao Matricial de Rotagao.
P'=P+*R

I;'] _ E] . LL‘DSH —sen B
! ent cos@
Fonte: Autor, 2022.
A rotacao é a técnica onde € possivel rotacionar a imagem original em um
angulo arbitrario, aumentando assim a qualidade dos dados. Para aplicar a rotagéo

em uma imagem € preciso analisar qual a faixa relevante de angulos a serem

utilizados, frente aos requisitos da aplicacdo. (GANDHI, 2021).

Um exemplo a ser citado € na identificagdo de numeros manuscritos.
Caso seja necessario aplicar um aumento de dados, deve-se atentar aos numeros 6
e 9. Nao é interessante aplicar uma rotagdo muito grande a esses numeros. Tendo
em vista que se rotacionarem proximos a 90°, eles se confundem. Fazendo com que
atrapalhe no treinamento da rede. E possivel observar na Figura 12, a rotacdo do
numero 6 tendo um limite, para ndo confundir com o numero 9. As Figuras 13a, 13b
e 13c ilustram a Figura 9 rotacionada com é&angulos de 45°, 135° e 225°,

respectivamente.

Flgura 12 - DataA ugmentation In Play.

.
::

Fonte: GANDHI, 2021.
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Figura 13a — Cameraman rotacionado 45°. 13b - Cameraman rotacionado 135°. 13c -
Cameraman rotacionado 225°.

A
Fonte: Adaptado, ABU-SAMAN.

2.4.1.2 Espelhamento

O Espelhamento ou flip ou flipping € uma técnica que basicamente inverte

a imagem na horizontal ou na vertical.

A transformacdao de espelhamento pode ser aplicada de diversas
maneiras, porém no projeto foram aplicados somente no eixo x e y. O espelhamento
em relacdo ao eixo X, ou na vertical € dado a partir da Figura 14. A matriz de uma

transformacgao no eixo x, definida na algebra linear, & observado na Figura 15.

Figura 14 — Espelhamento de um ponto em relagao ao eixo X.

Y T
p=
iy
.I"r 7
:

y =—y A
-
p ="
iy

Fonte: ARAKAKI, 2018.
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Figura 15 — Equacdo matricial do espelhamento em relagcéo ao eixo X.

1 0
Fe= [y O]
*“lo 41
P' =P+ Fx

Fonte: Autor, 2022.

Conclui-se entdo que para cada pixel da imagem original é invertido o

valor "y'do pixel. Espelhando a imagem na vertical, conforme mostra a Figura 16.

Figura 16 — Cameraman espelhado na vertical.

o
N

Fonte: Adaptado, ABU-SAMAN.

Ja o espelhamento em relagc&o ao eixo 'y’, ou na horizontal € dado a partir
das Figuras 17 e 18. De maneira geral é muito parecido com o espelhamento no

eixo ‘X’.

Conclui-se entdo que para cada pixel da imagem original é invertido o
valor da coordenada "x'do pixel. Espelhando a imagem na vertical, conforme mostra

a Figura 19.



Figura 17 — Espelhamento de um ponto em relagéo ao eixo Y.
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Fonte: ARAKAKI, 2018

Figura 18 — Equacgao matricial do espelhamento em relagéo ao eixo Y.
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Fonte: Autor, 2022.

Figura19 - Cameraman espelhado na horizontal.

Fonte: Adaptado, ABU-SAMAN.



36

E mais comum encontrar aplicacdes que utilizam o flip do eixo horizontal
do que do eixo vertical, por depender muito da aplicagdo. Muitas das vezes o
espelhamento vertical ndo é possivel utiliza-lo. (CLARO; VOGADO; SANTOS,
VERAS, 2019).

Foi mencionado sobre essa técnica o seguinte: “Para alguns objetos, ndo
devemos inverté-los verticalmente, pois a imagem pode mudar completamente”.
Essa técnica além de ser de grande importancia para o aumento de dados, também

€ uma de mais simples implementacéo. (BALA, 2020).

2.4.1.3 Escala

A escala é a técnica do Data Augmentation que amplia ou reduz a
imagem original. De forma matematica a escala multiplica o tamanho da imagem

original por um fator em "x’ e em "y'. Conforme mostra a Figura 20.

Figura 20 — Escala de uma imagem no plano.

(Sx=2, 5y=2)

W
W

Fonte: ARAKAKI, 2018.

Ou seja, cada pixel multiplica a sua posicdo pela matriz de escala,

conforme mostra a Figura 21.

Se esse fator 'Sx” e/ou 'Sy’ for decimal diminui a imagem e se for valor

inteiro amplia a imagem.
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Figura 21 — Equacgao Matricial da Escala.
P'=5=pP
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Fonte: Autor, 2022.

Quando a escala aumenta o tamanho das imagens, as estruturas
automaticamente cortam para ficar do mesmo tamanho da original. Porém, quando
reduz a figura, existem duas opg¢des: a imagem gerada diminuir de tamanho, ou
complementar a imagem gerada com outras informagdes para ficar do tamanho

original. (GANDHI, 2021).

“A escala adiciona novos valores de pixel ao redor da imagem ou interpola
os valores de pixel, dependendo do que se deseja. A quantidade de escala
€ colocada de forma uniforme e aleatéria para cada dimenséao (largura e

altura) separadamente.” (BROWNLEE, 2019, TRADUQAO
NOSSA).
As Figuras 22a, 22b, 22c e 22b ilustram o resultado da imagem que

passou pelo método de escala para o aumento de dados. Essa escala pode ser

aplicada na horizontal, ou na vertical, ou em ambos.

Figura 22a — Cameraman com escala 2 na horizontal. 22b - Cameraman com escala 2 na
vertical. 22c - Cameraman com escala 0.5 na horizontal. 22d - Cameraman com escala 0.5 na
vertical.

