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DETECCAO DE ADULTERACAO DE GASOLINA POR ETANOL
POR MEIO DA ANALISE DE IMAGENS INFRAVERMELHAS POR
ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

RESUMO

Veiculos que utilizam combustiveis fosseis representam o maior percentual da frota
ativa no mundo, por isso apesar de todos os maleficios atrelados ao uso da gasolina, essa
ainda esta diretamente envolvida no dia-a-dia das pessoas. Ha um esforgo por parte de
empresas para reduzir o custo de produzir e distribuir gasolina no intuito de maximizar o
lucro e, com esse fim, o uso de técnicas ilegais ndo ¢ incomum. Um exemplo ¢ a adulteragdo
desse combustivel com etanol, que pode causar danos aos componentes do motor quando
essas maquinas nao estao equipadas para lidar com o etanol. H4 a necessidade de um método
facil, rapido e efetivo de detectar esse solvente em misturas de gasolina e etanol; o presente
trabalho tem como objetivo apresentar um método baseado em processamento de imagens
infravermelhas (IR), Analise de Componentes Principais (PCA), e algoritmos de
aprendizado de maquina (ML) que possa classificar imagens de motores em operagao no que
diz respeito ao conteido de etanol que foi introduzido na gasolina utilizada como
combustivel. O estudo concluiu que Redes neurais artificiais (ANR), Support Vector
Machine (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN) e Arvore de Decisdo (DT) sdo capazes de

classificar as imagens com acuracias de respectivamente 94,6%, 90,8%, 94,7% e 97,2%.

Palavras-chave: Imagens Infravermelhas, Motores de Combustao Interna, Aprendizado de

Mziquina, Classificacao de Imagens, Analise de Componentes Principais.



DETECTION OF ADULTERATION OF GASOLINE WITH ETHANOL
THROUGH INFRARED IMAGE ANALYSIS BY MACHINE
LEARNING ALGORITHMS.

ABSTRACT

Fossil fuels-based vehicles represent the largest percentage of the world’s active fleet,
therefore despite all of the issues gasoline is linked to, it is directly involved in people’s daily
lives. There is effort made by the companies to reduce the cost of producing and distributing
gasoline to maximize profit, and the use of illegal techniques is not uncommon. One example
is the adulteration of that fuel with ethanol, which can lead to damage to the engine’s
components when the machines are not properly equipped to handle ethanol. There is a need
for an easy, fast and effective way to detect this solvent in gasoline-ethanol blends; the
present paper aims to present a method based on infrared imaging (IR) processing, principal
component analysis (PCA) and machine learning (ML) algorithms to classify images of
operating engines in regards to the content of ethanol that was introduced as fuel blended
with gasoline. The study concluded that Artificial Neural Networks (ANR), Support Vector
Machines (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN) and Decision Tree (DT) algorithms are
capable of classifying the images with accuracies of, respectively, 94,6%, 90,8%, 94,7% and
97,2%.

Keywords: Infrared Images, Internal Combustion Engine, Machine Learning, Image

Classification, Principal Component Analysis.
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CAPITULO I

1 INTRODUCAO

1.1 ADULTERACAO POR ETANOL E METODOS DE MEDICAO

De acordo com a INTERNATIONAL ENERGY AGENCY (IEA) (2023), derivados de
petréleo ainda exercem um papel crucial no cendrio de transporte do século XXI, de modo
que esse setor corresponde a cerca de 45% da demanda global de petroleo; além disso, mais
de 90% da demanda energética do setor ainda € suprida por combustiveis fosseis ¢ estima-
se que até 2030 esse numero ainda se mantenha acima de 80%. A UNITED STATES
ENVIRONMENTAL PROTECTION AGENCY (EPA) (2023) afirma ainda que apesar da
tendéncia de migragdo dos consumidores para veiculos hibridos e elétricos, esses so
correspondem, até 2022, a apenas respectivamente 10% e 7% da produgdo global. Pode-se
concluir, portanto que a frota internacional ainda ¢ majoritariamente baseada em

combustiveis derivados do petroleo, especialmente a gasolina.

De acordo com a AGENCIA NACIONAL DO PETROLEO, GAS NATURAL E
BIOCOMBUSTIVEIS (ANP) (2020), no Brasil, a gasolina é o combustivel leve de maior
comercializa¢do utilizado em mdaquinas térmicas que operam por Ciclo Otto. Devido a
posi¢do privilegiada que ocupa no comeércio de combustiveis brasileiros, a gasolina esta
sujeita a praticas ilegais para aumentar o lucro de empresas que realizam sua venda para o
consumidor final. E vélido destacar a adulteragio de gasolina por solventes como etanol,
querosene, diesel e thinner. TAKESHITA (2006) afirma que a adulteracdo ¢ motivada

principalmente por quatro fatores:

e Grande diferenga de pregos entre solventes e gasolina;
e Solventes sdo de facil aquisi¢do, e ndo ha limites legais para sua obtencao;

e Solventes sdo soluveis na gasolina, o que torna dificil a sua deteccao visual;



e Alta incidéncia de impostos sobre a gasolina, o que diminui a margem de lucro

possivel para o produto.

Apesar da difusao da tecnologia FLEX em veiculos, que garantiria a seguranca de se
usar etanol como combustivel sem grandes danos ao maquinario do veiculo. A adulteragao
traz maleficios aos carros que ndo estdo propriamente equipados para lidar com essa
composicao de combustivel. A utilizagdo de misturas de etanol e gasolina estd associada a
formagdo de depodsitos nas valvulas injetoras, o que afeta o fluxo e padrao de spray de
combustivel. As consequéncias disso sdo piora na dirigibilidade, redu¢dao na poténcia do
motor e na economia de combustivel e aumento da emissdo de gases na exaustao (STEPIEN,
2016). Além disso, de acordo com GONCALVES, et al (2022), a adulteracdo de gasolina
por etanol estd atrelada a fendmenos relacionados a degradagdo dos 6leos lubrificantes do

motor:

e Oxidagdo: causa a formac¢do de um lodo, ou borra, que pode entupir os canais de
distribuicdo de lubrificante; apesar de ndo causar dano imediato ao motor, esse
fendomeno pode causar a redugao de vida util desse;

e Sulfatacdo: refere-se a formacdo de depositos de sulfato em componentes e ¢
indesejavel em qualquer nivel; € responsavel pelo consumo de aditivos dos
lubrificantes e pela corrosdo quimica dos dispositivos que entram em contato com
esse lubrificante alterado;

e Total Base Number (TBN): indica a capacidade de um 6leo lubrificante neutralizar

compostos acidos formados durante a combustao, prevenindo a corrosdo; a presenca

de etanol na gasolina tem efeitos negativos sobre esse parametro.

Em funcdo da relevancia economica e das consequéncias negativas associadas a
adulteragdo de gasolina por etanol, diversos métodos para identificar e quantificar essa

adulteragdo foram propostos.

E possivel preparar uma solugdo composta por diclorometano de potassio e acido
sulfirico para atuar como um indicador da presenga de etanol na gasolina através da
mudanga de cor oriunda de reagdo quimica, que se dé através do contato da mistura de
combustiveis a ser analisada e um papel indicador que possua a solugdo preparada

(FADAIRO et al, 2020).



Além disso, ja foi demonstrado que ¢ possivel utilizar 2,1,3-benzotiazois (BTD)
como base para criacdo de compostos que, em funcdo de suas propriedades fotofisicas,
podem ser usados como sensores para uma série de substancias como fluoreto, cobalto,
cianeto, mercurio ¢ DNA. Todas essas substancias possuem grupos polares em suas
estruturas, e essa caracteristica limitava o uso de BTDs; entretanto, ISOPPO et al (2020)
conseguiram sintetizar compostos capazes de detectar substidncias de carater apolar,
possibilitando a detec¢do de etanol em gasolina convencional em proporcdes que variam de

5-50% (v/v).

PEDROSO et al (2008) mostraram que € possivel também identificar o percentual
de diversos solventes em gasolina, incluindo etanol, com um erro que variou de 3,3% a 8,2%,
a depender da mistura, através de um método que combina cromatografia gasosa
bidimensional e detec¢do por ionizagdo em chama. Além disso, BEZERRA et al (2019)
mostraram ser possivel quantificar a adulteracdo da gasolina por etanol anidro através da
aplica¢do da espectroscopia de Raman; os espectros da gasolina pura, do etanol puro e da
gasolina comercial foram comparados e analisados a luz do método de Andlise de

Componentes Principais (PCA).

ROMANEL et al (2018) propds um novo método para identificar e quantificar
adulteracao de gasolina por etanol utilizando ressonancia magnética nuclear no dominio do
tempo a partir da comparagdo dos tempos de relaxamento transversal da gasolina, do etanol

e das misturas analisadas.

De maneira sucinta, métodos disponiveis para identificar e/ou quantificar a

adulteragdo por etanol anidro estdo dispostos no Quadro 1.1.

Autor Método
FADAIRO et al (2020) Uso de papel indicador com solugdo de
diclorometano de potéssio e acido
sulfurico.
ISOPPO et al (2020) Observacao das propriedades

fotoquimicas de compostos baseados em

2,1,3-benzotiazdis quando em contato

com misturas de gasolina e etanol.




PEDROSO et al (2008) Cromatografia gasosa bidimensional e
detecgdo por ionizagdo em chama

BEZERRA et al (2019) Espectrografia de Raman e Analise de

Componentes Principais.

ROMANEL et al (2018) Andlise dos tempos de relaxamento

transversal a partir da ressonancia

magnética nuclear no dominio do tempo.

Quadro 1.1 — Resumo dos trabalhos relacionados: principais métodos de medi¢ao do
percentual de etanol em mistura com gasolina.

1.2 MOTIVACAO

Apesar de esses métodos serem de fato capazes de realizar aquilo que se propdem, a
identificacdo e quantifica¢do da adulteracdo da gasolina por etanol, esses possuem aspectos

que podem dificultar sua utilizagao:

e Necessidade de amostragem da mistura gasolina/etanol;

e Necessidade de aparelhagem e profissionais altamente especializados, sendo
necessarios em alguns casos laboratdrios para realizagdo das analises;

e Tempo relativamente longo para coleta e analises de amostras;

e (Contato com substancias toxicas.

Por outro lado, a analise de imagens infravermelhas vem se mostrando um método
util para situagdes que envolvem classificagao e analise de fendmenos, especialmente no que
diz respeito a identificagdo e quantificagdo de anormalidades. UTH et al (2019)
desenvolveram um método para identificar individuos em cenarios de mineragdo; seu estudo
mostrou que € possivel, a partir de imagens infravermelhas de minas, localizar pessoas que
estejam presas em decorréncia de um acidente, por exemplo. Para isso, ele equipou um robo
com um dispositivo termografico, que pode auxiliar nos resgates sem colocar mais pessoas

em risco na busca por feridos.

A observacao dos padrdes de temperatura também ¢ itil no ambito da medicina, com
uma de suas aplica¢des sendo a deteccdo de COVID-19 a partir de imagens infravermelhas

das costas de pacientes com até 92% de sensitividade. Apesar de o fundamento fisioldgico



para essa descoberta ainda ndo ter sido proposto, os autores sugerem a variacdo de
temperatura na regido de interesse se da por disfuncdes microvasculares causadas pela

COVID-19 (BRZEZINSKI et al, 2021).

Mais especificamente, a analise de imagens infravermelhas ¢ amplamente usada para
identificar o mau funcionamento de componentes mecanicos atrelado a variacdes nos
padrdes de temperatura do dispositivo em questdo. As variacdes de temperatura podem
fornecer informacdes importantes para predicao de falhas em sistemas de engrenagens
fornecendo a possibilidade de se visualizar os efeitos que as condigdes de operagdo t€m no

dispositivo (BLAZEI] et al, 2016).

No ambito dos motores de combustdo interna (MCIs), essas imagens podem ser
usadas para monitorar a vida util do motor em fun¢do do combustivel utilizado levando em
conta os valores de intensidade dos pixels comparados com a taca de liberagdo de calor e o
NOx (GONCALVES et al, 2022). Ainda sobre motores, ¢ possivel utilizar as imagens
infravermelhas para avaliar sua performance e funcionamento, uma vez que os seus padroes
de temperatura estdo associados ao NOx (PEER, 2019, SHAMEER, 2017). Por fim, ha
muitos beneficios em se estudar o processo de combustdo dentro dos cilindros a luz da

termografia infravermelha (MANCARUSO et al, 2020).

Uma maneira de expandir ainda mais as possibilidades da analise de imagens
termograficas € uni-las a algoritmos de Machine Learning (ML), especialmente adequados
para situacdes de classificacdo e amplamente utilizados em diversos cenarios, incluindo o de
analise de funcionamento de sistemas mecanicos. WILSON ef a/ (2023) identificaram ainda
aplicagdo de ML aliada a termografia na medicina, no controle de fronteiras, na analise

predial, na inspe¢do de redes elétricas, na anélise de obras de arte entre outros.

SHAMMI et al (2022) demonstraram a possibilidade de utilizar algoritmos de ML
para estudar a termodinamica do congelamento na superficie de plantas, fendmeno que pode
trazer consequéncias negativas irreversiveis para as mesmas; foi possivel identificar pontos
de nucleacgdo e locais de temperatura de congelamento a partir de imagens IR das plantas
analisadas, o que possibilita a prevencao do congelamento e a adocdo de medidas para

protecao de plantagdes, por exemplo.

PARK et al (2022) utilizaram algoritmos de ML para determinar a profundidade de

rachaduras no concreto, o que possibilita uma melhor protecdo das estruturas analisadas,



uma vez que com o tempo essas rachaduras pequenas podem aumentar e causar danos
estruturais. Além disso, NAGORI et a/ (2018) mostraram que € possivel identificar, de modo
proativo e preditivo, o risco de choques hemodinamicos em criangas a partir das imagens IR

de pacientes em uma unidade pediatrica.

J& no que diz respeito a sistemas mecanicos, foi demonstrado que ¢ possivel
identificar vazamentos em compressores de ar através da andlise das imagens por um
algoritmo de Support Vector Machine aliado com um algoritmo de otimizacdo do tipo
Improved Firefly (TONG ef al, 2020). Além disso, redes neurais convolucionais aliadas ao
método bag-of-visual-words podem ser usadas para identificar defeitos em maquinas
rotativas; mais especificamente, a pesquisa de JIA et al (2023) foram capazes de identificar:
defeitos na pista externa, na pista interna, defeito no rolete ou rub impact. YOUNUS et al
(2010), também obtiveram resultados similares em suas andlises de maquinas rotativas ao
utilizar uma série de algoritmos de ML aliados a métodos estatisticos como PCA para, a
partir de imagens IR, identificar o tipo de defeito presente no momento da captura da
imagem. Por fim, JANSSENS ef al (2018) também foram capazes de identificar a condigdo
de funcionamento de maquinas rotativas a partir da analise realizada por métodos de deep

learning.

YU et al (2022) demonstraram que com a andlise da textura de imagens IR a luz de
algoritmos de ML aliados ao estudo dos padrdes binarios locais, ¢ possivel prever a
profundidade de soldas feitas a arco com eletrodo consumivel e prote¢dao gasosa, métrica
crucial para a avalia¢do dessas, e que ¢ altamente dependente da geometria e posicionamento

dos chanfros das pegas a serem soldadas.

LI et al (2021) demonstraram que € possivel aliar PCA a algoritmos de ML para
estimar a profundidade da cavidade de combustdo em fornalhas usadas para producio de

ferro a partir de termogramas gerados em simulagdes CFD.

De modo sucinto, o Quadro 1.2 exibe trabalhos que aliaram algoritmos de
aprendizado de maquina a analise de imagens infravermelhas para avaliar e/ou diagnosticar
sistemas de engenharia. Apesar de nao estar especificado na tabela, todos os trabalhos citados
possuem sua propria metodologia para realizar um processamento das imagens antes da

analise propriamente dita.



Autor Objetivo Técnica
TONG et al (2020) | Identificar  vazamentos | Analise de imagens térmicas via
em compressores de ar. Support  Vector  Machine e
otimizacdo via Improves Firefly
algorithm.
JIA et al (2023) | Identificar defeitos em | Analise de imagens térmicas via
maquinas rotativas. redes neurais convolucionais e bag-
of-visual-words.
YOUNUS et al | Identificar defeitos em | Analise de imagens térmicas via
(2010) maquinas rotativas. algoritmos de aprendizado de

maquina e analise de componentes

principais.

JANSSENS et al

Identificar defeitos em

Analise de imagens térmicas via

em fornalhas usadas para

producdo de ferro

(2018) maquinas rotativas. redes neurais convolucionais.
YU et al (2022) | Previsao da profundidade | Andlise de texturas de imagens
de soldas. térmicas  via  algoritmos  de
aprendizado de maquina e estudo de
padrdes binarios locais.
LI et al (2021) estimar a profundidade da | Andlise de 1imagens térmicas
cavidade de combustdo | geradas em  simulagdes  por

algoritmos de aprendizado de
maquina e Andlise de Componentes

Principais.

Quadro 1.2 — Resumo dos trabalhos selecionados: aplicacdes de imagens infravermelhas

para analise de sistemas mecanicos.

1.3 OBJETIVO

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desse trabalho € propor um método de analise de imagens IR de um

MCI em funcionamento que possa estimar o percentual de etanol anidro misturado na




gasolina utilizada pelo veiculo durante o periodo de coleta das imagens, dentro do intervalo

limitado pelos percentuais de adulteragdo utilizados para realizacao do estudo.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Determinar as etapas de processamento de imagem necessarias para posterior analise
dessas;

e Selecionar as métricas adequadas para analise, bem como os métodos adequados para
tratamento estatistico dos dados;

e Demonstrar a aplicabilidade de algoritmos de ML para estimativa do percentual de

etanol na gasolina.