2.4.1.4 Translacao

A translagdo basicamente reposiciona o objeto no plano. Cada pixel altera

o valor da sua posi¢do em ‘X e em 'y, através de um vetor de translagdo ‘T e a
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Figura 23, demonstra como é feita a transformacdo de forma matematica.
(ARAKAKI, 2018).

E realizada a soma de cada coordenada do vetor ‘" a sua
correspondente do valor original. Também € possivel realizar através da equacao
matricial, conforme mostra as equacg¢des na Figura 24. O resultado da translagao é

possivel ser visualizado na Figura 25.

Figura 23 — Translagao de um ponto no plano.

Fonte: ARAKAKI, 2018.

Figura 24 — Equagao matricial de translagao.
P'=P+T

x =x+Tx

y' =y+Ty

x! X Tx
Lr'] N L:] t [T}’]
21 [x+Tx
[v’] - L + Ty
Fonte: Autor, 2022.

Figura 25 — Resultado da translagiao de uma figura no plano.

M M
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Fonte: ARAKAKI, 2018.
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A translacao é definida assim:

“Translacao é o ato de transferir para outro lugar, ou seja, a técnica de
translagdo muda as imagens para a esquerda, direita, para cima ou para
baixo pode ser uma transformagdo muito Gtil para evitar distorgbes
posicionais nos dados. Por exemplo, se todas as imagens em um conjunto
de dados estiverem centralizadas, o que € comum em conjuntos de dados
de reconhecimento de face, isso exigiria que o modelo também fosse
testado em imagens perfeitamente centralizadas.

Como a imagem original € traduzida em uma diregdo, o espacgo restante
pode ser preenchido com um valor constante, como 0 ou 255, ou pode ser
preenchido com ruido aleatério ou gaussiano. Esse preenchimento preserva
as dimensdes espaciais da imagem apds-aumento.” (SHORTEN e
KHOSHGOFTAAR, 2019. TRADUCAO NOSSA).

Esse método de aprimoramento é muito util, pois a maioria dos objetos

pode ser localizada em praticamente qualquer lugar da imagem. Isso forga a rede

neural convolucional a procurar em todos os lugares da imagem. (CLARO;
VOGADO; SANTOS, VERAS, 2019).

As Figuras 26a, 26b, 26c e 26d ilustram a imagem do cameraman

transladadas em 20% em cada sentido.

Figura 26a — Cameraman transladada 20% para direita. 26b - Cameraman transladada 20% para
baixo. 26¢c - Cameraman transladada 20% para esquerda. 26d - Cameraman transladada 20%
para cima.

2.4.1.5

Fonte: Adaptado, ABU-SAMAN.

Cisalhamento

A equacgao matematica da transformacao de cisalhamento se da a partir

da Figura 27.
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Figura 27 — Cisalhamento de uma imagem.

.l."r Ly

X

Fonte: ARAKAKI, 2018.

Onde y é o angulo de deslocamento em relacao ao eixo y e a matriz de

cisalhamento proveniente da algebra. A equagao matricial do cisalhamento é vista

na Figura 28.

Figura 28 — Equacao matricial do cisalhamento.

1 tgy
c=[p ]
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Fonte: Autor, 2022.

Para definir a transformagao de cisalhamento

‘A transformagdo de cisalhamento inclina a forma da imagem.
Diferentemente da rotacdo no sentido de que, na técnica de cisalhamento,
fixamos um eixo e esticamos a imagem em um determinado angulo

conhecido como angulo de cisalhamento.” (CLARO; VOGADO;
SANTOS; VERAS, 2019).

Isso cria um tipo de alongamento na imagem, diferentemente do que
ocorre na rotagdo. Para melhor visualizar o funcionamento desse tipo de

transformacao, as Figuras 29a e 29b ilustram a imagem Cameraman no processo de

cisalhamento de 45°.
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Figura 29a — Cameraman Cisalhamento 45°. 29b - Cameraman Cisalhamento -45°.

Fonte: Adaptado, ABU-SAMAN.

2.4.1.6 Corte

O corte € uma técnica de DA, na qual foi criado um subconjunto aleatério
da imagem original, ajudando o modelo porque os objetos de interesse nem sempre
estdo totalmente visiveis na imagem ou na mesma escala. (NELSON, 2021,
TRADUCAO NOSSA).

‘Ao contrario da escala e da translacdo, o corte retira um pedacgo da
imagem e amplia deixando do tamanho da imagem original.” (RAJ, 2018,
TRADUCAO NOSSA).

A seguir as Figuras 30a, 30b e 30c mostram o corte realizado na imagem
do cameraman. E possivel observar que essa técnica realmente corta um pedago da
figura original. O corte é possivel observar que € um pouco diferente da translacéo e
da escala, pois séo retirados os pixels que existem e aumenta ao tamanho original

da imagem.

Figura 30a — Cameraman corte realizado 1. 30b - Cameraman corte realizado 2. 30c
- Cameraman corte realizado 3.
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2.4.2 Transformacdes Fotométricas

Como mencionado anteriormente, tem-se dois tipos de transformagdes
possiveis de realizar em uma imagem: as geométricas e as fotométricas.
Diferentemente das transformacdes geométricas, as transformagdes fotométricas

atuam sobre a composic¢ao pictorica.

Essas transformagdes sao aplicadas de diversas maneiras, conforme

mencionado a seguir.

[...]sdo aplicadas sobre o valor armazenado nos pixels e em alguns casos a
substituicdo parcial de conteddo sao encontradas em abordagens como
adigado de ruido, mudangas no espago de cor e processamentos de imagem,
fitragem com kernel, combinagdo de imagens e random erasing. (CLARO;
VOGADO; SANTOS; VERAS, 2019).

Neste projeto foi utilizado somente adigao de ruido, logo abaixo é possivel
observar na Figura 31 algumas das possibilidades de transformacgdes fotométricas.
A parte 1 da figura ilustra as mudancas nos canais de cor RGB, aumento de brilho e
também a unido de duas imagens. A segunda parte mostra como atuam dois tipos
de ruidos. Na parte 3 mostra a técnica de random_erasing, na qual apaga de forma

aleatdria uma parte da imagem original e também as de borramento e agugamento.

Figura 31 - Transformagdes Fotométricas.
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Fonte: Adaptado, CLARO; VOGADO; SANTOS; VERAS.
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2.4.2.1 Adicéo de Ruido

A definigdo de adi¢ao de ruido esta abaixo.

Ruidos em imagens sao caracterizados por valores aleatérios em pixels.
Geralmente sdo provocados por fatores relacionados ao processo de
obtengao da imagem. Em imagens analdgicas, ruidos podem ser causados
pelo préprio filme (aspereza da superficie), ja em imagens digitais, variagdes
de temperatura, falhas no sensor, entre outros, podem causar esse efeito.
(CLARO; VOGADO; SANTOS; VERAS, 2019).
A adicdo de ruido em imagens pode ajudar as CNNs a aprender
caracteristicas mais robustas. Existem diversos tipos de ruido como o gaussiano, sal
e pimenta, mancha, impulsivo entre diversos outros. A Figura 32 exemplifica dois

tipos de ruidos comuns: 0 gaussiano e o impulsivo.

Figura 32 - Ruidos gaussiano (b) e impulsivo (c) aplicados sobre imagem modelo (a).

a b C
Fonte: CLARO; VOGADO; SANTOS; VERAS, 2019.

2.4.2.2 Ruido Gaussiano

De forma geral e resumida o ruido gaussiano, € um ruido estatistico cuja
funcdo densidade de probabilidade é igual a da distribuicdo normal. Uma imagem
com ruido gaussiano, basicamente soma os valores de pixel original mais um valor
aleatério dentro da fungdo gaussiana. O ruido branco normalmente é o mais

utilizado em diversas aplicagdes. (LENDAVE, 2021).

A funcado densidade P de uma variavel aleatéria gaussiana z € dada pela

Equacéao 9:
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e

P@) = o= (9)

Sendo, “u" a média da distribuicdo normal, “c" o desvio padrao e “z” o tom
de cinza. Essas variaveis € onde o software ira definir os valores para aplicar assim

o ruido gaussiano.

A Figura 33 ilustra a fungdo gaussiana e a representagao dos pixels do
ruido gaussiano. E em seguida a Figura 34, ilustra a distorgdo causada pela adigéao

de ruido, com desvio padrdo 1 e tom de cinza igual a 255.

Figura 33 — Fungao Gaussiana.

;
.'III‘I \\‘I\'-

/ \-\
' / \
i kY
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g2
Gaussian Distribution function Gaussian noise

Fonte: LENDAVE, 2021.

Figura 34 — Cameraman com desvio padrao 1 e tom de cinza 255.

Fonte: Adaptado, ABU-SAMAN.
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2.5 Ferramentas Uteis

Nesse topico sao apresentadas as ferramentas utilizadas para auxiliar no

desenvolvimento do projeto.

2.5.1 Ambiente de Desenvolvimento e Software

Foi utilizado para realizar o desenvolvimento deste projeto o ambiente de

desenvolvimento Pycharm.

Segundo o préprio site da empresa JetBrains desenvolvedora do Pycharm
‘O Pycharm é uma IDE multiplataforma com versdes para todos os sistemas

operacionais.” (JET BRAINS, [entre 2000 e 2022].).

Desenvolvido pela empresa JetBrains o software foi feito para de todas as
formas ajudar e auxiliar o desenvolvedor. Entre suas principais caracteristicas estao:
assisténcia inteligente em Python, Frameworks de desenvolvimento online,
ferramentas  cientificas, desenvolvimento  multitecnologia, recursos de
compartiihamento e desenvolvimento a distdncia e tem grande colegdo de
ferramentas ja incorporadas. (JET BRAINS, [entre 2000 e 2022].).

2.5.2 Linguagem de Programacéo

A definigdo da linguagem de programagédo Python, além de suas

vantagens, é vista abaixo.

“[...JPython é uma linguagem de programacdo de alto nivel dindmica,
interpretada, modular, multiplataforma e orientada a objetos. Por ser uma
linguagem de sintaxe relativamente simples e de facil compreensio, vem
crescendo em popularidade entre engenheiros, matematicos, cientistas de
dados, pesquisadores, entre outros. Uma das suas principais vantagens e
que atrai mais pessoas, € possuir um grande numero de bibliotecas nativas
ou de terceiros, tornando-a bastante difundida e Gtil em varios setores como
no desenvolvimento web, analise de dados, machine learning e 1A.[...]"
(ROVEDA, 2020).

Além das vantagens citadas acima, a linguagem Python é bastante

utilizada por ser possivel encontrar diversas bibliotecas para resolver praticamente
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todos os desafios. E possivel encontrar diversas bibliotecas comumente utilizadas

nas CNN'’s, como por exemplo o Pytorch e Pandas. (INSIGHT, 2019).

2.5.3 Bibliotecas Utilizadas

Durante o desenvolvimento observou-se a necessidade de utilizar
algumas bibliotecas da linguagem Python, pois com elas facilitam e simplificam a
codificacdo. Neste topico € apresentado e explicado sobre como funcionam cada

uma das bibliotecas utilizadas.

2.5.3.1 OpenCV

A OpenCV é uma biblioteca de codigo aberto que inclui varias centenas
de algoritmos de visdo computacional. Esta biblioteca possui as fun¢des necessarias
para realizar abertura e salvamento de imagens nos formatos comumente utilizados
como PNG, BMP e JPG. Na plataforma da prépria biblioteca é possivel observar os

diversos métodos e fungdes que a mesma contém. (OPENCV TEAM, 2022).