1.4 APRESENTACAO DA DISSERTACAO

Esta dissertacdo foi dividida em dez capitulos, assim organizados:

e Capitulo I: introduz o problema da adulteracdo de gasolina por etanol, ressaltando
os motivos que levam isso a acontecer, bem como as consequéncias para o0s
componentes mecanicos de veiculos ndo preparados para a operacao com esse tipo
de substancia. Apresenta os métodos ja existentes para afericdo do percentual de
adulteracao e justifica a escolha do método proposto. Por fim, formaliza os objetivos

gerais e especificos deste trabalho;

e Capitulo II: fornece o arcabougo tedrico para compreensao da utiliza¢do da gasolina
pela humanidade, explicando as vantagens dessa substancia. Debate aspectos fisico-
quimicos da gasolina e descreve como a legislagdo brasileira trata a gasolina

comercial, bem como a adi¢ao de etanol nessa;

e Capitulo III: fornece os fundamentos tedricos para compreensao da utilizacao de
MCIs. Debate o funcionamento dos motores dos pontos de vista mecanico e

termodinamico;

e Capitulo IV: aborda toda a fundamentagdo tedrica necessaria para a compreensao

dos conceitos relevantes a respeito de imagens digitais. Define imagens digitais e



discute suas principais caracteristicas e propriedades. Por fim, debate as etapas de

processamento utilizadas nesse estudo;

Capitulo V: discute toda a fundamentacgao tedrica para compreensao dos algoritmos
de ML utilizados na realizac¢ao desse estudo. De modo mais especifico sao debatidas
as bases matematicas desses métodos, mostrando como esses sdo capazes de realizar

tarefas de classificacao;

Capitulo VI: aborda as bases matematicas do método de PCA, utilizado no

desenvolvimento desse trabalho;

Capitulo VII: discute conceitos ligados a teoria da informacao, cuja compreensao ¢é

necessaria para aplicacdo do método proposto;

Capitulo VIII: apresenta os materiais ¢ métodos, explicando a maneira como as
imagens foram obtidas e processadas, bem como as estratégias utilizadas para tratar

e analisar os dados resultantes desse processo;

Capitulo IX: apresenta e analisa os resultados obtidos através do método proposto
no capitulo VIII. Mostra os dados obtidos a partir da extracdo de features das
imagens, as matrizes de confusdo e as fronteiras de decisao de cada algoritmo de ML

aplicado, bem como suas acuricias;

Capitulo X: conclui o estudo proposto explicando as vantagens e as limitagdes do
método estudado, bem como as contribuicdes que esse traz para a comunidade
cientifica. As consideragdes desse capitulo também indicam um norte para

pesquisadores que desejem continuar nessa area de estudo.
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CAPITULO II

2 GASOLINA

2.1 COMPOSICAO E PRINCIPAIS PROPRIEDADES

De acordo com GARY et al (2007), gasolinas sdo misturas complexas de
hidrocarbonetos que possuem pontos de ebulicdo que variam de 38 a 205°C, conforme
determinado pela AMERICAN SOCIETY FOR TESTING AND MATERIALS (ASTM).
TAKESHITA et al (2008) complementa essa defini¢do afirmando que a composi¢do exata
da gasolina depende da natureza do petréleo que lhe due origem, do processo de obtengao

da gasolina e do uso que essa recebera.

Os seus componentes sdo misturados no intuito de se obter alta qualidade de auto
detonacdo, aquecimento rapido e baixa tendéncia a formagao de depdsitos. Ainda de acordo
com os autores, as trés principais propriedades de uma gasolina que devem ser levadas em
conta no que diz respeito a performance do motor sao: pressdo de vapor de Reid(pressao de

vapor a 38°C), intervalo de ebulicdo e caracteristicas de antiknocking.

2.2 COMBUSTAO DA GASOLINA

RICHARDS, BARKER (2023) discutem o processo de combustiao da gasolina em
MCI afirmando que quando o combustivel ¢ misturado com o ar, as chamadas reagdes de
pré-chama ocorrem antes mesmo de a mistura alcangar a camara de combustao, e continuam
até que todo o combustivel seja completamente consumido pelo fronte de chama. A duragao

desse processo depende de fatores como a composi¢do quimica da mistura ar-combustivel,
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bem como a temperatura e a pressdo em que o processo ocorre. A combustdo pode ser

considerada normal ou anormal (pré-igni¢do, misfire ou knocking).

A combustdo normal ocorre quando o fronte de chama, apds iniciado por uma fonte
de ignigao positiva (como uma centelha) se move fluida e irregularmente ao longo da camara
de combustio até que o processo esteja concluido. No processo normal, a pressao na camara
comeca a aumentar com a compressao da mistura e aumenta rapidamente apds a igni¢ao; a
pressao maxima ocorre apos o pistdo ter alcancado o ponto morto superior (PMS)

(RICHARDS, BARKER, 2023).

J4 nos fendmenos de carater anormal, um dos fendmenos passiveis de ocorrer € o
spark knock, ou batida de pino, que corresponde a autoignicao descontrolada da mistura ar-
combustivel antes do fronte de chama em fungdo das altas temperatura e pressdo. Essa
autoigni¢do ird gerar uma nova frente de chama que colidird com a frente gerada pela
centelha, o que gera ondas de choque que tem como consequéncia um barulho metalico
vindo do motor. Batidas de pino prolongadas podem causar perda de poténcia e danos aos
componentes internos do motor, podendo atingir niveis catastroficos. O processo de batida

de pino pode ser visualizado na Figura 2.1 (RICHARDS, BARKER, 2023).

Figura 2.1 — Representacdo em etapas do processo de “spark knock”, ou batida de pino
(RICHARDS, BARKER, 2023).
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Além da batida de pino, outro fendmeno que caracteriza a combustdo anormal ¢ a
pré-ignicao, que pode ser definida como a iniciagao de uma frente de chama em qualquer
ponto na mistura antes da formacao da frente oriunda da centelha. Alguns conceitos que se
enquadram como pré-ignigdes sdo as ignicdes de superficie e por ponto quente. A
comparagdo entre os processos de combustdo descritos pode ser vista na Figura 2.2

(RICHARDS, BARKER, 2023).

Pre-ignition
———
Combustion

Knocking

«— Combustion

P 4

=
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Figura 2.2 - Diagrama pressdo no cilindro x angulo do virabrequim que compara os
processos de combustdo descritos. Pre-ignition Combustion refere-se a condigdo de pré-
ignicao, Knocking Combustion refere-se a condi¢do em que ha batida de pino e Normal
Combustion refere-se a combustdo que ocorre normalmente. TDC significa Top-dead Center
ou ponto morto superior € Point of Ignition corresponde ao ponto em que ocorre a igni¢ao
(RICHARDS, BARKER, 2023).

Por fim, a combustdo anormal também engloba o fendmeno do misfire, que pode ser
definido como a falha em promover a ignicdo da mistura ar-combustivel em um ou mais
cilindros sem afogar o motor. Misfire pode estar associado a qualidade da gasolina, € nesse

aspecto tem como principais causas (RICHARDS, BARKER, 2023):

e Razdo ar-combustivel fora dos limites da combustdo, em geral, atribuida a misturas
pobres;

e Formagao de depositos nos eletrodos das velas de ignigao ou danos causados a esses.
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2.3 LEGISLACAO BRASILEIRA

As especificacdes da gasolina de uso automotivo e as obrigagcdes quanto ao controle
da qualidade a serem atendidas pelos agentes econdmicos que comercializam o produto em
territorio brasileiro sdo estabelecidas pela RESOLUCAO ANP N° 807, DE 31.01.2020. A

resolucao afirma que as gasolinas automotivas classificam-se em:

e Gasolina A comum: produzida a partir dos processos utilizados em refinarias, nas
centrais de matérias-primas e nos formuladores, destinada a veiculos automotivos
dotados de motores de igni¢ao por centelha, isentos de componentes oxigenados;

e Gasolina A premium: combustivel de elevada octanagem, produzido a partir de
processos utilizados em refinarias, nas centrais de matérias-primas petroquimicas e
nos formuladores, destinada a veiculos automotivos dotados de motores de ingi¢@o
por centelha cujo projeto exija maior octanagem, isento de componentes
oxigenados;

e Gasolina C comum: combustivel obtido a partir da mistura da gasolina A comum e
de etanol anidro combustivel, nas propor¢des definidas pela legislagao em vigor;

e Gasolina C Premium: Combustivel obtido a partir da mistura da gasolina A premium

e de etanol anidro combustivel, nas propor¢des definidas pela legislagdo em vigor.

Aqui, ¢ valido salientar que apenas os distribuidores de combustivel liquido podem

realizar a adi¢do de etanol a gasolina tipo A para formagao do tipo C.

Apesar de a ANP estabelecer essas diretrizes, a definicdo do percentual de etanol
permitido na gasolina ¢ competéncia do Ministério da Agricultura e Pecuaria (MAPA), que
especificou na PORTARIA MAPA N° 75/2015, os valores maximos sdao de 25% de etanol
(em volume) para a gasolina C premium e 27% (em volume) para a gasolina C comum. A
venda de gasolina fora dessas especificacdes constitui adulteracdo, crime em que ha a
inten¢do de se obter beneficios financeiros com a comercializacdo de produto modificado
por solventes ou contaminantes em geral. A determinacao do teor de etanol na gasolina deve

ocorrer, de acordo com a ANP, através do processo descrito pela ABNT NBR 13992.
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CAPITULO III

3 MOTORES A COMBUSTAO INTERNA

3.1 CLASSIFICACAO E ASPECTOS CONSTITUTIVOS E FUNCIONAIS

HEYWOOD (1988) afirma que ha diversos modos de se classificar motores de

combustdo interna:

e APLICACAO: motores de automoéveis, de caminhdes, de locomotivas, de acronaves,
de geragdo de poténcia, dentre outros.

e DESIGN BASICO: motores alternativos ou rotativos.

e CICLO DE FUNCIONAMENTO: motores de quatro tempos, que podem ser
naturalmente aspirados, superalimentados e turboalimentados, e motores de dois
tempos, que podem ser varridos pelo carter, superalimentados ou turboalimentados.

e LOCALIZACAO DAS VALVULAS: vélvulas no cabegote (ou valvulas I-head),
valvulas sob o cabecote (ou valvulas L-head), valvulas rotativas, portas de varredura
cruzada (portas de admissdo e escape em lados opostos do cilindro em uma
extremidade), portas de varredura em lago (portas de admissdo e escape no mesmo
lado do cilindro em uma extremidade), varredura unidirecional ou em fluxo direto
(portas ou valvulas de admissao e escape em extremidades opostas do cilindro).

e COMBUSTIVEL: motores a gasolina, a 6leo diesel, a gas natural, a alcool, a
hidrogénio ou de duplo combustivel.

e METODO DE PREPARACAO DA MISTURA: motores carburados ou com injegio

eletronica.
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e METODO DE IGNICAO: motores de igni¢do por centelha ou de ignigdo por
compressao.

e DESIGN DA CAMARA DE COMBUSTAO: motores de cdmara aberta ou dividida.

e METODO DO CONTROLE DE CARGA: motores que utilizam limitadores de fluxo
de ar e de combustivel (para que a mistura permane¢a a mesma), motores que
controlam apenas combustivel ou uma combinagao desses métodos.

e METODO DE ARREFECIMENTO: motores arrefecidos a 4dgua, a ar ou por

convecgao e radiagdo naturais.

O autor elabora a respeito dos motores alternativos, ou seja, aqueles em que os pistdoes
movem-se num movimento de vaivém num cilindro e nos quais a transmissao de poténcia
ocorre através de um mecanismo pistdo-manivela para o eixo virabrequim. O pistdo fica em
repouso em duas posi¢des: os pontos mortos superior (PMS) e inferior (PMI), nos quais o
volume do cilindro ¢ minimo ¢ maximo respectivamente. O volume minimo ¢ chamado de
volume de folga; j& a diferenca entre o volume maximo e o volume de folga ¢ chamado de

volume deslocado (HEYWOOD, 1988).

A maioria dos motores convencionais de veiculos opera um ciclo de quatro tempos,
o que significa que cada cilindro requer quatro etapas diferentes para que ocorra a geracao
de poténcia; essas quatro etapas ocorrem em duas rotacdes do eixo virabrequim. O ciclo

mencionado pode ser visualizado na figura 3.1 (HEYWOOD, 1988).
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Inlet Exhaust Inlet Exhaust Inlet Exhaust Inlet Exhaust

|l
Vi

(&) Compression (¢) Expansion

Intake

(a)

Figura 3.1 - Os quatro tempos de um motor. Intake se refere a admissdo, Compression se

refere a compressao, Expansion se refere a expansdo e Exhaust se refere a exaustdo
(HEYWOOD, 1988).

e ADMISSAO: Inicia-se com o pistio no PMS e termina com ele no PMI. Nessa etapa,
ocorre a entrada do ar na camara de combustao através da valvula de admissdo, cuja
abertura ocorre antes do inicio dessa etapa e o fechamento ocorre logo apds seu
término.

e COMPRESSAO: ocorre quando ambas as vélvulas estdo fechadas e resulta na
diminui¢do do volume inicial. No final dessa etapa, o0 mecanismo que originara a
combustao ¢ utilizado.

e EXPLOSAO: ou expansio, corresponde ao processo em que o pistdo inicia no PMS
e termina no PMI, visto que os gases a altas temperatura e pressdo oriundas da
combustdo empurram o pistdo para baixo e forcam a rotagdo do virabrequim.

e EXAUSTAO: os gases remanescentes saem do cilindro pela valvula de exaustio em
func¢do da diferenca de pressao dentro e fora do cilindro e porque nessa etapa ocorre
movimentagdo do pistdo no sentido do PMS. Assim que o pistdo alcanga esse ponto,

a valvula de exaustdo se fecha e o ciclo reinicia.

De um ponto de vista termodindmico, VAN WYLEM et al (1988) o ciclo tedrico que
se aproxima do funcionamento dos motores a combustdo ¢ o ciclo padrdo a ar Otto. Os

diagramas p-v e T-s para esse ciclo estdo expostos na Figura 3.2.
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a) b)

Figura 3.2 — a) Diagrama pressdo x volume para ciclo padrao a ar Otto; b) Diagrama
temperatura x entropia para o ciclo padrdo a ar Otto. Adaptado de FERRARI e MARIN
(2018).

e PROCESSO 1-2: Corresponde a uma compressao isentropica, quando o pistao se
move do PMI ao PMS;

e PROCESSO 2-3: corresponde a uma transferéncia de calor para o ar a volume
constante enquanto o pistdo estd momentaneamente em repouso no PMS;

e PROCESSO 3-4: corresponde a uma expansao isentropica, quando o pistdo se move
do PMS ao PMI;

e PROCESSO 4-1: rejeicao de calor ao ar, enquanto o pistdo estd no ponto morto

inferior.

E valido mencionar que o rendimento do ciclo-padrdo Otto é fungdo apenas da
relagdo de compressdo, sendo essas duas grandezas diretamente proporcionais; isso também
¢ verdade para um motor real de ignicao por centelha. Entretanto, num motor real, quando
se aumenta a relacdo de compressdo, ocorre o aumento da tendéncia de detonacdo do
combustivel, logo, ¢ necessario que os combustiveis utilizados tenham bons valores de

octanagem para que se possa aumentar a relagdo de compressdo (VAN WYLEM et al, 1988).

Para tragar a relagdo entre o ciclo Otto e o processo real que acontece dentro dos

cilindros do motor, ¢ necessdrio incrementar o grafico com um novo processo
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correspondente a admiss@o do ar e considerar que o “tempo” associado a explosdo acontece
em duas etapas do ciclo termodinamico. A relagdo descrita pode ser vista na Figura 3.3 (VAN
WYLEM et al, 1988).

Ciclo de Otto real

d e
pd=)\p

1 Tempo: ab-+Admissio .
ZnTempo: bc~Compressdo ;
w
= ¥ Tempe: cd+Explosic z
" def+Expansio "
[ Pe 1c u c
o 4 Tempo: fb—+Descarga I
ba-Exaustio @
=1
2

Figura 3.3 - Diagrama pressao x volume de um ciclo Otto real (DA SILVEIRA, 2008).
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CAPITULO IV

4 PROCESSAMENTO DE IMAGENS

4.1 LUZE O ESPECTRO ELETROMAGNETICO

Em 1666 Isaac Newton langou um feixe de luz solar contra um prisma e o resultado
desse experimento foi a decomposi¢do dessa luz em um espectro de cores que iniciavam no
violeta e terminavam no vermelho. Hoje ja é sabido que essas cores representam apenas uma
fragdo do espectro eletromagnético, chamada de espectro visivel, pois € a tnica parte daquele
que pode ser observada por seres humanos a olho nu. Entretanto, o espectro se estende, com
comprimentos de onda muito maiores € muito menores que aqueles presentes na porgao

visivel do espectro, que pode ser visto na Figura 4.1 (GONZALES e WOODS, 2018).
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Figura 4.1 — Espectro eletromagnético com destaque para o intervalo de comprimentos de
onda visiveis por humanos a olho nu (https://www.todamateria.com.br/espectro-
eletromagnetico/).

Para entender melhor a natureza do espectro, HALLIDAY et al (2016) nos afirmam
que James Clerk Maxwell demonstrou que um raio luminoso nada mais ¢ do que uma
propagacgdo, no espago, de campos elétricos e magnéticos, sendo, portanto uma onda
eletromagnética. Sendo assim, o que Newton observou ao realizar seu experimento foi a

decomposic¢do do feixe de luz em seus diversos comprimentos de onda.

Uma onda eletromagnética pode ser visualizada como ondas senoidais que se
propagam com um comprimento de onda A que HALLIDAY et al (2016) definem como a
distancia entre repeticdes de forma da onda. Contudo, a luz também pode ser visualizada,
em fung¢do da sua natureza dual, como um fluxo de particulas sem massa que se movimentam
como uma onda na velocidade da luz. Cada uma dessas particulas contém uma certa

quantidade de energia que ¢ chamada de foton.

As componentes do espectro eletromagnético podem ser expressas em funcao do seu

comprimento de onda (4), da sua frequéncia (v) ou da sua energia (E). Essas grandezas se
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relacionam através das Equacdes 4.1 e 4.2. Aqui, ¢ corresponde a velocidade da luz,

2,998 x 108(m/s) e h corresponde a Constante de Planck (GONZALES e WOODS, 2018).