2.5.3.2 Imgaug

A biblioteca é conceituada de forma geral abaixo.

“[..] imgaug é uma biblioteca para aumento de imagens em experimentos de
aprendizado de maquina. Ele suporta uma ampla gama de técnicas de
aumento, permite combina-las facilmente e executa-las em ordem aleatéria
ou em varios nucleos de CPU, possui uma interface estocastica simples e
poderosa e pode n&o apenas aumentar imagens, mas também
pontos-chave / marcos, caixas delimitadoras, mapas de calor e mapas de

segmentagao.”

De forma geral sdo com os métodos dessa biblioteca que é realizado as
técnicas de Data Augmentation. Na tabela 3 é possivel verificar a fungdo da

biblioteca e seus parametros para cada transformacao aplicada.

Tabela 3 — Transformagoes da Biblioteca Imgaug
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Transformacgao
aplicada

Método

Acao desempenhada

Parametros

Sequéncia de métodos

iaa.Sequential

Lista de outros
métodos.

Parémetro importante
random_order.

Espelhar Imagem

iaa.Flip

iaa.Fliplr espelha
imagem
horizontalmente.

iaa.Flipud espelha a
imagem verticalmente.

p - probabilidade de
espelhar a imagem

Cortar Imagem

iaa.Crop

Extrai sub imagens de
tamanho menor de
determinadas imagens
de entrada de
tamanho normal.

percent - indica o
numero de pixels a
serem cortados em

cada lado da imagem
dado como uma fracao
da altura/largura da
imagem.

Adicionar Ruido

iaa.Additive GaussianN

Adicionar Ruido

loc - equivalente ao “n

geomeétricas.

Gaussiano oise Gaussiano da férmula do ruido
gaussiano.
scale - desvio padréo.
Aplicar transformacodes iaa.Affine Aplica Escala scale - valor em

decimal para cada
eixo

Aplica translacao

translate_percent -
valor em decimal para
cada eixo

Aplica rotacao

rotate - menor e o0
maior valor do &ngulo

Aplica Cisalhamento

Shear - menor e 0
maior valor do dngulo

2.5.3.3 Tkinter

Fonte: Do Autor.

Tkinter é a biblioteca de interface padrdo da linguagem Python e é

definida pela propria empresa como.

“O pacote Tkinter é a interface padrdo do Python para o kit de ferramentas

Tcl/Tk GUI. Executar linhas de comando Tk pode desenvolver uma interface

simples. Por mais que ndo tenha um toque fino, mas adiciona uma boa

quantidade de sua propria légica para tornar uma experiéncia mais nitida.”
(Python Software Foundation, [entre 2001 - 2022], TRADUCAO NOSSA).
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Essa biblioteca tem duas principais vantagens. Por ser um pacote nativo
Python tem diversos recursos. Somado a isso € possivel verificar sua facilidade de
implementacgao por ter somente que incluir a biblioteca e utiliza-la. Além dessas duas

principais vantagens &€ também um framework multiplataforma.
2.6 Trabalhos Correlatos

E possivel observar que diversos trabalhos e artigos exploram essa
técnica de aumento de dados de diversas maneiras. Porém é encontrado redes
neurais onde tenha implementado junto a técnica de aumento de dados. N&o

contendo um sistema desenvolvido focado para o aumento de dados.

De forma geral s&o encontradas diversas aplicagdes utilizando a técnica
de aumento de dados, como para detecgdo de Covid-19 em imagens de raio-x
desenvolvidos por RICI, SANTOS, OTTONI, 2021. Assim como para inspe¢ao do
vagéo ferroviario por ROCHA, 2020. Ou também no Desenvolvimento de uma Base
de Dados de Sinais de Libras para Aprendizado de Maquina: Estudo de Caso com
CNN 3D, desenvolvido por CASTRO et. al. 2019. Além da aplicagdo desenvolvida na
monografia desenvolvida por OSHIRO, 2022. Na qual utilizou as técnicas de data
augmentation para a Detecgdo e Classificagdo de Equipamentos em Torres de

Telecomunicacgao Através de Redes Neurais Convolucionais.

Também é possivel observar a existéncia do Journal of Imaging, que
segundo o proprio é “O Journal of Imaging é um periddico internacional,
multi/interdisciplinar, revisado por pares e de acesso aberto de técnicas de imagem,
publicado online mensalmente pelo MDPI.” De modo geral este jornal traz artigos
académicos sobre tratamentos de imagem. (MDPI, JOURNAL OF IMAGING, [entre
2015 e 2022]. TRADUCAO NOSSA)

Por fim, existem artigos que comparam diferentes abordagens de
aumento de dados como o de Comparagao entre diferentes abordagens de aumento
de dados em imagens, por NANNI et al. 2021. Neste artigo € comparado 2

abordagens de transformadas de imagens a de Gabor e a Wavelet. Em cada caso
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foram utilizados 11 métodos distintos de aumento de dados aplicados a uma rede

ResNet pré-treinada, com bastante overfitting.
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3 Desenvolvimento de um sistema de criagao de bases de imagens
através de aumento de dados

Neste capitulo é apresentado o processo de desenvolvimento de um

sistema de criagao de bases de imagens através do aumento de dados.

3.1 Discussao sobre os requisitos do sistema

A primeira etapa para realizar o desenvolvimento do sistema foi definir
requisitos funcionais que deveriam ser atendidos. Com os requisitos definidos foi
possivel pensar em técnicas e acdes para atender cada um deles. Os requisitos
funcionais do sistema foram levantados com base nas demandas identificadas em

trabalhos da literatura e ficaram definidos de tal forma:

e Gerar imagens através de transformagdes geométricas;
e Gerar imagens através da adigao de ruido;

e Gerar imagens atraves de corte e cisalhamento.

Além dos requisitos funcionais foram definidos os seguintes requisitos nao
funcionais:
e O sistema deve possuir uma interface grafica com o usuario para que a
sua utilizagao seja facilitada;
e O sistema deve ser parametrizavel de modo que o usuario possa
especificar a natureza das transformacbdes a serem realizadas na

geragao de imagens.

3.2 Ferramentas selecionadas para atender cada requisito

Com o objetivo de gerar imagens através de transformagdées geométricas
e fotométricas, foi selecionada a linguagem de programacao Python com a biblioteca
OpenCV e Imgaug. Tais bibliotecas disponibilizam estruturas de dados e funcbes
para a manipulagcdo de imagens e realizagdo de transformagdes, sem que as
mesmas precisem ser implementadas e, desta forma, que o trabalho de

desenvolvimento pudesse ser concentrado na criacdo da ferramenta com interface
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grafica do usuario. A biblioteca OpenCV, descrita na se¢céo 2.5.1.1, manipula os
arquivos das imagens e a biblioteca Imgaug, descrita na se¢ao 2.5.1.2, realiza de

fato as transformacdes.

Logo em seguida, com a compreensdo das técnicas a serem utilizadas
para manipular as imagens, foram avaliadas possiveis solugbes para criar uma
interface simples, onde o usuario informe os parametros, aperte um botdo de
geragcdo e sejam entdo geradas e salvas as imagens no diretorio informado pelo
mesmo. Para a criagdo da interface grafica com o usuario foi selecionada a
biblioteca Tkinter. Tal biblioteca permite a criagdo do layout de tela contendo os
controles graficos que permitem ao usuario definir os parametros envolvidos. Além
disso, também permite que sejam implementados os eventos que disparam o

processamento das imagens.

3.3 Descrigao da arquitetura do sistema

O sistema foi desenvolvido utilizando uma organizagdo dos maodulos
baseada em orientagdo a objetos. Diagramas de caso de uso sao utilizados para
descrever os aspectos estaticos e dinamicos principais do sistema Na Figura 35 é
possivel visualizar um diagrama de caso de uso, que visa mostrar de modo geral
como ocorre a interacdo do usuario com o sistema. Entende-se que o mesmo deve
solicitar a realizacdo das transformagdes, enquanto o sistema deve se comunicar

com a biblioteca e gerar as imagens com a transformacgao escolhida.

Figura 35 — Diagrama de caso de uso do sistema de aumento de dados.

DAS - Data Augmentation System

Gerar
imagens por
transformagoes
geométricas

Gerar imagens <<
or

Corte;Cisalhamento,

I.'J

Usuério Imgaug

Gerar
imagens por
Adicéo de
ruido

Fonte: Do Autor. (2022).
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De modo geral foram consideradas para realizar o desenvolvimento
duas classes principais do sistema. Essas duas classes sao Interface Gréfica e
Processador de Imagem. Na classe Interface Grafica sdo implementadas todas as
rotinas e especificagdes da interface grafica com o usuario. Por sua vez, a classe
Processador de Imagem possui a implementagao das rotinas de transformagdes de
imagens. O desacoplamento entre Interface e Processamento das imagens permite
que no futuro seja possivel migrar mais facilmente o sistema para outro tipo de
interface, como por exemplo, Web. Com a definicdo das classes foi desenvolvido
um diagrama de classe ilustrado na Figura 36 para melhor visualizagao das variaveis

do sistema.

Figura 36 — Diagrama de classes para o sistema de aumento de dados.

Processador_Imagem

Interface + nome_arguivo_processado: String
+ guantidadelmagensGeradas:int + rotacao()
+ pastaSaida:String + flipVertical()
+ pastaEntrada:String + flipHorizontal()
+ CfgsTransformacoes: diversos + escala()
+ ValoresTransformacoes: diversos + translacao()
+ cisalhamento()
+ corte()

+ iniciarDataAugmentation()

+ abrirDiretorioEntrada()

+ abrirDiretorioSaida()

+ salvarTransformacaoGeometrica()
+ salvarCorteCis()

+ salvarRuido()

+ ruidoGaussiano()

+ rotacaoRuidoGaussiano()

+ flipVerticalRuidoGaussiano()

+ flipHorizontalRuidoGaussiano()
+ escalaRuidoGaussiano()

+ translacaoRuidoGaussiano()

+ cisalhamentoRuidoGaussiano()
+ corteRuidoGaussiano()

Fonte: Do Autor. (2022).

Para cumprir os requisitos do projeto de maneira geral, sdo necessarias
diversas variaveis e fungoes. Na interface é onde sao selecionadas as configuragoes
das transformagdes, enquanto o processador de imagem executa a funcado de

realiza-las.

Na Figura 37, é apresentado o diagrama de sequéncia da rotina principal do
sistema, associada a geracdo da base de imagens aumentada. Inicialmente, o
usuario define na interface os paradmetros. Tal informacao propagada do objeto da

interface ao objeto de processador de imagem. O Processador de Imagens aloca em
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memoria cdpias das imagens originais presentes na pasta de origem e aplica em
sequéncia cada uma das transformagdes selecionadas. Em seguida tais imagens

sdo salvas na pasta de destino previamente definida.

Figura 37 — Diagrama de sequéncia do sistema de aumento de dados.
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Fonte: Do Autor.