1= ¢ (4.1)
v
E=hv (4.2)

Vé-se que a energia ¢ diretamente proporcional a frequéncia logo, quanto maior a
frequéncia, maior a energia carregada pela componente eletromagnética. Por isso, ondas de
radio possuem menos energia que ondas infravermelhas; as ondas do espectro que possuem
maior energia sdo 0s raios gama, o que as torna tdo perigosas para 0os Organismos vivos

(GONZALES e WOODS, 2018).

A luz é um tipo particular de radiacdo eletromagnética que pode ser vista pelo olho
humano, com comprimentos de onda que variam de 0,43um (violeta) até 0,79
um (vermelho). As cores que os seres humanos veem sdo determinadas por quais
comprimentos de onda sdo refletidos pelos objetos, logo, um objeto verde reflete
comprimentos de onda verde e absorve os outros componentes, € um objeto que aparenta ser
branco reflete todos os componentes eletromagnéticos de forma balanceada. J4 a luz que nao
possui cores ¢ chamada de acromatica e seu Unico atributo € a intensidade, que geralmente
¢ denominada nivel de cinza, pois ela varia de preto a cinzas e finalmente branco

(GONZALES e WOODS, 2018).

4.2 IMAGENS DIGITAIS

De acordo com GONZALES e WOODS (2018), uma imagem pode ser definida
como uma fun¢do bidimensional f{x,)) em que x e y sdo coordenadas espaciais, ou seja,
coordenadas no plano e a amplitude f'de um par de coordenadas (x,y) ¢ a intensidade ou nivel
de cinza da imagem no ponto considerado. Quando x,y e os valores de f'sdo finitos, dizemos
que a imagem ¢ digital. Logo, uma imagem digital ¢ composta por um nimero finito de

elementos, cada um com sua localizagdo e valor de intensidade. O processamento de imagens
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digitais nada mais € o conjunto de operacgdes realizadas nessas imagens por computadores

digitais.

Quando uma imagem ¢ gerada por um processo fisico, seus valores sao proporcionais
a energia irradiada pela fonte fisica, logo f{x,y) deve ser um valor ndo nulo e finito para todos
os pontos da imagem. Essa funcdo sera caracterizada por dois componentes: a quantidade de
iluminacdo que incide na cena visualizada e a quantidade de iluminagdo refletida pelos
objetos na cena, que sao denotados por i(x,y) e r(x,y) respectivamente (GONZALES e
WOODS, 2018). f(x,y), i(x,y) e r(x,y) sdo iguais as equacdes 4.3, 4.4 ¢ 4.5 respectivamente.

fOoy) =iCx,y)r(x,y) (4.3)

Em que sdo validas as Equagdes 4.4 ¢ 4.5.

0< i(x,y) <o (4.4)
0< r(x,y) <1 4.5)

Essas equacdes mostram que a intensidade de uma imagem monocromatica em
qualquer coordenada deve estar dentro de uma faixa de valores finitos [Lmin , Lmax] chamada
de escala de cinza. E pratica comum representar essa escala como [0, L-1], em que 0
corresponde ao preto, L-1 ao branco e todos os valores intermediarios a tonalidades de cinza

(GONZALES e WOODS, 2018).

4.2.1 Amostragem e Quantizacio

A saida de sensores que captam imagens ¢ um sinal de voltagem continuo, logo, para
criar a imagem digital a partir desse sinal € necessario realizar dois processos: a amostragem
e quantizacgdo, que se referem respectivamente aos processos de digitalizar as coordenadas e
as amplitudes, ou seja, transforma-las em quantidades discretas (GONZALES e WOODS,
2018).

O resultado desse processo ¢ uma matriz de nimeros reais; uma imagem f{x,y) torna-

se uma matriz de M linhas e N colunas com os valores relativos as coordenadas (x,y) sendo
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valores discretos, como pode ser visto na Equacdo 4.6, que ¢ a definicdo de imagem digital,

em que cada elemento ¢ chamado de pixel (GONZALES e WOODS, 2018).

fay=| A0  fAD e fAN-D (4.6)
FIM=10) f(M—11) .. f(M—1N—1)

De modo formal, seja Z e R os conjuntos dos numeros inteiros e reais
respectivamente. Diz-se que f{x,y) ¢ uma imagem digital se (x,)) forem inteiros pertencentes
a Z? e se f for uma fun¢io que associa niveis de cinza, ou seja, valores reais, a cada par de

elementos (x,y) (GONZALES e WOODS, 2018).

Vé-se que ndo ha restricdo aos valores de M e N, exceto que eles sejam inteiros
positivos. Ja& o numero L de niveis de cinza, em funcdo de questdes associadas a
armazenamento e de hardware, ¢ geralmente considerada como uma poténcia de 2, conforme

a Equagdo 4.7 (GONZALES e WOODS, 2018).

L= 2k 4.7)

Logo, o nimero b de bits necessarios para armazenar uma imagem digital ¢ dado pela

Equacao 4.8.

b=MxNxk (4.8)

Se uma imagem possui 2% niveis de cinza, diz-se que essa imagem é uma imagem de
k bits. Por exemplo, uma imagem com 256 niveis de cinza serd uma imagem de 8 bits

(GONZALES e WOODS, 2018).

4.3 APRIMORAMENTO DE IMAGENS

Aprimoramento de imagem corresponde a série de procedimentos utilizados para
processar a imagem de modo que ela se torne mais adequada para uma situagao especifica.
Os métodos de aprimoramento de imagem se enquadram em duas categorias: de dominio

espacial e de dominio da frequéncia. A primeira se refere ao plano da imagem em si, e aqui
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as abordagens todas se baseiam na manipulagdo dos pixels diretamente. Ja a segunda se
refere a técnicas de processamento que se baseiam na modificacdo da Transformada de
Fourier da imagem (GONZALES e WOODS, 2018). Processos do dominio espacial sao
denotados pela Equacao 4.15:

g, y) =T[f(x,y)] (4.15)

Em que f(x,y) é aimagem de entrada, ou seja, antes da transformagédo, g(x,y) é a
imagem ja processada e T ¢ um operador em f definido nas vizinhangas de (x, y). A principal
abordagem para definir a vizinhanga de um ponto (x,y) ¢ utilizar um quadrado como uma
sub imagem centrado em (x,y) como pode ser visto na Figura 4.2 essa subimagem se
movimenta ao longo dos pixels sendo aplicado em cada localiza¢do (x,y). A forma mais
simples de T é uma regido 1x1, caso no qual g depende apenas do valor de f em (x,y).
Nessa situagdo, T ¢ considerado uma transformagdo (mapeamento) de escala de cinza

(GONZALES e WOODS, 2018).

Origin —

11— (xy)

Image f{x, y)

Figura 4.2 — Operador de formato quadrado comumente utilizado em operagdes de
aprimoramento de imagem centrado no ponto (x,y) (GONZALES e WOODS, 2018).

Vizinhangas maiores permitem maior flexibilidade; a técnica padrao ¢ utilizar uma
fungdo dos valores de f numa vizinhanga predefinida de (x,y). Uma das abordagens
principais € utilizar uma formulacdo baseada em madscaras, também chamadas de filtros,

kernels ou janelas, que correspondem a matrizes pequenas, cujos coeficientes determinam a
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natureza do processo. Operagdes de aprimoramento que utilizam essa técnica sdo

comumente chamadas de processo de filtragem (GONZALES e WOODS, 2018).

4.3.1 Filtros no Dominio Espacial

O processo de filtragem corresponde ao ato de percorres a mascara (filtro) ao longo
dos pixels da imagem de modo que em cada ponto (x, y), uma resposta ¢ calculada utilizando
uma relacdo predefinida. No caso de filtragem espacial linear, essa resposta ¢ dada pela
soma dos produtos dos coeficientes do filtro pelos pontos correspondentes na imagem na

area abrangida pelo filtro, conforme ilustra a Figura 4.3 (GONZALES e WOODS, 2018).

\ilmage origin
e ¥
T
f
I
L
w(-1,-1) w(-1,0) w(-1,1)
Image f(x, y)
(1) w(00) (1)
x

w(l,—) w(L 1) wil, 1)

fle—Ly-1)| fle—L%y |flr—Ly+1)| Mask coefficients showing
coordinate arrangement

flay—1) flxy) flmy+1)

fle+Ly=1)| flx+Ly) |fle+ly+1)

Firels ofimage
section under mask

-

"
ey

——

Figura 4.3 — Detalhamento de uma mascara/filtro utilizada para aprimoramento de imagens
(GONZALES e WOODS, 2018).
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Considerando o filtro 3x3 utilizado na Figura 4.3, a resposta R da mascara ao ponto

(x,y) utilizado como exemplo ¢ dada pela Equagio 4.16:

R=w(-1,-Df(x—1L,y—-1)+w(-=10)f(x—-1,y)+ - +w(0,0)f(x,y)
+ - +w(@0)f(x+1Ly)+w@l,Df(x+1,y+1) (4.16)

De modo geral, o processo de filtragem linear de uma imagem f de dimensdes M X N

com um filtro de dimensdes m X n ¢ dado pela Equacao 4.17emquea = (m—1)/2eb =

(n—1)/2:

a b
9@y = ). ) wEOfG+sy+D)

s=—at=-b

(4.17)

Quando apenas a resposta R de um filtro de dimensdes m X n em um ponto (x,y) ¢
relevante, ¢ comum simplificar a Equagao 4.16 usando a notac¢do exibida na Equagao 4.18,
em que os w’s correspondem aos coeficientes da mascara e os z’s correspondem aos valores,
em escala de cinza, dos pixels correspondentes na imagem (GONZALES e WOODS, 2018):

mn

R = wyzy +Wyzy + -+ WpnZmn = z W;Z; (4.18)
i=1

Filtragem nao-linear também opera utilizando o conceito de vizinhanga de um pixel,
e a mecanica de convolugdo do filtro pela imagem ¢ a mesma; entretanto, nesses casos a
operacao de filtragem ¢ baseada em condi¢des relativas aos valores dos pixels na vizinhanga
considerada e as operagdes utilizadas ndo sdo necessariamente as de soma e produto como

mostradas na Equacao 4.17 (GONZALES e WOODS, 2018).

No caso de o centro do filtro se aproximar muito das bordas da imagem de modo que
parte da mascara encontre-se fora de seus limites, ha solugdes que podem ser implementadas

(GONZALES e WOODS, 2018):

e Limitar o deslocamento do filtro de tamanho n X n para uma distancia maior ou igual
a (n — 1)/2 pixels da borda. Parte da imagem seré perdida com esse método, mas a
imagem resultante tera apenas pixels que foram devidamente filtrados pela méscara

aplicada;
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e Filtrar apenas os pixels para os quais a mascara esta totalmente contida na imagem.
Com esse método, havera pixels nao filtrados préximos as bordas, mas a imagem
mantera seu tamanho original,

e Adicionar colunas ou linhas, a depender da necessidade, compostas inteiramente por
zeros, ou repetir colunas e linhas; esses acréscimos sao excluidos da imagem apoés a
filtragem. Esse método mantém o tamanho original da imagem e consegue filtrar

todos os pixels, entretanto, os valores proximos as margens serao artificiais.

4.3.2 Filtros de Suavizac¢io

Filtros de suavizagdo sdo usados para desfoque e reducdo de ruidos. Geralmente sdo
usados em etapas de pré-processamento anteriores a extracdo de objetos e em operacdes de
conexao de pontos e cuvas. Esses filtros podem ser lineares ¢ ndo-lineares (GONZALES e

WOODS, 2018).

A resposta de um filtro linear de suavizacdo ¢ a média da intensidade de cada pixel
contido na vizinhanga definida pela méscara utilizada, logo, sdo frequentemente chamados
de filtros de média. A substitui¢do dos valores pela média das intensidades das vizinhangas
resulta em transigdes menos abruptas, que normalmente sdo os componentes de ruidos
aleatorios, facilmente eliminados por esse tipo de filtragem. Entretanto, as bordas das
imagens também sdo caracterizadas por essas transi¢cdes abruptas e por consequéncia, 0 uso
desse filtro pode resultar em contornos desfocados. E possivel também aplicar esses filtros
para a eliminacdo de detalhes irrelevantes nas imagens (GONZALES e WOODS, 2018).
Uma mascara de dimensdes 3 X 3 em que todos os coeficientes tém valores iguais pode ser

representada pela Equagao 4.19:

9
R= lz z; (4.19)

Contudo, a utilizagdo de filtros com coeficientes diferentes, o que corresponderia a uma
média ponderada, ¢ perfeitamente plausivel. A estratégia de diminuicao desses coeficientes
amedida que se distanciam do centro do filtro € inclusive uma maneira de reduzir o desfoque

oriundo da aplica¢do de filtragem. Um procedimento de filtragem genérico com média
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ponderada aplicado a uma imagem M X N com um filtro de dimensdes m X n ¢ dado pela
expressao 4.20. Os efeitos dessa modalidade de filtragem em uma imagem podem ser vistos

na Figura 4.4 (GONZALES e WOODS, 2018).

Y oY pw(s,)f(x+5s,y+10)

g(x,y) = (4.20)

Z?:—a Z?:—b W(S' t)

Figura 4.4 — Exemplo de aplicacdo de filtro de suavizagdo. a) Imagem original; b) aplicagdo
do filtro; ¢) aplicacdo de um método de thresholding na imagem filtrada. Adaptado de
GONZALES e WOODS (2018).

4.4 HISTOGRAMAS DE IMAGENS DIGITAIS

O histograma de uma imagem digital com escala de cinza de niveis no intervalo de
[0, L — 1] éuma fungdo discreta h(ry) = ny em que k corresponde ao k-ésimo nivel de cinza
e ny é o numero de pixels na imagem que tem o nivel de cinza rj,. E uma préatica comum
normalizar o histograma através da divisdo desse pelo niimero total de pixels na imagem,
denotado por n. O histograma normalizado pode ser representado por p(r;) = ny/n para
k=0,12,..,L—1. E possivel interpretar o histograma normalizado como uma
distribuicao da probabilidade da ocorréncia dos niveis de cinza 13, (GONZALES e WOODS,

2018). Um exemplo de histograma pode ser visto na Figura 4.5.
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Figura 4.5 — Histograma relativo a imagem 4.7 a).

Histogramas podem fornecer parametros estatisticos muito uteis para o
processamento e analise de imagens. Seja r uma varidvel aleatoria discreta que representa
os niveis de cinza discretos num intervalo de [0,L — 1] e seja p(r;) a componente
correspondente ao i-ésimo valor de r do histograma normalizado, que pode ser interpretada
como a probabilidade de ocorréncia do nivel de cinza r;. Logo, o n-ésimo momento de r
com relagdo a sua média ¢ definido pela Equagdo 4.23 (GONZALES e WOODS, 2018):

L-1

() = ) (i = m)"p(ry) (423)

=0

A média, aqui denotada por m, pode ser descrita pela Equagao 4.24:

L1 (4.24)
n=S )
i=0

A partir disso, ¢ possivel definir que g = 1 e u; = 0. J& o segundo momento, que

corresponde a variancia das intensidades dos pixels, ¢ dado pela Equagao 4.25:

L1 (4.25)
pa(r) = ) (= m)p(r)

=0
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E valido também debater os conceitos de assimetria e curtose, que correspondem
respectivamente ao terceiro e quarto momentos, dados pelas Equagdes 4.26 ¢ 4.27 (BRUCE

e BRUCE, 2019).

L-1 (4.26)
ps() = Y G = m)*p(r)
i=0

L1 (4.27)
par) = Y (= m)*p ()

O conceito de assimetria esta associado ao fato de uma variavel estar ligada a valores
maiores ou menores em uma distribuigdo. Ja a curtose indica a propensao dos dados a terem
valores extremos; visualmente, pode-se pensar nisso como a tendéncia de uma curva ser ou
nao achatada (BRUCE e BRUCE, 2019). Uma curva simétrica possui média e moda iguais,
jduma curva que tem assimetria negativa possui moda maior que a média e uma curva com
assimetria positiva possui média maior que a moda (DE OLIVEIRA, 1999). Assimetria
negativa também pode ser chamada de assimetria a esquerda e assimetria positiva pode ser

chamada de assimetria a direita, como mostra a Figura 4.6.

Assimetria a Assimetria
direita & esquerda

Figura 4.6 — Exemplos do comportamento de distribui¢des de probabilidade com assimetria
a direita e a esquerda (SPIEGEL et al, 2013).

Distribui¢des que tenham alta curtose sao aquelas que apresentam picos acentuados,
com seus valores concentrados proximos da média, tal qual a distribuigdo exibida na Figura

4.7.
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Figura 4.7 — Exemplo de distribui¢cdes de probabilidade com alta curtose (SPIEGEL et al,
2013).

4.5 CONVERSAO DE ESCALA DE CORES PARA ESCALA DE CINZA

No olho humano, estruturas chamadas de cones sdo os responsaveis pela visao das
cores. Em geral, um olho humano possui cerca de 6 a 7 milhdes de cones e foi descoberto
que desses, 65% sao sensiveis a cor vermelha, 33% a cor verde e 2% a cor azul. Em funcao
disso, todas as cores visiveis ao ser humano sdao concebidas como combinacdes dessas cores
primarias em diferentes proporgdes: vermelho, verde e azul, em inglés, red, green e blue,
cujas inicias sdo RGB, nome do sistema de classificacdo de cores definido pela CIE
(Comission Internationale de 1’Eclairage — Comissdo Internacional de Iluminagdo). Os
comprimentos de onda definidos como vermelho, verde e azul sdo respectivamente 445 nm,
535nm e 575nm; entretanto, para gerar todas as cores, € necessario considerar que 0s cones
podem absorver variagdes nesses comprimentos de onda, visto que os trés sozinhos ndo
conseguiriam gerar todas as cores, como mostra a Figura 4.8 (GONZALES e WOODS,
2018).
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Figura 4.8 — espectro de absorcdo dos receptores para vermelho, verde e azul dos cones.
Adaptado de NELSON e COX (2014).