3.3.1 Interface grafica

A interface grafica do usuario foi organizada em varias telas para
simplificar sua utilizacdo. Dentro destas telas existem subdivisdes de forma que os
campos a serem preenchidos pelo usuario estejam agrupados em fungdes das
transformacgdes possiveis. A Figura 38 ilustra a tela Home, onde sao solicitadas as

informagdes gerais, como quantidade de imagens a serem geradas, pasta onde fica
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o DataSet de Entrada e o pasta de Saida. Além disso, o usuario deve informar
quantas imagens serdo geradas a partir de cada uma existente dentro do diretério. E
possivel visualizar também uma outra regido da tela onde existem trés botdes:
Transformagdes geométricas, Corte/Cisalhamento e Adigdo de ruido. Esses botdes

abrem as telas onde sdo parametrizadas as transformacgdes a serem realizadas.

Figura 38 — Tela home Data augmentation system.

# DAS - Data Augmentation System - O X

Data Augmentation System

Escolha a transformagéo Diretorios:

Pasta Entrada: Pasta Saida:

Traneformagdo Geomstrica
Corte/Clssinameanto
— GER

Fonte: Do Autor.

A Figura 39 mostra a tela de transformacdes geométricas. Nessa tela é
possivel encontrar 4 versdes diferentes uma para cada transformacéo. Para cada
transformacdo existe um tipo de configuracdo especifica. Para o espelhamento
existem duas caixas de selegao para especificar se a transformacéo vertical ou
horizontal, um para vertical e outro para horizontal, e no restante das transformacoes
sdo encontrados botdes para realizar uma escolha Unica uma dessas
transformacgdes. Quando selecionado a margem muda de cor e mostra onde devem

ser preenchidos os parametros.

Na tela de Corte/Cisalhamento ilustrada na Figura 40 é possivel ver mais
duas opgdes que seriam a de corte e de cisalhamento. Assim como na tela de
transformacdes € possivel selecionar somente uma opg¢do. Com a opgao
selecionada é possivel preencher com os valores desejados para a transformagao

escolhida.


https://docs.google.com/document/d/17AxaDWIaAd-Ttrms0VYvvFN4vvXBbBT_gRQnjkTCJXw/edit#bookmark=id.qsh70q
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Figura 39 — Tela de Transformagdes Geométricas.
# DAS - Data Augmentation System - O *

Data Augmentation System
Selecione a transformagéo:

¢ Rotagio Angulo Minime: |0 Angulo Maximao: |0

" Escala Minimio Escala (X): Maximo Escala [(X):

Minimo Escala (Y): Maximo Escala [Y):

" Translagio Minimo Transl. (X)0 Maximo Transl. (X)0

Minime Transl. (Y)0 Maximo Transl. (Y){0

Fonte: Do Autor.

Figura 40 — Tela de corte e cisalhamento do sistema de aumento de dados
# DAS - Data Augmentation System - O X

Data Augmentation System

Corte e Cisalhamento

¢ Cisalhamento Angulo Minima: |0 Angulo Maximo: |0

 Corte Relagdo Altura/Largura: 0

Fonte: Do Autor.

Ja na tela de Adicdo de Ruido exibida na Figura 41 encontra-se uma
caixa de selegcdo onde é possivel escolher se deseja ou ndo a adigdo de ruido
gaussiano nas imagens a serem geradas. Por fim, pode-se preencher os valores de

desvio padrao e o tom de cinza entre 0 e 100% de 255.

Entdo é possivel obter, uma analise combinatéria com 96 casos diferentes
de transformacdes, devido a possibilidade de escolha de cada parametro existente .
Para cada uma dessas possibilidades sao realizadas as fungdes escolhidas na

classe Processadora de imagem.


https://docs.google.com/document/d/17AxaDWIaAd-Ttrms0VYvvFN4vvXBbBT_gRQnjkTCJXw/edit#bookmark=id.qsh70q
https://docs.google.com/document/d/17AxaDWIaAd-Ttrms0VYvvFN4vvXBbBT_gRQnjkTCJXw/edit#bookmark=id.qsh70q

Figura 41 — Tela de adig¢ao de ruido.
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# DAS- Data Augmentation System

Data Augmentation System

Adigdo de Ruido

O

*

[T Ruido Gaussiano

Desvio Padrio:

Valor Ruido: 0

3.3.2 Descricao da utilizagao do sistema

Fonte: Do Autor.

Para utilizar o sistema basta abrir o0 arquivo executavel do mesmo. Na tela

inicial, € necessario selecionar as pastas de entrada dos arquivos de imagem e de

saida através dos botdes ilustrados na Figura 38, do topico anterior. Em seguida

deve-se selecionar as transformacdes desejadas e preencher os valores dos

parametros conforme a Tabela 4.

Tabela 4 — Parametros das transformacoes de utilizacao do sistema.

Angulo Maximo

rotacdo da imagem.
Angulo maximo de
rotagdo da imagem

Transformacao Parametro Explicagao Dados Aceitaveis
Aplicada
Rotacéo Angulo Minimo Angulo minimo de Valores Inteiros.

Espelhamento Vertical

Ocorre sempre que
selecionado

Espelhamento
Horizontal

Ocorre sempre que
selecionado.

Escala

Min X.
Max X
Min Y.
Max Y.

Min X e Min Y fator de
multiplicagdo minima
de escalaem X e em
Y em porcentagem.
Max X e Max Y fator
de multiplicacao
maximo de escala em
XeemYem
porcentagem.

Conjunto dos numeros
Naturais. Sendo
valores de 0 a 100
valores que diminuem
a imagem e valores de
101 em diante
ampliadores da
imagem

Translagao

Min X
Max X
Min' Y
Max Y

Min X e Min Y valor
minimo e maximo do
vetor de translacdo em
porcentagem nos

Conjunto dos numeros
inteiros. Sendo os
valores negativos

deslocam a imagem



https://docs.google.com/document/d/17AxaDWIaAd-Ttrms0VYvvFN4vvXBbBT_gRQnjkTCJXw/edit#bookmark=id.qsh70q

o7

eixos.