E necessario diferenciar as cores primarias no ambito da luz e no ambito dos
pigmentos. No segundo caso, cores primarias podem ser definidas como aquelas que
subtraem ou absorvem uma cor primaria da luz e reflete ou transmite as outras duas. Assim,
as cores primdrias nos pigmentos sdo magenta, ciano e amarelo, € as secundarias sao

vermelho, verde e azul (GONZALES e WOODS, 2018).
As caracteristicas utilizadas para distinguir cores sdo:

e Brilho: corresponde a nocao cromatica de intensidade, de modo que uma cor menos
brilhosa parecerd mais escura e uma mais brilhosa parecera mais clara;

e Matiz: ¢ um atributo associado ao comprimento de onda dominante numa mistura de
ondas de luz, representa a cor dominante ma percepg¢ao do observador;

e Saturacdo: representa a pureza relativa ou quantidade de luz branca misturada a
matiz, sendo inversamente proporcional a essa. Cores saturadas aparentam ser mais

vividas e cores menos saturadas t€ém uma aparéncia desbotada.

Como ja citado, no modelo RGB, cada cor ¢ representada pelos seus componentes
espectrais de vermelho, verde e azul; esse modelo ¢ baseado num sistema de coordenadas

cartesianas. Nesse sistema, as cores estdo localizadas no espago definido por um cubo de
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arestas de comprimento igual a 1 em que vermelho, verde e azul ocupam 3 dos vértices,
magenta, ciano e amarelo ocupam mais trés vértices e preto e branco ocupam os outros dois

vértices (GONZALES e WOODS, 2018), tal qual a Figura 4.9.

Figura 4.9 — Diagrama ilustrativo da relacdo entre as escalas de cinza e RGB
(https://goo.gl/bebjMD).

Imagens representadas nesse sistema constituem-se de trés componentes que, quando
combinados num monitor RGB, sdo combinados e produzem a imagem colorida desejada.
Considerando uma imagem em que cada um dos trés planos de cores principais ¢ uma
imagem de 8-bits, diz-se que a profundidade de pixel dessa imagem ¢ igual ao numero de
planos multiplicado pelo ntimero de bits de cada plano, nesse caso 24. O numero total de
cores que podem estar presentes em uma imagem de 24-bits ¢ (28)3 = 16.777.216. Apesar
disso, varios sistemas comumente desempenham sua fun¢do de modo satisfatorio exibindo

apenas 256 cores (GONZALES e WOODS, 2018).

De acordo com a imagem 4.12, para identificar a intensidade de uma cor, em outras
palavras seu nivel de cinza, bastaria tragar um plano perpendicular ao eixo preto-branco
correspondente a diagonal do cubo e que passasse pelo ponto que define a cor em questao;
essa abordagem estd correta, mas nao € a mais comumente utilizada. Para entender melhor
como essa conversao funciona, ¢ necessario conhecer o modelo YQI para representacdo de

cores (GONZALES e WOODS, 2018).

O modelo Y (luminancia/intensidade), I (em-fase), Q (quadratura) de representagao
de cores foi desenvolvido para televisdo pelo NTSC (National Television System Commitee)
em 1953. Nesse sistema, a intensidade ¢ dissociada da cor, o que possibilitou a transmissao
de cores em televisores que exibiam apenas imagens em preto e branco (YAGLE e ULABY,

2018). Nesse modelo, a representacdo de uma cor ¢ dada pela Equacao 4.28:


https://goo.gl/bebjMD
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f(x;y) = {fY(x!y)!ﬁ(x!y)lfQ(x'y)} (428)

Aqui, o componente de luminancia fy (x, y)corresponde a intensidade de f(x,y) em
(x,¥). Os outros dois componentes {f;(x,y), fo(x,y)} correspondem a crominéncia, que
especifica a cor f(x,y) em (x,y) utilizando a Figura 4.10 em que o eixo horizontal, que vai
do azul ao laranja, corresponde as cores as quais o olho humano ¢ mais sensivel. Ja o eixo
vertical, que vai do roxo ao verde, corresponde as cores as quais o olho humano ¢ menos
sensivel. Esse modelo permitiu que empresas definissem quanta largura de banda deveria ser
destinada a cada componente fy(x,y), fi(x,y), fo(x,¥), sendo a maior parte destinada a

transmissdo da intensidade (YAGLE e ULABY, 2018).

JQln.m]

Siln.m)

+2 +4 +.6 +.8

Figura 4.10 — Diagrama de cores na escala YQI (YAGLE e ULABY, 2018).

A conversdo propriamente dita entre as escalas RGB e YIQ da representacao de uma

imagem f(x,y) se da pela Equacao 4.29:

fr(x,y) 0,299 0,587 0,114 1|z )
fitx,y)|=10,596 —0,275 —0,321||f:(x,y) (4.29)
fo(x,y) 0,212 —0,523 0,311 1| fz(x, y)
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A primeira linha dessa equagdo corresponde a formula para transformar a imagem

colorida f(x, y) para escala de cinza, que ¢ dada pela Equagao 4.30:

fcinza(xr 3’) = 01299fR(x’ J’) + 0’587fG (x' J’) + 01114fB (x' }’) (430)

Esse método de conversdo ¢ mais comumente utilizado por levar em consideracdo a

sensibilidade do olho humano para cores (YAGLE e ULABY, 2018).

4.6 REGISTRO DE IMAGEM

Registro de imagem corresponde ao processo de alinhar espacialmente duas imagens
de modo que pontos correspondentes ocupem as mesmas coordenadas (GOSHTASBY,
2012). Nesse tipo de processo, tem-se disponivel uma imagem de referéncia e uma imagem
a ser alinhada com respeito a primeira. Para isso, sdo usadas transformacdes geométricas,
que sdo um tipo de transformacgdes espaciais e correspondem as operacgdes utilizadas para
modificar o arranjo espacial de pixels em uma imagem. Nessa etapa, ¢ relevante apenas o
reposicionamento de pixels e ndo a alteracdo das suas intensidades. Entretanto, essas

transformagdes sdo compostas por duas etapas (GONZALES e WOODS, 2018):

e A transformacgdo espacial das coordenadas propriamente dita;
e Interpolagdo para determinar os valores de intensidade desses pixels apds a etapa

anterior.

A transformacdo de coordenadas pode ser expressa pela Equacdo 4.31, também

chamada de fun¢do de mapeamento:

[Sl=rBl=le 2I0) 30

Em que (x,y) sdo as coordenadas da imagem original e (x',y") correspondem as

coordenadas da imagem pods transformagdo. A transformagdo (x',y') = (x/2,y/2) por
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exemplo encolhe a imagem para metade de seu tamanho original (GONZALES e WOODS,
2018).

No ambito do registro de imagens, ¢ de particular interesse a compreensao das
transformadas afins, que incluem as transformacdes elementares de translagdo, rotagao,
esticamento, escala e cisalhamento, podendo ser expressa por uma adicdo de vetores e
multiplicagio de matrizes (JAHNE, 2002). Em coordenadas homogéneas, uma

transformagao pode ser representada pela Equacao 4.32:

x' X1[a11 A1zt X
y' =AI3’l A1 Gz Uy I}’l (4.32)
1 L0 0 111

Essa transformagdo pode ser usada de duas maneiras. Na primeira, chamada de
forward mapping, os pixels da imagem de entrada sdo computados para suas novas
localizagdes na imagem de saida; ja no processo de inverse mapping, os pixels da imagem
de saida sdo mapeados na imagem de entrada através de uma transformacao reversa. O
problema principal do primeiro método € a possibilidade da existéncia de lacunas na imagem
de saida, além da possivel superposi¢ao de pixels diferentes da imagem de origem. Ja o
segundo método, que € inclusive o mais utilizado em plataformas como MATLAB, pode se
tornar um pouco mais complexo, mas garante que cada ponto da imagem de saida tenha pelo
menos um correspondente na imagem de entrada. Entretanto, os dois métodos exigem, em
geral, interpola¢do de intensidades, que serd discutida na segdo 4.7.1 (GONZALES e
WOODS, 2018).

A transformagéo afim tem seis graus de liberdade: 2 para translagao (¢, t,), um para
rotacdo, um para escala, um para esticamento € um para cisalhamento (a4, @12, a1, a22)
(JAHNE, 2002). Esse tipo de transformagdo preserva pontos, linhas retas e planos. Para se

obter os efeitos mencionados, basta escolher os valores corretos para a matriz A, conforme

a Tabela 4.1
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Nome da Matriz Afim A Equacao Resultante Exemplo
Transformacao
y.’
Identidade 0 1 0 ,
0 0 1 y =Yy
x’
& 0 0 X' = cyx J
Escala 0 ¢ O ,
0 0 1 y=9Y
= Y
cost —senf 0 x' = x cosf —y senf r\w
Rotacao send cosf O )L
0 0 1 y' = x senf + y cosf
x.’
y.f
10 ty x' =X+ ty
Translacio 0 1 ¢ ,
00 1 y =yt
x.‘
y!
Cisalhamento 1 s 0 x'=x+s,y
0 1 0
(Vertical) 0 O 1 y’ = y
x’
y}
Cisalhamento 1. 00 x'=x ( N
Sh 1 0
(horizontal) 0 0 1 y' =spx+y

Tabela 4.1 - Exemplos das principais transformacdes geométricas aplicadas em imagens.
Adaptado de (GONZALES e WOODS, 2018).

4.6.1 Interpolacio de Intensidades
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Interpolagdo de imagens ¢ um processo utilizado em aplicacdes como zoom,
diminui¢do, rotacdo e correcdo geométrica de imagens. Supor que se quer aumentar uma
imagem de tamanho 500x500 para um tamanho de 750x750. Uma maneira de visualizar esse
problema ¢ imaginar uma grade de pixels com 750x750 pixels e espagamento igual a grade
de 500x500; se a primeira grade for encolhida e sobreposta sobre a segunda, naturalmente
haveré pixels que ndo tém correspondente na grade original. Uma maneira de sanar esse
problema, chamada de interpolacao pelo vizinho mais proximo, € atribuir a esses pixels a
intensidade do seu pixel vizinho mais proéximo, mas isso pode trazer distor¢ao de linhas retas

(GONZALES e WOODS, 2018).

Uma alternativa a essa abordagem ¢ a utilizacdo de interpolacdo bilinear, que leva
em conta as intensidades dos quatro vizinhos mais proximos para definir o valor para o pixel
de interesse. Considerar que (x,y) denote as coordeandas do local cuja intensidade v(x, y)
se quer definir. Esse valor pode ser obtido utilizando-se a equacdo 4.33, em que os
coeficientes sdo funcdes das intensidades dos pixels vizinhos (GONZALES e WOODS,
2018).

v(x,y) =ax+by+cxy+d (4.33)

Por fim, € valido citar a interpolagao bi cubica, que leva em consideragdo os 16 pixels
mais proximos do local cuja intensidade se quer determinar. Nesse caso, a intensidade pode
ser determinada pela Equagdo 4.34, em que os coeficientes sdo determinados em fungao das

intensidades dos pixels vizinhos (GONZALES e WOODS, 2018).

3

v(x,y) = 23:2 a;jxty’ (4.34)

i=0 j=0

4.7 SEGMENTACAO DE IMAGENS
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Seja R a totalidade da regido espacial ocupada por uma imagem. O processo de
segmentacao pode ser compreendido como a particdo de R em n sub-regides Ry, Ry, ..., R,

tal que (GONZALES e WOODS, 2018):

a) UL R =R;

b) R; ¢ um conjunto conectado parai = 0,1,2, ...,n;

¢) RiNR;=@paratodoiejtal quei # j;

d) Q(R;) = VERDADEIRO parai =0,1,2,...,n;

e) Q(Rl- U Rj) = FALSO para quaisquer regides adjacentes R; € R;.

Aqui, Q(Ry,) é um predicado 16gico definido sobre os pontos no conjunto R, € @ é o
conjunto vazio. Além disso, duas regides sdo ditas adjacentes se sua unido formar um
conjunto conectado; se o conjunto formado pela unido das duas regides ndo for conectado,

essas sdo ditas disjuntas (GONZALES e WOODS, 2018).

A condi¢do a) informa que todos os pixels devem estar em alguma regido. A condi¢dao
b) afirma que todos os pontos numa regido devem estar conectados. A condi¢ao c) informa
que as regides oriundas da segmentacdo devem ser disjuntas. A condi¢do d) lida com
propriedades que devem ser satisfeitas pelos pixels de uma regido segmentada. Por fim, a
condicdo e) informa que regides diferentes devem diferir em relagdo ao predicado Q

(GONZALES e WOODS, 2018).

Algoritmos de segmentacdo geralmente sdo divididos em duas categorias:
descontinuidade ou similaridade. Nos casos envolvendo descontinuidades, supde-se que as
fronteiras das regides sao suficientemente diferentes entre si e em relagdo ao plano de fundo,
de modo que essas possam ser detectadas a partir de descontinuidades na intensidade da
imagem. Ja a segunda abordagem atua dividindo a imagem em regides que sdo similares de

acordo com algum critério estabelecido (GONZALES e WOODS, 2018).

4.7.1 Thresholding

O método de thresholding envolve a divisdo da imagem em regides a partir do
estabelecimento de um valor limite, chamado de threshold, que classificara os pontos que

compdem uma imagem. Supor uma imagem f (x, y), de histograma representado na Figura
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4.11 composta por objetos claros num fundo escuro, de modo que os pixels possam ser

segregados em dois grupos distintos (GONZALES e WOODS, 2018).

..|Il|“ |‘|I| |||H‘I| X
T

Figura 4.11 Exemplo de histograma de imagem em que a presenca de dois picos em niveis
de cinza diferentes facilita a determinag¢do de um threshold para diferenciagao de objetos e
plano de fundo (GONZALES e WOODS, 2018).

Para extrair objetos do plano de fundo escuro, basta escolher um valor de threshold
T, que possa dividir esses grupos de pixels que compdem a imagem. Desse modo, qualquer
ponto (x,y) da imagem tal que f(x,y) > T serd considerado como um ponto de objeto, do
contrario, serd chamado de ponto de plano de fundo. A imagem segmentada g(x,y) pode

ser representada pela Equacao 4.35 (GONZALES e WOODS, 2018):

(1 sef(x,y)>T (4.35)
g(x'y)‘{o sef(x,y) <T

O ruido presente numa imagem ¢ um fator determinante para a definicdo de um
threshold, como pode ser visto na Figura 4.12. A auséncia de ruido torna simples a analise
do histograma e a consequente defini¢ao do valor de threshold; no entanto, a medida que o
ruido aumenta, a andlise do histograma torna-se mais complicada, e a defini¢ao de um valor

de threshold, mais dificil (GONZALES e WOODS, 2018).
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Figura 4.12 — Efeitos do ruido na determinacdo do threshold para determinacio de objetos e
plano de fundo em uma imagem (GONZALES e WOODS, 2018).

Quando as distribui¢des de intensidades entre o objeto (regido de interesse) € o plano
de fundo sdo suficientemente diferentes, pode-se usar um valor de threshold global aplicavel
a toda a imagem. Quando, na analise de imagens, houver, no entanto, alguma variabilidade
entre as imagens, o threshold global pode ndo ser o método mais adequado, sendo valida a

utilizagdo de um algoritmo para determinar esse valor (GONZALES e WOODS, 2018):

1. Estimar um valor inicial para o threshold global, T;
2. Segmentar a imagem usando o valor T, o que produzira dois grupos de pixels: G; e
G, com valores maiores que T e menores ou iguais a T respectivamente;

3. Calcular as médias m; e m, para os pixels em G; € G;
4. Calcular um novo threshold utilizando a média T = % (my + my);

5. Repetir os passos 1 a 4 até que a diferenca entre valores de T apods sucessivas

iteracdes seja menor que uma métrica definida previamente.
4.7.2 Método de Otsu Para Thresholding

O método de Otsu ¢ utilizado para determinagdo do threshold para segmentacao de
imagens baseado na maximizacdo da varidncia entre-classes; aqui, classe corresponde a

noc¢ao de grupos de pixels que se obtém apos a segmentagao (OTSU, 1979).
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Sejam os pixels de uma imagem representados pelos L niveis de cinza [1,2, ...,L]; o
numero de pixels em cada nivel i ¢ denotado por n; e o numero total de pixels na imagem ¢é
N = n; +n, + -+ n;. Ao normalizar-se o histograma, esse pode ser interpretado como

uma distribui¢do de probabilidades, como mostra a Equagao 4.36 (OTSU, 1979).

L (4.36)

Supor que uma imagem foi segmentada a partir de um threshold k de modo a dividir
os seus pixels em duas classes C, ¢ C;, que denotam respectivamente os niveis de cinza
[1,2,..,k] e[k +1,...,L]. Dessa forma, as probabilidades da ocorréncia de cada classe sdo

definidas pelas Equacdes 4.37 e 4.38 (OTSU, 1979):

k 4.37)
wo=p(C) = ) pi = (k)
i=1

L (4.38)
0 =p(C) = ) pi=1-w®

i=k+1

Além disso, as médias das intensidades de cada uma dessas classes sdo definidas

pelas Equacdes 4.39 e 4.40:

k

k
=Y ipi =Y ipe _pk)
Up = ip(i|Co) = - p(Co) _w(k) (4.39)

i=1

N O ip =)
p= ) ipGle) = ) S =S (440)

i=k+1 i=k+1
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Em que w(k), u(k) e ur sio respectivamente o momento de numero zero, o
momento de nimero 1 e o nivel de cinza médio total da imagem analisada, dados pelas

Equagodes 4.41 a 4.43 (OTSU, 1979).

k
w(k) = Zm (4.41)
i=1
k
u) = > ipy (4.42)
i=1
L
pr=w)= ) ip, (443)

i=1

A partir disso, € possivel concluir que ¢ valida a relagdo exibida na Equagao 4.44.

Wolo + W1y = UT, wo+w; =1 (4.44)

As variancias das classes sao dadas pelas Equagdes 4.45 e 4.46.

k k
2: | — 2 C' = P 2&
o ;o KPP (1) ;o ho) - was

L L
ot = ) G-mPpllc) = ) (=)t

i=k+1 i=k+1

(4.46)

No intuito de medir a qualidade de um threshold, é estabelecido uma métrica que

servird de base para a analise, definida na Equacao 4.47 (OTSU, 1979).
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o3 (4.47)

Em que g5 e g correspondem a variancia inter-classe e a variancia total de niveis de
cinza respectivamente (OTSU, 1979). Esses valores podem ser obtidos pelas Equagoes 4.48

€ 4.49.

Uz% = wowq (Mg — Ho)z (4.48)

L
T i=1( .UT) p; (4.49)

Em funcao disso, o problema de definicdo de um valor de threshold torna-se apenas

um problema de otimizagao, mais especificamente de maximiza¢ao, do discriminante 7, o

que corresponde a maximizagio de o3 (OTSU, 1979).

Assim, o valor 6timo para o threshold k* serd dado pela Equagao 4.50.

0’5(1{*) = max1<k<L0'Bg(k) (4.50)

Para encontrar esse valor, utiliza-se as Equagdes 4.51 e 4.52 para calcular os valores

de o associados a cada k e para avaliar o discriminante respectivamente (OTSU, 1979).

() - p()P? (@.51)

% () = N = w0
2(k 4.52
n(i) = “U(% ) (4.32)

E necessario, além disso, entdo definir o intervalo S* de valores k validos, ou seja,
as restri¢des para o problema de otimizagdo, descrito na Equacdo 4.53. Essa Equagdo nos

informa que o intervalo de valores vidveis ¢ aquele em que a probabilidade de um pixel
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pertencer a uma classe ¢ algum valor entre 0 e 1, porém diferente de 0 e 1; isso garante que
ndo haverd nenhuma classe sem pixels, visto que nao faria sentido segmentar uma imagem

em apenas uma classe (OTSU, 1979).

S*={k;wow; =wk)[1-wk)]>0 ould<wlk)<1} (4.53)



46

CAPITULOV

5 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

5.1 APRENDIZADO DE MAQUINA

Aprendizado de maquina pode ser definido como o conjunto de métodos
computacionais que utilizam a experiéncia para aprimorar a performance ¢ realizar predigoes
com acurdcia. Nesse caso, experiéncia se refere a informacdo passada, que geralmente
assume a forma de dados eletronicos coletados e tornados aptos a analise; sua quantidade e
qualidade sdo fatores decisivos no sucesso da aplicagdo do método de aprendizado de
maquina. Como o sucesso de um algoritmo de aprendizado de maquina estd atrelado a
informacao utilizada, essa area da ciéncia se relaciona intimamente a analise de dados e a

estatistica (MOHRI et al, 2018).

Aprendizado de maquina possui um amplo conjunto de aplicagdes, tais quais

(MOHRI et al, 2018):

e C(lassificagdo de textos ou documentos. Como por exemplo deisgnar um topico a um
documento ou fazer inferéncias a respeito do conteudo de um texto;

e Processamento de discurso, que envolve o trabalho com falas e reconhecimento de
seus conteudos, além da geracdo do discurso em si; aqui também estdo incluidos a
identificagdo de quem esta falando algo através da fala e modelagem acustica;

e Visdo computacional, que envolve reconhecimento e identificacdo de objetos,
deteccao de faces, reconhecimento de caracteres e obtencao de informagdes baseada

em imagem;
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Biologia computacional, que envolve a predi¢do da fun¢do de proteinas ou analise
de genes;

Além de aplicagoes diversas como detecgdo de fraudes em cartdes de crédito, diregdo
auténoma de veiculos, auxilio em diagndsticos médicos, design de mecanismos de

busca dentre outras.

No ambito de ML, ha alguns conceitos de particular relevancia para compreensao de

suas aplicagdes e aspectos técnicos (MOHRI et al, 2018):

Classificacdo: refere-se ao problema de determinar uma categoria a cada item de um
grupo; por exemplo, determinar o assunto de que se trata um conjunto de textos, ou
determinar a cor de veiculos em um grupo de imagens;

Regressao: refere-se ao problema de prever um valor real para um item; um exemplo
de problema de regressdo seria o de prever o valor de uma acdo em dado momento.
Diferentemente dos problemas de classificagdo, aqui a diferenca entre o valor predito
e o valor verdadeiro de um item ¢ relevante, e ¢ de interesse do pesquisador reduzir
essa diferenca;

Clustering: corresponde ao problema de particionar um conjunto de itens em
subconjuntos homogéneos sem que se saiba previamente como essa classificacdo

deve ser feita; em geral ¢ fun¢@o do proprio algoritmo definir essa diferenciagao.

O objetivo principal do ML ¢ a geracao de predigdes com acuricia para itens ainda

ndo vistos através de algoritmos robustos e eficientes que funcionem mesmo em problemas

de larga escala (MOHRI et al, 2018).

O desenvolvimento desses algoritmos envolve o processo de aprendizado em si, que

pode ser de diversos tipos a depender dos dados disponiveis para treinamento, a ordem € o

método pelo qual esses dados sdo utilizados pelo algoritmo (MOHRI et a/, 2018):

Aprendizado supervisionado: o algoritmo recebe exemplos rotulados de dados de
treinamento e faz predi¢des para pontos ainda ndo conhecidos;

Aprendizado ndo supervisionado: o algoritmo recebe exemplos nao rotulados e faz
predicdoes para pontos ainda ndo conhecidos; como exemplos, pode-se citar o
clustering e reducdo de dimensionalidade;

Aprendizado semi-supervisionado: o algoritmo recebe uma amostra composta por

dados rotulados e ndo-rotulados, a partir das quais faz predi¢des para dados ainda
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nao conhecidos. Essa metodologia ¢ util em situagdes em que dados ndo-rotulados
sdo de facil acesso mas os rétulos sdo dificeis de se obter;

e Inferéncia transdutiva: tal qual o método anterior, aqui o algoritmo recebe um
conjunto de dados rotulados e um conjunto de dados ndo rotulados; contudo, aqui o
objetivo ¢ realizar inferéncia apenas em relagao a esses pontos e nao a respeito de
dados ainda ndo conhecidos;

e Aprendizado on-line: envolve multiplas etapas de treino e de teste que se misturam;
em cada etapa, o algoritmo recebe um ponto ndo rotulado, faz a predi¢do, recebe o
resultado correto para fins de comparagdo e calcula sua perda. O objetivo dessa
estratégia ¢ reduzir a perda cumulativa;

e Aprendizado por reforgo: aqui, as etapas de treino e teste também se misturam, mas
para coletar informacdo, o algoritmo que estd aprendendo precisa interagir com o
ambiente, recebendo uma recompensa imediata por cada acdo tomada.

e Aprendizado ativo: nesse caso, o algoritmo coleta ativamente amostras de treino; a
ideia aqui ¢ se conseguir uma performance similar a do aprendizado supervisionado

mas com menos exemplos na etapa de treino.

Independentemente do modelo de aprendizado escolhido, o algoritmo deve ser capaz
de realizar generalizagdo, ou seja, a partir de exemplos conhecidos, a funcdo selecionada
precisa estar apta a fazer predi¢des para exemplos ainda nio conhecidos. E valido questionar
quao complexa essa funcdo deve ser para que se tenha uma capacidade de generalizacao

adequada (MOHRI et al, 2018).

Em geral, o melhor preditor para um conjunto de dados de teste ndo ¢ a melhor
escolha para uma situagdao mais geral. Escolher uma fun¢ao que seja muito complexa e que
se adapte perfeitamente a um conjunto de dados pode gerar pouca generalizagdo, pois
considera que todos os dados seguirdo o padrdo apresentado pelos casos de teste, num
fendmeno chamado de overfitting; ja escolher uma fungdo muito simples pode trazer
problemas relativos a acuricia, visto que o algoritmo pode ndo estar apto a sequer
compreender as caracteristicas do conjunto analisado, num fenémeno chamado de
underfitting (MOHRI et al, 2018). Essas duas situagcdes podem ser vistas respectivamente

na Figura 5.1.
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Figura 5.1 - Ilustracao das situagdes de a) overfitting e b) underfitting. Adaptado de MOHRI
et al (2018).

5.2 K-NEAREST NEIGHBORS (KNN)

Um histograma padrdo tem a caracteristica de particionar uma variavel continua x
em classes de largura A;; a quantidade de observagdes que recaem em uma classe i sera
denominada n;. No intuito de interpretar esse problema como uma distribuigdo de
probabilidades, ¢ necessario dividir n; conforme a equagdo 5.1, a partir da qual € possivel
perceber que [ p(x)dx = 1. Essa equagdo fornece um modelo para célculo de densidade de

probabilidade p(x) que ¢ constante ao longo de cada classe (BISHOP, 2006).

" (5.1)
NA;

pi =

A andlise dos histogramas permite concluir que para estimar a densidade de
probabilidade de um ponto, € necessario considerar as localidades proéximas a esse ponto, o
que por sua vez requer a consideragdo da forma de se medir distancia; por padrdo, sera

considerada a distancia euclidiana (BISHOP, 2006).

Supor observagdes sendo feitas a partir de alguma densidade de probabilidade p(x),

que se quer conhecer, num espaco de D dimensdes euclidiano. E necessario considerar uma
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pequena regido R que contenha x, cuja probabilidade associada serd dada pela Equacao 5.2

(BISHOP, 2006).

P = Lp(x)dx (5.2)

Agora supor que um conjunto de N observagdes foi feito de p(x). Como cada ponto
observado tem uma probabilidade P de estar dentro de R , o nimero total de pontos K dentro

dessa regiao sera dado pela distribuicao binomial exibida na Equagao 5.3 (BISHOP, 2006).

N! (5.3)

Bm(KIN,P) = mpl((l - P)l_K

Para um nimero de observagdes suficientemente grande, essa distribuicdo terd a

média dada pela Equacao 5.4 (BISHOP, 2006).

K = NP (5.4)

Se R for considerada pequena o bastante para que a densidade p(x) seja constante ao

longo da regido, ¢ valida a Equacgao 5.5.

P =px)V (5.5)

Em que V ¢ o volume da regido considerada. Combinando as duas equagdes, obtém-

se a densidade de probabilidade exibida na Equacao 5.6.

K
p(x) = NV (5-6)
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Uma abordagem para utilizar esse resultado ¢ considerar o valor de K constante e
determinar o valor de V correspondente. Para isso, considera-se uma pequena esfera centrada
no ponto de interesse x em que se quer estimar a densidade de probabilidade; o raio dessa
esfera sera aquele que engloba precisamente K pontos vizinhos. Com isso, ¢ possivel utilizar
a equagdo 5.6 considerando o volume da esfera obtida; essa técnica ¢ conhecida como K-

Nearest Neighbors (K-vizinhos mais proximos) (BISHOP, 2006).

Essa técnica pode ser expandida para problemas de classificacdo; para realizar isso,
basta aplicar a equagdo para estimagdo da densidade de probabilidade para cada uma das
classes separadamente e utilizar o teorema de Bayes. Por exemplo, supor um conjunto de
dados composto por N pontos em classes C; com N pontos totais de modo que Y. N, = N.
Para classificar um novo ponto x, basta considerar uma esfera centrada nesse ponto contendo
K pontos. Supondo que essa esfera possui um volume V e contém K, de uma classe Cy,
pode-se estimar a densidade de probabilidade associada a cada classe através da Equacao

5.7 (BISHOP, 2006).

Ky (5.7)

Cy) =—=

PG =1

Além disso, sabe-se que, pela Equagao 5.8:
Ny (5.8)

p(Cy) = N

Combinando esses resultados com a Equagdo 5.6 utilizando o Teorema de Bayes,
pode-se obter a propriedade a posteriori de pertencimento a uma classe, dada pela Equacao

5.9 (BISHOP, 2006)

p(x|Ci)p(Cy) _ K (5.9)

PG = == P =
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Para minimizar os erros de classificacdo, basta alocar cada ponto de teste para a classe
que possui maior probabilidade a posteriori, ou seja, aquela cujo valor de K /K serd maior.
A classificagdo de um ponto envolve a identificagdo dos K pontos mais préximos e o calculo
das probabilidades a posteriori. Em geral, um valor pequeno de K produz véarias pequenas
regides de cada classe, enquanto valores maiores produzem menos regides maiores,

conforme ilustra a Figura 5.2 (BISHOP, 2006).
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Figura 5.2 — Fronteiras de decisdo obtidas pelo método K-Nearest Neighbors para valores
de K iguais a 1,3 e 31 (BISHOP, 20006).

5.3 SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM)

Considerar um problema de classificagdo de duas classes utilizando um modelo

linear de forma descrita pela Equacao 5.10.

y(x) =wlo(x) +b (5.10)

Em que ¢ (x) representa uma transformagdo no espago de features (caracteristicas).
O conjunto de treino € composto por N vetores X4, ... , Xy, cujos valores alvos de predicao
sdo ty, ... ,ty em que t, € {—1,1} e novos valores sdo classificados de acordo com y(x).
Além disso, supoe-se que o conjunto de dados de treinamento ¢ linearmente separavel, de
modo que existe a0 menos uma escolha de parametros w e b tais que a Equacao 5.10 satisfaga
y(x,) >0 para t, =+1 ¢ y(x,) <0 para t, = —1. Pode haver diversas solugdes

plausiveis, mas a mais adequada sera aquela que apresente o menor erro de generalizacao.
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O algoritmo SVM encara esse problema utilizando o conceito de margem, definida como a
menor distidncia entre a fronteira de decisdo e qualquer uma das amostras. No SVM, as

fronteiras de decisdo sdao escolhidas de modo que o valor da margem seja maximizado

(BISHOP, 2006).

A distdncia de um ponto x a um hiperplano definido por y(x) = 0 é dada por
ly(x)|/llw]]. Além disso, sdo relevantes apenas as solugdes para as quais os pontos estejam
corretamente classificados, ou seja, t,y(x;,) > 0 para todo n. A distancia de um ponto x,, a

superficie de decisao ¢ dada pela Equagdo 5.11 (BISHOP, 2006).

tny(tn) _ ta(WT () +b)
wl wl

(5.11)

A margem ¢ dada pela distdncia do ponto mais proximo x,, ¢ o objetivo aqui ¢é
otimizar os parametros w ¢ b de modo a maximizar essa distancia; portanto, a solugao sera

dada pela Equacao 5.12 (BISHOP, 20006).

1
argmax,, , {m ming[t,(WT ¢p(x,) + b)]} (5.12)

Se alterarmos a escala de valores de w e b, € possivel definir o ponto mais proximo

da superficie como sendo dado pela Equagao 5.13 (BISHOP, 2006).

ta(Wp(x,) +b) =1 (5.13)

Logo, todos os outros pontos em questdo devem obedecer a restri¢ao conhecida como
representacao candnica do hiperplano, exibidas na Equacao 5.14. Quando valer a igualdade,

a restricdo € dita ativa, do contrario, inativa (BISHOP, 2006).
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t,(Wlp(x,) +b) =1 n=1,..,N (5.14)

Sempre havera um ponto mais proéximo, logo, o problema de otimizagdo apenas
requer a maximizacdo de |[w||7, que é equivalente a& minimizacio de |lw]|?>. Mais
especificamente, o problema de otimizagdo torna-se a Equacdo 5.15, em que o fator /2 ¢

adicionado apenas por conveniéncia (BISHOP, 2006).

1
«":lrgminw,biIIWII2 (5.15)

Para resolver esse problema de otimizacdo, pode-se utilizar multiplicadores
Lagrangianos a,, = 0, sendo um multiplicador para cada restri¢do, o que fornece a fung¢do

Lagrangiana exibida na Equacio 5.16, em que a = (ay, ..., ay)’ (BISHOP, 2006).

N
1 (5.16)
Lw,b,@) = 311 = ) an{taw’¢Ce) +b) — 1}

n=1

O calculo das derivadas de L(w, b, a) com relagdo a w e b fornece as Equagdes 5.17

e5.18.

N
w = Anty d(xn) (5.17)
N
0= ) ayt, (5.18)

Essas equacgdes podem ser reorganizadas e o problema agora passa a ser o de

maximizar a Equacao 5.19 utilizando as relagdes descritas nas Equacdes 5.20 e 5.21.
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_ N 1 N (5.19)
L(a) = Z an _Ez A Amtntmk (On, Xm)
n=1 n=1
a, =0, n=1,..,N (5.20)
N
> anty =0 (5:21)
n=1

A representagdo da equacdo 5.19 permite que o modelo seja reformulado usando
kernels e a consequéncia disso € que o classificador baseado em margem maxima pode ser
aplicado em espagos de features em que a dimensionalidade ¢ maior que o nimero de pontos,

incluindo espagos de features infinitas (BISHOP, 2006).

Para classificar novos dados utilizando o modelo treinado, utiliza-se y(x) escrito em

termos dos pardmetros {a, } através da Equagdo 5.22.

N

y(x) = Z ant k(x, x,) + b (5.22)

n=1

Em que k(x, x,,) € a fungdo kernel dada pela Equagdo 5.23.

k(x,x) = ¢ P(x") (5.23)

Um problema de otimizacdo dessa forma satisfaz as condi¢des de Karush-Kuhn-
Tucker (KKT), que exigem que as seguintes propriedades, descritas nas Equacdes 5.24, 5.25

e 5.26 sejam validas (BISHOP, 2006).

a, =0 (5.24)
ty(x,) —1=0 (5.25)
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an{t,y(x,) =1} =0 (5.26)

Logo, para todos os pontos correspondentes a informagdes, ou a, = 0 ou t,y(x,) =
1. Os pontos para os quais a,, = 0 ndo t€m relevancia na soma descrita na Equagdo 5.22; ja
os outros pontos sdo chamados de support vectors, que correspondem a pontos que existem
nos hiperplanos de margem maxima no espago de features. A vantagem de utilizar essa
representacao ¢ que uma vez que o modelo for treinado, grande parte dos dados utilizados
pode ser descartada, de modo que apenas os support vectors sdo relevantes na predicao de

novos pontos (BISHOP, 2006).