Max X e Max Y valor
maximo e maximo do
vetor de translagao em
porcentagem nos
eixos.

para a esquerda no
eixo X e para baixo no

eixo Y e valores

positivos no sentido

contrario.

Recomenda-se a

utilizacao de valores
entre -100 e 100.

Cisalhamento

Angulo Min: -45
Angulo Max: 45

Angulo minimo de
cisalhamento da
imagem.
Angulo maximo de
cisalhamento da
imagem

Conjunto dos numeros
inteiros.

Corte

Relacao
Altura/Largura: 10

Proporgao de corte
entre Altura e Largura
da imagem

Conjunto dos numeros
naturais

Ruido Gaussiano

Desvio Padrao: 1
Valor do Ruido: 1

Desvio Padréo da
curva do ruido
gaussiano. O valor do
ruido corresponde a
porcentagem do tom
de cinza desejado.

Conjunto dos numeros
Naturais até 100. Esse
valor multiplica por
255 que é o quanto
varia o tom de cinza

Fonte: Do Autor

Com as transformacgdes preenchidas é necessario escolher a quantidade

de imagens a serem geradas a partir de cada imagem ja existente na base original.

A partir das informagdes preenchidas o sistema aplica as transformacgdes de forma

aleatdria dentro dos valores desejados. Os arquivos suportados para realizagao do

aumento de dados sao: png, jpg, jpeg, bmp.
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4 Apresentacao dos Resultados

Foram realizados testes utilizando o sistema para verificar se 0 mesmo

cumpriu 0s requisitos que orientaram o seu desenvolvimento.

4.1 Testes e resultados

Esses testes foram realizados inicialmente com o Dataset de Rebites
usado na industria. Tal base de imagens deriva de um projeto de pesquisa onde o
objetivo principal foi detectar rebites defeituosos presentes em uma linha de
producdo de enlatados. A base é composta por 158 imagens do fundo das tampas
de latas de metal. (STIVANELLO; MARCELLINO, 2019). Na Tabela 5 é ilustrado o
resultado das transformacdes propostas em relagdo a imagem original. Também é
possivel realizar uma combinacéo entre algumas das transformacgdes. O sistema foi
configurado para gerar uma base de imagens aumentadas. Partindo das 158
imagens da base original foram geradas 2370 imagens através das transformacdes

disponibilizadas pelo sistema combinando as transformacoes.

Tabela 5 — Teste das transformacgdes realizadas através do sistema no banco de dados de
Rebites.

Transformagoes Realizadas

Transformacgao Parametros Imagem Original Imagem
Aplicada Utilizados Transformada
Rotacgéo Min: 45°
Max: 135°
Espelhamento Vertical 100% das vezes ir4

ocorrer a
transformacgéo.
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Espelhamento
Horizontal

100% das vezes ira
ocorrer a

transformacgéo.

Escala Min X: 80%
Max X: 80%
Min Y: 80%
Max Y: 80%

Translagao Min X: 10%
Max X: 10%
Min'Y: 20%
Max Y: 20%

Cisalhamento Angulo Min: -45°
Angulo Max: 45°

Corte Relagao
Altura/Largura: 10%

Ruido Gaussiano Desvio Padréao: 1
Porcentagem do tom
de cinza: 100%

Fonte: Do Autor

Além da base de dados de rebites, foi utilizada a base de dados, bastante
conhecida da literatura de visao artificial, Dogs vs. Cats. Esta base de dados tem por
objetivo estudo de visdo artificial para validar um HIP (Prova Interativa Humana),

utilizando o proprio computador. Disponibilizado pelo ASIRRA, organizagao para
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reconhecimento de imagem de espécies animais para restricdo de acesso, o banco
de dados contém 12500 de imagens de cachorros e gatos em diversas ragas e
posicoes. A partir do sistema desenvolvido, foram geradas 25000 imagens aplicando
todas as transformacgdes disponibilizadas no sistema. Abaixo, a Tabela 6 ilustra
algumas das transformagdes aplicadas.

Tabela 6 — Teste das transformagdes realizadas no banco de dados de Dogs vs. Cats.

Transformagodes Realizadas

Transformacao Parametros Imagem Original Imagem
Aplicada Utilizados Transformada

Rotacgao Min: -90°
Max: 90°

Espelhamento Vertical 100% das vezes ira
ocorrer a
transformacéo.

Espelhamento 100% das vezes ira
Horizontal ocorrer a
transformacao.

Escala Min X: 50%
Max X: 200%
Min Y: 50%
Max Y: 200%

Translagao Min X: - 20%
Max X: 20%
Min Y: - 20%
Max Y: 20%
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Cisalhamento Angulo Min: -45°
Angulo Max: 45°

Corte Relacao
Altura/Largura: 20%

Ruido Gaussiano Desvio Padrao: 1
Porcentagem do tom
de cinza: 100%

Fonte: Do Autor

Utilizando a funcédo time() da linguagem Python, foi estimado o tempo de
processamento demandado para a geragdo de uma base de dados aumentada.
Esse ensaio foi executado em um notebook Windows 10, com memodria RAM de
4GB, placa de video Intel Graphics 5500 e SSD de 240GB e processador Intel 13 5°
geracgédo. O teste foi realizado utilizando uma imagem de tamanho HD de dimensdes
1280 x 1024 pixels, considerado o tamanho padrao de imagens adquiridas por uma
camera atualmente. Assim como realizado individualmente cada transformacéao
possivel e por fim com o maior numero de transformagdes possiveis que sao 5:
Translacdo, Espelhamento Vertical, Espelhamento Horizontal, Corte e Adicdo de
Ruido. Foi realizado dessa maneira a fim de saber o tempo estimado de
processamento maximo de execugao do sistema. Foram geradas 470 imagens para
cada uma das condi¢cdes descritas acima. Conforme observado na Tabela 7 foi

calculada uma média para cada uma das transformacoes.