Uma vez que a Equacdo Lagrangiana foi resolvida e os support vectors encontrados,
pode-se determinar o valor de b visto que qualquer support vector deve satisfazer a condigao
t,y(x,) = 1. E possivel obter a equagio 5.27, em que S denota o conjunto de indices dos

support vectors (BISHOP, 2006).

th <z Atk (Xn, Xm) + b) =1 (5.27)

mes

O célculo de b pode ser obtido ao utilizar t2 = 1 e ao calcular a média em relagdo a
todos os support vectors, o que resulta na Equacdo 5.28, em que Ng € o numero total de

support vectors (BISHOP, 2006).

b = Nisz <tn — Z amtmk(xn,xm)> (5.38)

nes meS

Para fins de classificagdo com outros modelos, o SVM pode ser expresso em termos
da minimizagdo de uma fungdo erro descrita na Equagao 5.39, em que E.(z) é uma fungdo

que € zero se z = 0 e oo caso contrario, € em que A > 0 (BISHOP, 2006).
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N
D Eultay () = 1) + 2wl (5:39)
n=1

5.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Um modelo bésico de uma rede neural pode ser descrito como uma série de
transformagdes funcionais. Pode-se construir M combinagdes lineares das varidveis de

entrada x4, ..., Xp que possuem a forma da Equacao 5.40 (BISHOP, 2006).

D
aj = Z ij(l-l)xl- + Wj(ol) (5.40)
i=1

Aqui, “(1)” indica que os parametros em questdo correspondem a primeira camada

da rede neural. Os termos Wj(il)

1 .
correspondem aos pesos e wj(o) correspondem aos vieses
(biases); ja as quantidades a; sdo chamadas de ativagdes, que sdo transformadas utilizando
um fun¢do nao-linear diferenciavel chamada de fungdo de ativagdo h(-) (que geralmente € a

fungdo sigmoide ou a tangente hiperbolica) para originar a Equacao 5.41 (BISHOP, 2006).

Esses valores z;, chamados de unidades escondidas, sdo novamente linearmente

combinados para gerar os valores a; na Equacao 5.42.

M
ap = Z wPx; +w (5.42)
=1
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Em que k = 1, ..., K é o nimero total de saidas. Essa transformagao corresponde a

e . 2
segunda camada da rede neural, e de modo similar & camada anterior, Wj(l- )

corresponde aos
2 . -
€sos € W-( ) corresponde aos vieses dessa camada. Do mesmo modo, os valores de a; sdo
Jjo b k

transformados utilizando uma fun¢ao de ativacdo apropriada para gerar uma série de saidas
Yk, descritas pela Equacdo 5.43 que considera a fungao de ativacdo sigmoide . A rede neural

descrita até aqui pode ser visualizada na Figura 5.3 (BISHOP, 2006).

Vi = o(ay) (5.43)

UK

outputs

-
*
-
-
-
*
-
-
-
*

1

Figura 5.3 — Representacdo visual das camadas de uma rede neural com destaque para as
entradas (inputs), saidas (outputs) e os pesos utilizados (BISHOP, 2006).

Os estagios descritos podem ser combinados para descrever a fungdo geral da rede
neural que, ao se considerar a funcao de ativagao sigmoide, toma a forma da Equacao 5.44

(BISHOP, 2006).

M
D
yerw) =a | > wh (Z wixi+ wj(ol)> +w® (5.44)
. 1=
=1
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Vé-se que a rede neural nada mais ¢ do que uma fungao nao-linear de um conjunto
de variaveis de entrada {x;} para um conjunto de variaveis de saida {y;} controlada por um
vetor w de parametros ajustaveis. Essa equacdo descreve o fluxo de informagao conhecido
como forward propagation. Se for definido um parametros extra x, = 1, a equagdo pode

tomar a forma simplificada da Equacao 5.45 (BISHOP, 2006).
M
@ (N ,m
(x,w) =0 ZW ) (z W x)
& 4w =1 L (5.45)

Se as fungdes de ativacdo de todas as unidades escondidas forem lineares, entdo
sempre podera ser definida uma rede neural equivalente sem camadas escondidas, visto que
a composicao de diversas combinagdes lineares em sequéncia ¢ em si uma combinacao
linear. Entretanto, se o nimero de unidades escondidas for menor que o nimero de entradas
ou saidas, entdo a transformagao promovida pela rede nao sera a mais geral possivel. A rede
neural representada na Figura 5.3 pode ser considerada uma rede de duas camadas, visto que
esse ¢ o numero de camadas que de fato possui pesos adaptativos, que € o critério relevante

para determinar as propriedades da rede (BISHOP, 2006).

Nesse tipo de algoritmo, o treinamento em si pode ser melhor compreendido ao se
considerar uma interpretacdo probabilistica do mesmo. Ao se considerar o problema de
regressao, toma-se uma variavel t que pode assumir qualquer valor real, que tenha uma
distribuigdo gaussiana com média dependente de x tal que tem-se a Equagao 5.46, em que 8

¢ a precisao do ruido gaussiano (BISHOP, 2006).

p(tlx,w) = N (tly(x,w), B~ (5.46)
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Dado um conjunto de N observagdes independentes X = {xq,..,xy}
correspondentes aos valores alvo t = {t;,..,ty}, pode-se construir a func¢do de

verossimilhanca descrita pela equacao 5.47 (BISHOP, 2006).

N
g;{y(xn,w) —t, ) - glnﬁ’ + gln In (27) (5.47)

Maximizar essa fungdo € equivalente a minimizar a fungao erro descrita pela Equacao

5.48. Nela, o valor de w encontrado sera denotado por wy,; (BISHOP, 2006).

1 N
EW) =5 (o w) =t (548)

Uma vez que o valor de wy,; for obtido, o valor de § pode ser obtido através da

minimizagdo da Equagdo 5.49 (BISHOP, 2006).

1 1N
F= D, W) — ) (5:49)

Considerar agora o problema de classificagdo binaria em que se tem uma variavel
alvo t que pode assumir o valor 1, que denota a classe C; ou o valor 0, que denota a classe
C,. Considerar que a rede neural possui apenas uma saida governada pela funcao de ativagao

sigmoide descrita pela Equagdo 5.50, em que 0 < y(x,w) < 1 (BISHOP, 2006).

1 (5.50)

y=o@= 1+exp(—a)

y(x,w) pode ser interpretado como a probabilidade condicional p(Cy|x), em que
p(C,|x) é dado por 1 — y(x, w). A distribui¢ao condicional de alvos é uma distribui¢do de

Bernoulli com a forma da Equacao 5.51 (BISHOP, 20006).
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p(tlx,w) = y(x, w)"{1 — y(x,w)}'* (5.51)

Se as observagdes consideradas forem independentes, a funcgao erro terd a forma da

Equacdo 5.52, em que Yy, corresponde a y(x,, w) (BISHOP, 2006).

Ew) = = ) {talny, + (1= £) In(1 = 3,)) (5.52)

Se a classificagao for do tipo multiclasse, com K classes mutualmente exclusivas, a
funcao erro e a fungdo de ativacdo sigmoide, comumente utilizada nesse tipo de problema,

estdo exibidas nas Equacdes 5.53 e 5.54 (BISHOP, 20006).

N K
EW) == "> tynInyy (on, w) (5.53)

n=1k=1

exp (a,(x, w))

2 exp (a;(x, w))

vi(x,w) = (5.54)

Agora que se sabe o modelo para rede neural e também se sabe como medir o erro
atrelado a mesma, ¢ necessario conhecer o método para se escolher um vetor de parametros
w que minimize a fun¢do erro E(w). Geometricamente, a fungdo erro pode ser concebida
como uma superficie no espacgo de pesos, como mostra a Figura 5.4. Nessa representacao, se
houver uma pequena modifica¢ao no valor de w para w + dw, a variagao correspondente no
erro serd 6E ~ §wTVE(w), em que VE (w) corresponde ao vetor gradiente, que aponta na
direcdo da maior taxa de aumento da fun¢do erro. O menor valor de erro ocorrerd no ponto

em que VE(w) = 0, também chamado de ponto estacionario (BISHOP, 2006).
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Figura 5.4 — representacao da fungdo erro E(w) no espago de pesos (BISHOP, 2006).

Encontrar uma solu¢do analitica para VE(w) = 0 pode ndo ser viavel, o que traz a
tona a necessidade da utilizagdo de métodos numéricos. A maioria das técnicas envolve a
sele¢do de um parametro inicial w(®), ¢ a movimentagio desse ao longo do espago de pesos
em passos sucessivos com a forma da Equagdo 5.55, em que 7 corresponde ao niumero da

iteracao (BISHOP, 2006).

W(T+1) — W(T) + Aw(T) (555)

Uma maneira simples de utilizar as informag¢des do gradiente para guiar o processo
de movimentagdo ao longo do espago de pesos ¢ utilizar a Equagdo 5.56, que leva em conta
o sentido negativo do gradiente, ou seja, na direcao em que o erro ¢ minimizado. Esse método
¢ conhecido como gradient descent(gradiente descendente) e n ¢ a taxa de aprendizado

(BISHOP, 2006).

w@D = @ 4 T]VE(W(T)) (5.56)

Esse método, no entanto, € pouco pratico, pois envolve o calculo de todos os pontos

de treino a cada iteragdao. Logo, uma técnica mais eficiente ¢ necessaria.
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Uma maneira de utilizar o gradiente descendente para minimizar o erro associado a
um algoritmo ¢ aplicar a técnica de backpropagation (retroalimentagdo), em que informagao
¢ enviada no sentido da rede mas também no sentido oposto. Considerar uma fungao para
calculo de erro de uma rede neural definida pela equagdo 5.57, que leva em conta todos

os pontos do conjunto de treino (BISHOP, 2006).

N (5.57)

Considerar um modelo linear simples em que as saidas sao combinagdes lineares das

entradas, tal qual a Equacao 5.58.

Yk = Z WikiXi (5.58)
i

Unindo essas duas equagdes, ¢ possivel calcular o erro associado a um padrao de

entrada n, em que y,, = Vi (x,, w) através da Equagdo 5.59.

1
E, = EZ(ynk - tnk)z (5.59)
K
O gradiente desse erro em fungdo de um peso wj; € dado pela Equagao 5.60.

dE, (5.60)
aWji = (ynj - tnj)xni

Numa rede neural convencional, cada unidade computa a soma de todas as suas

entradas com a forma da Equacao 5.61.
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4 = Z WijiZi (5.61)
i

Além disso, nesse tipo de rede, a soma ¢ transformada por uma funcao de ativagao

ndo-linear h(+) conforme a Equagao 5.41 (BISHOP, 2006).

Utilizando a regra de cadeia ¢ possivel demonstrar que ¢ verdadeira a Equagdo 5.62.

O0E J0E, 0a;
~ =L (5.62)
aWJl aa] ale
Além disso, ¢ valido utilizar a notagdo expressa na Equagao 5.63.
5 = n 5.63
] aaj (5.63)
Lembrando que ¢ valida a Equacao 5.64
09, 5.64
owy Z; (5.64)
¢ possivel unir as Equagdes 5.63 e 5.64 para obter a Equagdo 5.65.
JE, (5.65)

=0:7:
J<l
aWji

Essa Equag@o mostra que obter a derivada objetivo exige apenas a multiplicacdo de

d; por z;. Para as unidades de saida, ¢ valida a Equacdo 5.66 (BISHOP, 2006).
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Ok = yr — ti (5.66)

Ja para as unidades escondidas, ¢ necessario aplicar mais uma vez a regra da cadeia,
conforme a Equagdo 5.67, em que a soma passa por todas as unidades k para quem a unidade
j envia conexdes (BISHOP, 2006).

N AN

) aa] B - aak aa] (567)

A partir do exposto, € possivel definir o valor de §; para unidades escondidas a partir

da Equacao 5.68.

k

55 ARVORE DE DECISAO

Sao algoritmos de tomada de decisdo baseados numa estrutura de arvore, que € um
método de escolha também aplicado pelos humanos, em que sdo realizadas diversas
perguntas que classificam o ponto analisado; cada pergunta corresponde a uma feature
especifica e relevante para a classificacdo. Cada teste ou leva a conclusdo ou a um novo
questionamento, de modo que o final no processo, a conclusdo corresponde a classe em que

o0 alvo estd incluido (ZHOU, 2016).

Em geral, uma DT consiste em um nodo raiz, nodos internos e nodos folha; esses
ultimos correspondem a classe final, enquanto os outros dois tipos correspondem a um teste
de feature. O objetivo final desse método ¢ desenvolver uma arvore de testes que consiga
generalizar o processo de classificagdo, mesmo para pontos ainda ndo conhecidos (ZHOU,

2016). A estrutura bésica de uma DT pode ser vista na Figura 5.5.



66

Nodo raiz

[ Feature 1="7 ]

Feature1=A =B

Nodo interno Nodo interno

[ Feature2="7 ] [ Feature3="7 ]
Feature2=C Feature2=D Feature3=E Feature 3=F
Nodo interno
[ Feature4=7 ] ee e s e e

Feature4=G Feature4=H

Nodo folha

Classe 1

Figura 5.5 — representacdo da estrutura de uma arvore de decisdo. Adaptado de ZHOU
(2016).

A logica basica de uma DT ¢ (ZHOU, 2016):

1. Partir de um conjunto de treinamento D = {(x1,y1), (X2, V2), e, (X, Ym)} € um
conjunto de features A = {a,, a,, ..., az};
2. Utilizar uma fungdo f de criagdo de arvore que consiste em:
2.1. Gerar um nodo i, que sera classificado como um nodo folha se todos as amostras de
D pertencem a mesma classe C e encerrar;
2.2. Se A = @ ou se todos as amostras tiverem o mesmo valor em A, definir o nodo i
como um nodo folha cujo rotulo seré o rotulo da maioria dos dados e encerrar;
2.3. Selecionar a feature 6tima a, do conjunto 4
2.3.1. Criar uma bifurcagao para cada valor a} possivel da feature a,, em que D,, é
o subconjunto de pontos que possuem esse valor ay para a feature a,;
2.3.2. Se D, for um conjunto vazio para algum valor a?, marcar esse nodo como um
nodo folha cujo rétulo sera o rotulo majoritario dos pontos em D e encerrar;
2.3.3. Se ainda houver dados a classificar, repetir recursivamente a fun¢do f com os

dados restantes, do contrario, encerrar;

Um fator decisivo na qualidade de um algoritmo de arvore de decisdo ¢ decidir quais
sdo as features Gtimas para se utilizar como critério de classificagdo em cada caso; para isso,
¢ necessario ter em mente que o objetivo de um algoritmo desse tipo € fazer com que os
pontos dentro de cada n6 pertencam a mesma classe, ou seja, ¢ aumentar a pureza desse nodo

(ZHOU, 2016).
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Uma das medidas mais utilizadas para se medir a pureza ¢ a entropia. Seja p, a
proporcao da classe k = 1,2, ..., |y| no conjunto de dados D. Dessa forma, a entropia pode
ser definida como na Equacao 5.69, em que quanto menor a entropia, maior a pureza do

conjunto D (ZHOU, 2016).

vl
Ent(D) = —Zk Px log, D (5.69)
=1

Supor que a feature discreta a possui V valores possiveis {al,a?,...,a"}, logo,
dividir o conjunto de dados de acordo com a feature a ird gerar V nodos, em que v-ésimo
nodo DV possuira todas as amostras com o valor a”. Como pode haver diferentes quantidades
de pontos em cada nodo, ¢ relevante estabelecer uma métrica que leve em conta essa
diferenga, ou seja, quanto maior o numero de elementos em um nodo, maior a relevancia
desse nodo. Logo, o ganho de informagao obtido por se dividir o conjunto de acordo com a
feature a ¢ calculado de acordo com a Equacdo 5.70, de modo que quanto maior o ganho,
maior aumento de pureza pode-se esperar vindo dessa operagdo. Logo, deve-se selecionar a

feature que promover o maior ganho (ZHOU, 2016).

v D"
v=1 [D]

Gain(D,a) = Ent(D) — z Ent(DV) (5.70)

Contudo, esse método ¢ tendencioso ao priorizar features com mais valores possiveis.
Por isso, ao invés de utilizar o ganho de informacao em si, € mais vantajoso utilizar a taxa

de ganho, dada pela Equacao 5.71 (BISHOP, 2006).

] Gain(D, a)
Galnratio(D,a) = V() (5.71)

Em que IV(a) é chamado de valor intrinseco da feature a e definido na Equagdo

5.72; seu valor serd maior quando a feature possuir varios valores possiveis (BISHOP, 2006).
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v |DY| |D?| (5.72)
W@==)  T5rvep

Como esse método ¢ tendencioso para features com menos valores possiveis, €
utilizada uma heuristica que seleciona aquela que possua a maior taxa de ganho dentro de

um subconjunto de features que possuem ganho acima da média (BISHOP, 2006).
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CAPITULO VI

6 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

A analise de componentes principais (PCA) ¢ provavelmente a técnica estatistica
multivaridvel mais famosa possivelmente a mais antiga, com suas origens ligadas a Pearson
ou Cauchy. PCA analisa uma tabela de dados que representam observagdes descritas por
variaveis que sdo, em geral, inter-relacionadas. Seu objetivo ¢ extrair informagdes
importantes a respeito dos dados fornecidos na tabela e expressar essa informagao como um
novo conjunto de variaveis ortogonais chamadas de componentes principais, sendo capaz
também de representar esses pontos num espaco cartesiano (ABDI e WILLIAMS, 2010).

Mais especificamente, os objetivos do método PCA sdo:

e Extrair as informagdes mais importantes do conjunto de dados;
e Comprimir o tamanho dos dados mantendo apenas as informagdes relevantes;
e Simplificar a descri¢ao do conjunto de dados;

e Analisar a estrutura das observagdes e das variaveis.

6.1 DECOMPOSICAO DE VALOR SINGULAR (SVD)

E um método altamente relevante para a aplicagio do PCA; ele tem a capacidade de
decompor uma matriz retangular em 3 matrizes: duas ortogonais e uma diagonal. Se uma

matriz A ¢ retangular, seu SVD resulta na Equagao 6.1 (ABDI e WILLIAMS, 2010).