Tabela 7 — Tempo médio consumido

Transformacgao Aplicada Tempo (s)
Rotacao 0,69
Espelhamento Vertical 0,63
Espelhamento Horizontal 0,71
Escala 1,04
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Translagao 0,88

Cisalhamento 0,87

Corte 1,08

Ruido Gaussiano 5,59

5 Transformacgdes (Translagao, espelhamento 6,57
vertical, horizontal, corte, ruido gaussiano)

Fonte: Do Autor

Outro ensaio realizado foi a verificagdo de uso de memaria e capacidade
de processamento do computador. Realizado sob as mesmas condicbes que o
ensaio anterior. Utilizando a fungéo psutil da linguagem Python o quanto de memdéria
RAM o sistema de aumento de dados utiliza, enquanto é executado. Estes dados
podem ser observados através da Tabela 8. A memodria fica proxima de 3,5 GB, para

todas as transformacgdes, com pequenas variagdes.

Tabela 8 — Utilizacdo da memoéria RAM pelo sistema de aumento de dados.

Transformagao Aplicada Memoéria Absoluta Utilizada Memoria Relativa Utilizada
(GB) (%)
Rotacéao 3,59 89,8
Espelhamento Vertical 3,52 88,0
Espelhamento Horizontal 3,58 89,5
Escala 3,51 87,6
Translagao 3,54 88,4
Cisalhamento 3,49 87,2
Corte 3,44 86,0
Ruido Gaussiano 3,45 86,2
5 Transformacgdes (Translagao, 3,39 84,7
espelhamento vertical,
horizontal, corte, ruido
gaussiano)

Fonte: Do Autor

4.2 Analise e discussao dos resultados

Os testes realizados mostraram que o sistema de aumento de dados

realiza suas fungbes basicas de gerar imagens com transformagdes realizadas a
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partir de um conjunto j& existente. E possivel observar um bom numero de
transformacgdes realizadas, das quais sdo as mais utilizadas quando se pensa em
aplicar essa técnica. Além disso, € possivel realizar combinagdes entre elas fazendo
com que esse sistema se aplique a praticamente qualquer situacdo. Porém vale
ressaltar que ha outras transformacgdes que podem ser aplicadas, principalmente as

transformacgdes fotométricas.

A utilizagcdo do sistema é bem mais rapida do que comparado quando
necessario implementar a técnica de aumento de dados, durante a implementagao
de uma rede neural. O sistema depende da transformagdo aplicada, porém é
possivel observar que uma imagem, independente das transformacdes desejadas,
nao demora mais de 10 segundos a sua geracgdo. Aléem de mais veloz do que a
implementagcdo de um cddigo, também €& muito mais facil. Através de alguns
parametros é possivel comecgar a gerar imagens sem um conhecimento amplo desta

técnica.

O sistema desenvolvido atendeu a todos os requisitos que orientam seu
desenvolvimento. Em relagdo aos requisitos funcionais, € possivel gerar uma base
aumentada incluindo transformagdes geométricas e fotométricas. Em relagdo aos

requisitos ndo funcionais a solucao final € parametrizavel e de facil utilizagao.
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5 Consideragoes Finais

As redes neurais artificiais, de modo geral, precisam ser treinadas a partir
de um banco de dados ja existente. Porém, para muitas das aplicagdes nao sao
encontrados bancos de dados abrangentes e de tamanho suficiente, para se obter
uma boa precisdo e acuracia das redes neurais. No presente trabalho foi
desenvolvido um sistema de facil utilizacdo para realizar a geragdo de bases de

dados aumentadas voltadas para utilizacdo de redes neurais convolucionais.

Foram analisadas e estudadas as transformagdes mais comumente
utilizadas. De modo geral foram encontradas diversos tipos de transformagdes
possiveis de realizar com uma imagem. A partir deste estudo foram definidas quais

seriam as transformacgdes a serem aplicadas no desenvolvimento do sistema.

O sistema foi criado combinando uma interface grafica amigavel com
rotinas de geragao de imagens. Esta interface foi desenvolvida utilizando a biblioteca
Python, Tkinter. J& para as rotinas de geracdo de imagens foram utilizadas
principalmente duas bibliotecas, a de manipulagdo de imagens OpenCv e a de

realizacao de transformacdes, Imgaug.

Pelos testes realizados é possivel afirmar que o sistema cumpriu os
requisitos a serem atendidos. E disponibilizado ao usuério a opgdo de gerar bases
de imagens aumentadas, incluindo diversas transformacdes através de uma

interface grafica amigavel e de facil utilizagao.

5.1 Sugestoes para trabalhos futuros

Como trabalhos futuros sdo sugeridas melhorias a serem implementadas
no sistema como:
e permitir fazer as transformag¢des via script python, passando os
parametros desejados;
e possibilidade de salvar um projeto de geragdo de imagens contendo
configuragdes anteriores;
e a partir das configuragdes o proprio sistema calcular a quantidade de

imagens a serem geradas;
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e possibilidade de interromper a execugdo de uma rotina de geragao ja
iniciada;

e realizar transformacdes em imagens provenientes de uma camera;

e realizar transformagdes em video;

e realizar outras transformacdes, principalmente fotométricas;

e possibilidade de realizar todas as transformacgdes desejadas de forma
paralela;

e permitir fazer as transformacgdes via um script python, passando os
parametros desejados;

e gerar interface grafica Web, a fim de possibilitar a utilizagdo de

qualquer usuario de forma remota.

Todas estas melhorias agregariam ao sistema e o deixariam mais completo e

com mais funcionalidades, flexibilizando ainda mais o seu uso.
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