A = PAQT (6.1)
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e P:autovetores normalizados da matriz AAT ; as colunas de P sdo chamadas de vetores
singulares esquerdos de A. E valido salientar que PTP = I.
e (:autovetores normalizados da matriz AT A; as colunas de Q sdo chamadas de vetores

singulares de A. E vélido salientar que QTQ = I.

1
e A: matriz diagonal dos valores singulares; A= Az, em que A corresponde a matriz

diagonal dos autovalores da matriz AAT (e da matriz AT A, visto que s3o 0s mesmos)
6.2 PRE-REQUISITOS PARA APLICACAO DO METODO

Para ser analisado pelo método PCA, a tabela com os dados deve se composta por [
observagdes descritas por J varidveis organizadas em uma matriz X de dimensdes I X J, com
elemento genérico x;; € posto L em que L < min {/,]}. Além disso, em geral as colunas de
X deverao ser centralizadas de modo que a média de cada coluna seja igual a 0. Por fim, se
cada elemento da matriz for dividido por VI, a anlise é chamada de PCA de covariancia,
visto que a matriz XTX corresponde a matriz de covariancia. J4 se as varidveis possuem
unidades diferentes, se os valores forem normalizados, a analise ¢ dita PCA de correlacao,

visto que a matriz X7 X ser4 a matriz de correlagdo (ABDI e WILLIAMS, 2010).
A matriz X possui a seguinte decomposicao de valor singular
X = PAQT

Em que P ¢ uma matriz de dimensdes I X | de vetores singulares esquerdos, Q ¢ a
matriz de dimensodes J/ X L de vetores singulares direitos e A ¢ a matriz diagonal de valores

singulares (ABDI e WILLIAMS, 2010).

Além disso, a inércia de uma coluna ¢ definida como a soma dos quadrados dos
elementos que a compdem, conforme a Equacdo 6.2. Nessa, a soma de todos os valores y?
¢ denotada por I' e é chamada de inércia total, ou inércia da tabela (ABDI e WILLIAMS,
2010).

- z x2, (6.2)
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O centro de gravidade das linhas, também chamado de centroide ou baricentro, é
denotado por g e ¢ o vetor das médias de cada coluna de X. Quando a matriz ja foi

centralizada, seu centro de gravidade ¢ igual ao vetor 0T de dimensdes 1 X ] (ABDI e

WILLIAMS, 2010).

A distancia euclidiana da i-ésima observacao ao centroide ¢ dada pela Equagdo 6.3,
que se reduz a Equagdo 6.4 caso os dados estejam centralizados (ABDI ¢ WILLIAMS,
2010).

J
di, = Z(xi,j - 9;)* (6.3)
J

J

d2, = z x; 2 (6.4)

J
6.3 ENCONTRANDO OS COMPONENTES

No PCA, os componentes sdo obtidos a partir da decomposi¢do de valor singular;
mais especificamente, a matriz de scores denotada por F de dimensdes I X | ¢ dada pela

Equacdo 6.5 (ABDI e WILLIAMS, 2010).

F = PA (6.5)

E valido, a partir dessa definicdo, a Equagdo 6.6.

F =XQ (6.6)

Essa matriz Q é chamada de matriz de projecdo, devido ao fato de que multiplicar X
por Q fornece as projecdes dos valores das observagdes na dire¢do dos componentes

principais. Esses componentes podem ser compreendidos geometricamente como o
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resultado da rotacdo dos eixos das variaveis. Essa relagdo pode ser vista na Figura 6.1 (ABDI

e WILLIAMS, 2010).

var 2
A
PC2
p(x,y]
?«rﬂ"ﬁ‘?f'l PC1
_ojpct
pro)® » var |

Figura 6.1 — Representacao geométrica da relagdo entre os dois primeiros componentes
principais (eixos em laranja) e as varidveis originais (eixos em preto).

Nesse contexto, a matriz Q ¢ chamada de matriz de carregamento, e a matriz X pode
ser interpretada como o produto da matriz de scores por essa matriz de carregamento. Ou
seja, a matriz 0, composta pelos autovetores que definem os componentes principais pode

ser compreendida como uma matriz de mudanga de base (ABDI e WILLIAMS, 2010).

A importancia de cada componentes principal € refletida por sua inércia que, quando
comparada a inércia total, traduz o percentual da variacdo entre os dados que ¢ explicado
pelo componente principal em questdo. Os autovalores ficam localizados na matriz diagonal

A (ABDI e WILLIAMS, 2010).
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CAPITULO VII

7 TEORIA DA INFORMACAO

O problema fundamental da comunicagdo ¢ o de reproduzir, em um ponto, uma
mensagem que foi selecionada em outro ponto, seja de modo exato ou aproximado;
frequentemente essas mensagens possuem significado, mas do ponto de vista da engenharia,
0 seu aspecto semantico ¢ irrelevante. O ponto relevante é que a mensagem seja selecionada
a partir de um conjunto de mensagens possiveis e o sistema de comunicagdo deve estar apto
a trabalhar com todas as mensagens pensadas durante sua concepcdo (SHANNON e

WEAVER, 1949).

Se o numero de mensagens possiveis for finito, entdo esse valor ou qualquer funcgao
monotonica desse nimero pode ser considerada uma medida de informagdo produzida
quando uma mensagem ¢ escolhida desse conjunto, considerando que todas as escolhas sdo
igualmente possiveis. No ambito da Teoria da Informacdo, a escolha mais natural ¢ a da
fun¢do logaritmica em funcdo da sua adequagdo as medidas utilizadas na engenharia. A
escolha da base do logaritmo corresponde a escolha da unidade de medida de informagao;
se a base for 2, as unidades de informagdo sdo chamadas de bits ou seja, um dispositivo que
pode ocupar duas posicdes (como um interruptor) ¢ capaz de armazenar uma unidade de

informacao (SHANNON e WEAVER, 1949).

Por sistema de comunicagao, entenda-se um sistema similar ao exibido na Figura 7.1

composto primordialmente por cinco componentes:

1. Fonte de informagdo: unidade responsavel pela producdo de uma mensagem ou
sequéncia de mensagens que serdo comunicadas ao terminal de recebimento; as
mensagens podem ser de varios tipos, como: sequéncias de letras e funcdes;

2. Transmissor: dispositivo que realiza operagdes na mensagem de modo a produzir um

sinal adequado para transmissdo através do canal;
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3. Canal: corresponde ao meio utilizado para transmitir a mensagem do transmissor ao
receptor; a etapa na qual o sinal atravessa o canal € susceptivel a presenca de ruidos;

4. Receptor: unidade responsavel por realizar a operagdo inversa do transmissor,
reconstruindo a mensagem a partir do sinal recebido;

5. Destinatario: pessoa ou coisa a quem se destina a mensagem enviada.

Fonte de

informacdo Transmissor Receptor Destinatario

Sinal
Recebido

Sinal

Mensagem Mensagem

Fonte de
Ruido

Figura 7.1 — Principais componentes de um sistema de comunicacdo. Adaptado de
SHANNON e WEAVER (1949).

Em geral, sistemas de comunicagdo podem ser classificados como discretos,
continuos ou mistos. Os sistemas discretos sao aqueles em que as mensagens € os sinais sao
sequéncias de simbolos discretos. J& os sistemas continuos sdo aqueles em que a mensagem
e o sinal sdo fungdes continuas. Por fim, um sistema misto ¢ aquele em que a mensagem € o

sinal podem ser variaveis discretas ou continuas (SHANNON e WEAVER, 1949).

Pode-se pensar em uma fonte discreta como aquela que gera uma mensagem simbolo
a simbolo; a escolha desses simbolos ¢ feita de acordo com certas probabilidades, logo, esse
sistema € governado por um processo estocastico. De fato, qualquer processo estocastico que
produz uma série de simbolos escolhidos a partir de um conjunto finito pode ser considerado

uma fonte discreta de informagdo (SHANNON e WEAVER, 1949).

A defini¢ao de um sistema de informagao traz consigo questionamentos a respeito da
possibilidade de se medir a quantidade de informacao produzida, bem como a taxa com a

qual isso ocorre. Para avaliar isso, considerar um conjunto de eventos possiveis cujas
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probabilidades de ocorréncia sdo pq, Py, ..., Pn; € possivel medir a quantidade de “escolha”
ou liberdade de escolha que se tem a respeito da saida fornecida por essa fonte de
informacao? Se essa medida, denotada por H(p4,p,, ..., Pn) de fato, existir, ela deve ser

dotada das seguintes caracteristicas (SHANNON e WEAVER, 1949)

1. H deve ser continua em p;;

2. Se todos os p; forem iguais, H deve ser uma fungdo monotonicamente crescente de
n, ou seja, se todos os eventos sdo igualmente provaveis, quanto mais eventos forem
possiveis, maior a liberdade de escolha;

3. Se uma escolha for desmembrada em duas escolhas consecutivas, o valor original de

H deve ser a soma ponderada dos valores individuais de H.

A equacdo que satisfaz essas 3 condi¢des ¢ a Equagdo 7.1, em que K é uma constante

positiva (SHANNON e WEAVER, 1949).

n
H = —KZPilog D (7.1)
i=1

Expressoes nesse formato indicam a entropia H do conjunto de probabilidades
P1,P2, -, Pn €m que p; indica a probabilidade de o sistema se encontrar no estado i; em
outras palavras, pode-se entender p; como sendo a probabilidade de a mensagem gerada por
uma fonte de informagdo ser i. De acordo com essa equagdo, a entropia no caso de haver
dois estados possiveis, com probabilidades iguaisapeq =p — 1 éigualaH = —(plogp +
qlog q) (SHANNON e WEAVER, 1949).

O valor de H em fung¢ao da probabilidade p pode ser visto na Figura 7.2, o que indica
que H sera maximo quando as probabilidades dos eventos forem iguais (SHANNON e

WEAVER, 1949):
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1.0 ]

Figura 7.2 — Diagrama que relaciona entropia (H) e a probabilidade (p) de um sistema se
encontrar em um dado estado de um universo de dois estados possiveis (SHANNON e
WEAVER, 1949).

A entropia possui propriedades que comprovam o fato de que sua escolha como

medida da quantidade de informacao ¢ adequada (SHANNON e WEAVER, 1949):

1. H = 0 se e somente se todos os valores p; forem iguais a 0 com excecao de um; ou
seja, a entropia soO sera 0 quando se tiver absoluta certeza de saida informada por um
sistema;

2. Para uma dada quantidade de estados possives n, H serd maximo e igual a logn
quando todos os valores de p; forem iguais a %, 0 que corresponde a situagdo em que
a incerteza ¢ a maior possivel, ou seja, em que a previsao da proxima saida do sistema
¢ a mais dificil;

3. Supor dois eventos x, y com m possibilidades para o primeiro e n possibilidades para
o segundo. Seja p(i,j) a probabilidade da ocorréncia conjunta de i e j. Logo, a

entropia para esse evento sera dada pela Equacdo 7.2.

H(x,y) = —Zp(i,j) logp(i,)) (7.2)
0j
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Em que ¢ vélida a Equagao 7.3.

H(x,y) < H(x) + H(y) (7.3)

. Qualquer mudancga no sentido de aproximar ou igualar os valores de p; resultam no
aumento da entropia H;
. Para qualquer valor i que x possa assumir, ha uma probabilidade condicional p;(j)

de que y terd o valor igual a j, que ¢ dado pela Equacdo 7.4;

p(i,J)

P =500

(7.4)

A entropia condicional de y, representada por H, (), pode ser definida como a média
das entropias de y para cada valor de x ponderada pela probabilidade da ocorréncia

de cada x, e ¢ dada pela Equagdo 7.5;

. : 5
He) == ) p(i.))logpi() (75)
Lj
Que indica que ¢ valida a Equacao 7.6

H(x,y) = H(x) + Hx(y) (7.6)

Dos topicos 3 e 5, € possivel concluir que € valida a Equagao 7.7

H(y) =2 Hx(y) (7.7)
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Que quer dizer que a incerteza a respeito de y nunca aumenta quando se tem
conhecimento de x, ela diminuird a ndo ser que x e y sejam variaveis independentes, caso

em que ela nao muda (SHANNON e WEAVER, 1949).
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CAPITULO VIII

8 MATERIAIS E METODO

8.1 MATERIAIS UTILIZADOS

Inicialmente gasolina foi adquirida de um posto de combustivel e fornecida ao

veiculo de teste para posterior mistura com etanol. A concentragdo inicial de etanol na

gasolina foi de 29% em volume e o veiculo utilizado foi um Renault Logan com

caracteristicas exibidas na Tabela 8.1. E importante ressaltar que esse carro estava equipado

com tecnologia Flex, o que permite que o0 mesmo opere tanto com gasolina quanto com

alcool, de modo que a adulteragdo ndo representaria riscos a integridade dos componentes

do sistema de powertrain.

Versio 1.6 16V Flex
Manual S gears
Type of engine H4M
Admissio de Ar Natural
Cilindros 4 unidades em linha
Tipo de combustivel FLEXFUEL System
Cilindrada (cm?®) 1,598
Diametro do Cilindro (mm) 78,0
Curso do Pistao (mm) 83,6
Torque Maximo (kgf <> rpm) gasolina 16 < 4000
Torque Maximo (kgf <> rpm) etanol 16 < 4000
Poténcia Maxima (kgf <> rpm) 115 < 5500
gasolina
Poténcia Maxima (kgf < rpm) etanol 118 < 5500
Velocidade angular do motor em 750 £ 50

marcha lenta (rpm)
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Tabela 8.1 — Ficha técnica com as informagdes mais relevantes a respeito do veiculo utilizado
para testes.

Uma camera térmica de modelo Fluke Ti300 com emissividade definida em 0,95,
mostrada na Figura 8.1, foi posicionada a uma distancia de 2m do motor, apontada para esse,

tal qual exibido na Figura 8.2.

Figura 8.2 - Setup utilizado para o experimento.
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8.2 MEDICAO DO PERCENTUAL DE ETANOL

Além disso, o método utilizado para definir o percentual de etanol na gasolina ¢
aquele descrito na ABNT NBR 13992. Os resultados obtidos por esse método também foram
comparados com os valores obtidos a partir da medigao realizada com o auxilio de um sensor
flex fuel da Continental de modelo MPL-3303M. A utiliza¢ao desses dois métodos garante
a consisténcia dos resultados e permite a identificagdo de erros de medi¢do. Entretanto, para
fins praticos, os valores obtidos pelo método descrito pela ABNT NBR 13992:2015 foram

utilizados como base para aplica¢do dos algoritmos de ML.

8.2.1 Medicao do percentual de etanol pelo método da ABNT NBR 13992:2015

A ABNT NBR 13992:2015 prescreve o método para determinacdo do teor de etanol
anidro combustivel (EAC) a partir de 1% em volume em gasolinas automotivas. Para isso,
utilza-se como reagentes cloreto de sodio, d4gua destilada. Ja a aparelhagem utilizada consiste
de uma proveta de vidro de 100mL, graduada, com tampa e boca esmerilhadas, calibrada

nos pontos 50 mL, 60 mL, 62 mL e 100 mL.

O método em si consiste em colocar 50 mL da amostra a ser analisada na proveta
limpa, desengordurada e seca e em seguida adicionar solugdo de cloreto de sddio 10% m/v
até o volume completar 100 mL. Em seguida, deve-se tampar a proveta e inverté-la 10 vezes
para promover a extragdo de etanol. Aqui ¢ importante nao agitar a proveta no intuito de

evitar a formagao de emulsao.

Por fim, deixa-se a proveta em repouso por 10 minutos a fim de permitir a separacao
completa das duas fases e realiza-se a leitura da fase aquosa tomando como referéncia a base
inferior do menisco formado na interface entre a fase aquosa e a gasolina, com os olhos
posicionados na altura da linha da interface, tal qual ilustra a Figura 8.3. Deve-se anotar o

volume final da fase aquosa em mililitros, com aproximagado de 0,5 mL.
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50 mL de gasolina 50 mL de gasalina +

50 mL de solugdo de NaCl

o m
Completar até 100 mL o=
com solucdo salina =
- == Gasolina sem etanol
2=
= Nivel de observacao da interface
= ] T T T |
a=
=
= = Volume final da
= Gasalina = fase agquosa
= com etanol =
= =
= || =

Figura 8.3 — Procedimento para leitura da fase aquosa (ABNT NBR 13992:2015)

Para calcular o teor de EAC presente na amostra, utiliza-se a Equagao 8.1:

% em volume de EAC = [(volume final da fase aquosa —50) x 2] +1  (8.1)

8.2.2 Medicao do percentual de etanol pela utilizacdo do sensor

Esse sensor € um dispositivo eletronico com atualizacdo continua de leitura a cada
225ms capaz de medir a porcentagem de etanol total bem como a temperatura do
combustivel analisado. O sinal de saida do sensor € caracterizado por uma onda quadrada
com frequéncias que variam de 50 Hz a 150 Hz, que correspondem respectivamente aos
valores de 0% e de 100% de etanol na mistura. No caso de valores fora desse intervalo, €
apresentada uma frequéncia de erro entre 170 Hz e 190 Hz. A Figura 8.4 ilustra a relagdo

entre a frequéncia fornecida pelo sensor € o teor correspondente de alcool anidro na gasolina

comum.
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Frequéncia de Saida x Percentual de Etanol

Percentual de Etanol

Figura 8.4 — Calibragao do sinal de saida do sensor flex (CONTINENTAL, 2014)

8.3 AQUISICAO DE FRAMES

A camera infravermelha foi utilizada para gravar videos de cerca de 4 minutos de
duracdo utilizando um colormap arco-iris do motor operando em neutro; o primeiro video
corresponde a gasolina tal qual essa foi obtida do posto de combustivel. Em seguida, etanol
foi adicionado a gasolina em quantidades de 500ml, com videos sendo gravados entre esses
acréscimos; no total, 6 videos foram gravados. A camera conseguia captar esse videos numa
taxa de 9Hz, o que totaliza cerca de 2100 frames por video obtido. No intuito de utilizar
imagens que refletissem uma condicao mais estavel de operacdo do motor, apenas frames
pertencentes a segunda metade de cada video foram selecionados para esse experimento;
mais especificamente, 500 frames de cada video foram escolhidos, totalizando 3000 frames

utilizados no processo de treinamento e teste dos algoritmos de ML.

8.4 PROCESSAMENTO DE IMAGEM

O método selecionado para processamento dos frames ¢ baseado em técnicas
consagradas na literatura referente a imagens térmicas. O primeiro passo utilizado foi a
aplicag¢do de um filtro de média em fungdo de suas propriedades de reducgdo de ruido, tal qual
mencionado na se¢do 4.4.2. Em seguida, os frames foram convertidos da escala RGB para a

escala de cinza no intuito de tornar possivel a analise das intensidades dos frames e nao as
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cores dos seus pixels; essa conversao foi realizada seguindo a Equagao 4.30 cuja elaboragao
foi descrita na Secdo 4.5 e teve o intuito de facilitar a definicao da regido de interesse para

analise bem como a de reduzir o esforco computacional para analise de cada frame.

O proximo desafio ¢ lidar com o fato de que as imagens apresentavam pequenas
variagdes de posicdo em fung¢do do vento presente no local de coleta dos videos e do
manuseio da camera em si. A consequéncia disso ¢ que algumas porgdes das imagens,
especialmente aquelas proximas as bordas, apareciam em alguns videos e ndo em outros;
isso poderia gerar uma classificacdo falsa, pois o critério dos algoritmos poderia ser as
mudangas nos descritores das imagens oriundos dessas mudangas de posi¢dao da cadmera no
momento de captura dos videos e ndo diferengas associadas a adulteragdo da gasolina no
motor. Em funcdo disso, os frames analisados foram submetidos a um processo de registro,
baseado em transformagdes geométricas tal qual descrito na Secdo 4.7. Aqui € valido
salientar que apenas rotagdo, translagao e interpolacao para céalculo das intensidades foram
utilizados. Além disso, todos os frames foram alinhados utilizando como base um frame
manualmente selecionado em funcao de seu posicionamento adequado, que possibilitou o

enquadramento dos componentes analisados.

Apds o processo de registro das imagens estar finalizado, ¢ necessario aplicar
corregdes como a remocao de areas pretas deixadas apds o alinhamento. Isso foi feito a partir
da localizacdo dos pixels a partir dos quais ndo mais seria possivel ver essas areas
indesejaveis que foram removidas da imagem obtida pos-registro; esse processo pode ser

exemplificado na Figura 8.5.
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\, ———  Imagem apos registro
\

------ Limites para exclusio de
\ dreas pretas

Imagem resultante pés-corre¢do

Figura 8.5 Representagdo grafica do processo de correcdo da imagem obtida apds as
transformagodes geométricas.

A ultima etapa do processamento dos frames ¢ a segmentagdo desses; mais
especificamente, deseja-se definir uma regido de interesse para analise que se diferencie do
plano de fundo. Para isso, foi utilizada a estratégia de definir um valor limite de intensidade,
ou threshold, a partir do qual os pixels sdo considerados como objeto e abaixo do qual sao
considerados plano de fundo. A defini¢do desse limite se deu através do método de Otsu,

conforme definido na se¢do 4.8.2. O esquema que ilustra o método adotado para

processamento de imagens pode ser visto na Figura 8.6.

a)

.AVlfile

Feature
Extraction

Figura 8.6 — Resumo do processo de processamento de imagem utilizado nesse estudo.
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8.5 SELECAO E ANALISE DE FEATURES

Uma vez que as imagens foram processadas, features que as representassem, também
chamadas de descritores, foram selecionadas para analise. A literatura mostra que algumas
das features mais relevantes na analise de imagens IR sdo: entropia, luminancia média,
desvio padrao da luminancia e curtose e assimetria do histograma das imagens. Essas
features correspondem a um espaco de 5 dimensdes, logo, no intuito de simplificar as
operagdes computacionais envolvidas no processamento desses dados, o método PCA tal
qual descrito no Capitulo 6, foi aplicado no intuito de reduzir a dimensionalidade desses
dados, traduzindo-os em novos componentes que melhor traduzem a variabilidade entre as

amostras.

O conjunto de dados foi normalizado e em seguida o método PCA foi aplicado, de
modo que o espaco pentadimensional foi reduzido a um novo espago bidimensional. Esses
novos componentes foram utilizados como dados de entrada para algoritmos de aprendizado
de maquina: SVM, DT, KNN e RNA; a tarefa desiganda a esses algoritmos foi a de estimar
a concentracdo de etanol na gasolina a partir dos componentes fornecidos. O processo

utilizado no desenvolvimento desse estudo pode ser visualizado, de maneira sucinta, na

Figura 8.7.
1
| Video Recording |
1
| Frames Acquisition |
l Mean Normalization
| Mean Filter Application | Luminance
l | K-nearest-
| Gray Scale Conversion ‘ Luminance std. Principal neighbors
l dev. Component
- Analysis
| Image Registering and Correction | Artificial Neural
l Network
| Region of Interest Definition |

Figura 8.7 — Resumo do processo de coleta, processamento e andlise de dados utilizado nesse
estudo.

8.6 CONFIGURACAO DOS MODELOS DE ML
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O modelo de rede neural artificial utilizado contou com 3 camadas escondidas, cada
uma com 64 neuronios e funcao de ativagao ReLu; além disso, foi utilizada uma camada de
saida com o numero de neurdnios igual ao nimero de classes e fungao de ativagao softmax.
Foram utilizadas 60 épocas para analise, bem como batches de tamanho 32; além disso, 80%
dos dados foram utilizados para treinamento e 20% para teste. Por fim, o otimizador utilizado
foi o Adam, a fungdo de perda selecionada foi a sparse_categorical crossentropy e a métrica

selecionada foi a acuracia.

J& o modelo de support vector machine utiliza kernel linear para encontrar o
hiperplano que melhor separa as classes nos dados. Além disso, 80% dos dados foram

utilizados para treinamento e 20% para teste. Por fim, a métrica utilizada foi a acurécia.

No caso do algoritmo de K-nearest neighbors, foi utilizado um ntimero k = 5 de
vizinhos e o classificador foi ajustado para identificar as k observagdes mais proximas em
relagdo a cada amostra para fins de classificacdo. Além disso, 80% dos dados foram

utilizados para treinamento e 20% para teste. Por fim, a métrica selecionada foi a acurécia.

O algoritmo decision tree também foi construido de modo que 80% dos dados foram
utilizados para treinamento e 20% para teste. Além disso, a métrica utilizada para avaliagdo

do modelo também foi1 a acuracia.
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CAPITULO IX

9 RESULTADOS E DISCUSSAO

Conforme mencionado no Capitulo 8, os algoritmos selecionados para estudo foram
treinados e testados com os dois componentes principais mais relevantes obtidos de um
conjunto de dados composto por 3000 imagens com o objetivo de classificar esses frames
em fun¢ao do percentual de etanol em mistura com a gasolina. Os percentuais obtidos através
do método descrito pela ABNT NBR 13992, que foram utilizados como referéncia para

avaliar o desempenho dos algoritmos, estdo expostos na Tabela 9.1.

Nome do Video Adulteracao (v/v)
MEA-1 33%
MEA-2 35%
MEA-3 37%
MEA-4 41%
MEA-5 42%
MEA-6 45%

Tabela 9.1 — Percentuais de etanol medidos em cada uma das amostras analisadas.

O kernel escolhido para a aplicagdo do filtro de média foi de 2x2, o que resultou em
bordas mais suaves e contornos mais organicos, que podem ser vistos na Figura 9.1. O
processo seguinte, de conversdao das imagens para escala de cinza, ¢ necessario para
aplicacdo do algoritmo de segmentacao de Otsu e viabiliza a operacao de registro, bem como

as corregdes posteriores.
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Figura 9.1 — a) Secdo de imagem antes do processo de filtragem; b) mesma se¢do pos-
filtragem.

Conforme esperado, o processo de registro de imagem e a corre¢ao desse traz consigo
a perda de informacdo em funcdo das partes das imagens que foram removidas junto as
secOes escuras geradas pelo alinhamento. Isso pode ser melhor visualizado na Figura 9.2,
em que as linhas vermelhas correspondem aos limites da nova imagem apos a
implementagdo do algoritmo de correcdo. Ja a Figura 9.3 exemplifica as diferencas entre
uma imagem base e outra imagem antes e depois do registro respectivamente; as cores verde
e roxo ressaltam as diferencgas entre os frames e as partes em escala de cinza correspondem

as semelhangas entre elas.

Figura 9.2 - Resultado do processo de registro da imagem, com linhas vermelhas indicando
os limites das correcdes.
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Figura 9.3 — Comparagdo entre duas imagens a) antes do processo de registro e b) apos o
processo de registro. As partes em cinza sdo comuns as duas imagens ¢ as partes em verde e
magenta correspondem as particularidades de cada uma.

A extracdo das features selecionadas gerou os resultados expostos nas Figuras 9.4 a
9.8. Esses graficos corroboram com a escolha de algoritmos de ML para esse estudo, uma
vez que nao ha um padrdo facilmente identificavel para um humano. Além disso, as curvas
se interceptam, o que elimina a possibilidade de curvas diferentes ocuparem regides
diferentes do plano cartesiano. Nessas imagens, a nomenclatura “MEA-X" refere-se ao video
de nimero X; os percentuais de etanol correspondente a cada video foram especificados

anteriormente neste capitulo.
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Entropia dos frames
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Figura 9.4 - Diagrama das entropias dos frames dos videos utilizados no estudo.
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Figura 9.5 — Diagrama da luminancia média dos pixels dos frames dos videos utilizados no

estudo.
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Desvio Padrao de luminancia dos frames
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Figura 9.6 - Diagrama do desvio padrdo de luminancia dos pixels dos frames dos videos
utilizados no estudo.
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Figura 9.7 - Diagrama da curtose dos histogramas dos frames dos videos utilizados no

estudo.



93

Assimetria dos frames
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Figura 9.8 - Diagrama da curtose dos histogramas dos frames dos videos utilizados no
estudo.

Ap0s a extragdo das features, os dados foram normalizados e o método PCA foi
aplicado; os resultados para os cinco componentes podem ser vistos na Tabela 9.2. Os dois

componentes escolhidos explicam aproximadamente 97,66% da variagdo das amostras.

Componente Percentual de Variancia (%)
Componente Principal 1 88,341
Componente Principal 2 9,2401
Componente Principal 3 2,1124
Componente Principal 4 0,2883
Componente Principal 5 0,0111

Tabela 9.2 — Percentual da variancia explicado por cada componente principal.

Uma vez que isso foi realizado, os componentes para todas as 3000 imagens foram
tabelados e utilizados para treinar os algoritmos de ML, cujas matrizes de confusdo e
diagramas de fronteiras de decisdo podem ser vistos nas Figuras 9.9 a 9.16. A métrica
escolhida para avaliar a qualidade dos modelos foi a acuracia, e os resultados para cada um
dos métodos podem ser vistos na Tabela 9.3. Apesar de que todos os modelos tiveram
acuracia superior a 90%, ¢ evidente que o SVM teve a pior performance, com acuracia de

90,8%, enquanto DT obteve o melhor resultado com acurécia de 97,2%.
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Matriz de confusao - rede neural artificial
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Figura 9.9 — Matriz de confusdo para a rede neural artificial.
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Figura 9.11 — Matriz de confusdo para support vector machine.
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Fronteiras de decisao para rede neural artificial
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Figura 9.13 — Fronteiras de decisdo para a rede neural artificial plotadas sobre o grafico que
relaciona os dois componentes principais mais relevantes.
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Figura 9.14 - Fronteiras de decisdo para K-nearest neighbors plotadas sobre o grafico que
relaciona os dois componentes principais mais relevantes.
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Fronteiras de decisao para Support Vector Machine
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Figura 9.15 - Fronteiras de decisdo para support vector machine plotadas sobre o grafico que

relaciona os dois componentes principais mais relevantes.
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Modelo Acuracia (%)
Rede Neural Artificial 94,6
Support Vector Machine 90,8
K-Nearest Neighbors 94,7
Arvore de Decisdo 97,2

Tabela 9.3 — Acuracias resultantes para cada um dos algoritmos estudados.

Os diagramas mostram que os pontos representado os frames relativos a cada
percentual de adulteracdo ocupam areas relativamente diferentes do espaco a depender da
classe a qual pertencem, e esse fato torna possivel a classificacdo pelos algoritmos de
aprendizado de maquina com altas acuracias. Entretanto, € possivel ver que apesar de classes
diferentes estarem separadas, elas estdo distribuidas de maneira irregular pelo diagrama, com
algumas ocupando mais espagos do que outras, o que torna dificil estimar com precisdo quais
seriam de fato as fronteiras de cada classe, caso mais frames tivessem sido usados para

treinar os algoritmos ou se mais percentuais de adulteragao tivessem sido considerados.

Isso ¢ relevante pois essa distribuicdo irregular pode fazer com que classes diferentes
se interceptem, como nas classes MEA-1 e MEA-4, em que a maior taxa de erros de
classificagcdo ocorreu. Isso mostra que apesar de ser possivel separar os frames desse estudo
com base no percentual de etanol considerado, ainda hé dificuldades no que diz respeito a
confiabilidade do método, visto que algumas classes ndo estdo completamente separadas no

diagrama que considera os componentes principais.

Por fim, acuricias altas trazem consigo a preocupagdao quanto a possibilidade de
overfitting. Para garantir que esse fendmeno ndo ocorreu, foram tracadas curvas de
aprendizado para cada um dos algoritmos de ML utilizados, dispostos nas Figuras 17 a 20.
Para tragar essas curvas, foi utilizada a estratégia de validagao cruzada; aqui, os dados foram
divididos em 5 grupos, e desses, quatro foram utilizados como conjuntos de treino e o quinto
como conjunto de teste. As acurécias sao calculadas 5 vezes, de modo que cada um dos 5
conjuntos atue como teste. Por fim, a média e o desvio padrdo das acuricias sdo calculados
para os conjuntos de treino e de validagdo; a primeira métrica ¢ representada pelas linhas e

a segunda ¢€ representada pelas regides sombreadas em torno das linhas.
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Curva de Aprendizado - Arvore de deciséo
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Figura 9.17 Curva de aprendizado para o algoritmo arvore de decisao.
Curva de Aprendizado - K-Nearest Neighbors
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Figura 9.18 Curva de aprendizado para o algoritmo K-Nearest neighbors.
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Curva de Aprendizado - Rede Neural Artificial
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Figura 9.19 Curva de aprendizado para o algoritmo rede neural artificial.
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Figura 9.20 Curva de aprendizado para o algoritmo support vector machine.
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As quatro curvas mostram que o overfitting ndo ¢ um fenomeno significativo nos
modelos em questdo, uma vez que as curvas laranjas, de validagdo cruzada, indicam que a
acuracia desses modelos aumenta com o tamanho dos conjuntos de treinamento. Isso mostra
que a medida que os conjuntos aumentam, também aumenta a capacidade de generalizagao
dos modelos; além disso, apesar de apresentarem alguma oscilagdo, as curvas azuis,
referentes ao treinamento, se mantem altas, o que nos permite também descartar o fendmeno
do underfitting, pois vé-se que os modelos apresentam alta acurdcia em relagao aos conjuntos

de treino.



102

CAPITULO X

10 CONCLUSAO

Um novo método para estimar o percentual de adulteragdo de gasolina por etanol
baseado na anélise de imagens IR do motor operando com a mistura de combustiveis foi
proposto. Uma camera térmica foi montada em um tripé virado para o motor operando e
videos correspondentes as misturas com as concentracdes analisadas foram gravados. Esses
videos foram separados em frames, dos quais 3000 foram submetidos a uma série de métodos
de processamento de imagem: aplicagdo de filtro de média para remog¢ao de ruido, conversao
de escala RGB para escala de cinza, registro de imagem e correcdo que levou em conta
variacoes no alinhamento das imagens, e segmentacdo através do método de Otsu para
defini¢do de regides de interesse. Ap0s 1sso, a entropia, luminancia média, desvio padrao da
luminancia, a curtose e a assimetria de cada um desses frames foram calculados ¢ essas
métricas foram aplicadas num algoritmo de PCA, o que resultou em dois principais
componentes que representavam 97,66% da variacao encontrada nos dados analisados. Esses
dados foram usados para treinar quatro algoritmos de aprendizado de maquina: RNA, SVM,
KNN e DT, que tiveram acuracias de 94,6%, 90,8%, 94,7% e 97,2% respectivamente. Por
fim, a analise das curvas de aprendizado demonstrou a auséncia de overfitting e de
underfitting; pelo contrario, essas curvas permitem concluir que os modelos possuem boa

capacidade de generalizagao.

O estudo mostrou que ¢ possivel classificar imagens IR de um motor com base na
adulteragdo do combustivel (gasolina) por etanol, o que indica que os perfis de temperatura
criados durante a operagao das maquinas mudam no que diz respeito aos parametros
analisados. O estudo expande as possibilidades da detec¢do de comportamento anormal em
sistemas mecanicos através da termografia IR ao mostrar a possibilidade de se identificar

ndo apenas falhas em componentes, mas mudancas na eficiéncia e funcionamento das
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maquinas; além disso, o trabalho fornece mais informagdes a respeito de como a varia¢ao da

composi¢ao dos combustiveis pode afetar a performance do motor.

Entretanto, utilizar apenas esse método para quantificar a adulteracao de gasolina por
etanol em postos de combustivel com objetivo de impor a lei, possivelmente através de
mecanismos judiciais, ainda ndo ¢ uma opg¢ao segura em fungdo de algumas variaveis que
sao levadas em conta nessa analise, como o angulo em que o video ¢ coletado, o modelo do
veiculo analisado, o efeito da temperatura inicial do motor e comportamento ainda nao
completamente compreendido das classes no diagrama de fronteiras de decisdo, em que
algumas classes se interceptam, o que poderia levar a classificacdes erradas. Apesar de ser
uma ferramenta poderosa ¢ importante para a compreensao dos efeitos da composicao do
combustivel no funcionamento do veiculo, sua utilizacdo na identificacdo de adulteragao

ainda exige maior robustez e aprimoramento.
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