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O enfoque deste trabalho ¢ a utilizacao de visao computacional e aprendizado de
maquina na deteccdo automatizada de defeitos em dutos submarinos rigidos através
da imagens de video de inspecoes feitas com uso de veiculos submarinos operados
remotamente. Para isso, foram utilizadas técnicas de processamento de imagem para
extrair atributos de textura de regioes das imagens. Essas regioes foram classifica-
das como normais ou intrusas através de algoritmos de detecgao de anomalias em
ambientes de aprendizado de méquina.

Através de anotacoes manuais das anomalias presentes nos dados de treinamento,
foi possivel a criacao de graficos que possuem métricas de comparacao de desem-
penho que puderam ser usadas em diferentes estratégias de deteccao de anomalias.
A métrica de desempenho utilizada foi a area abaixo da curva da caracteristica de
operacao do receptor, e o melhor algoritmo obteve pontuagao de 0,953 para um valor
maximo igual a 1.

Esse algoritmo apresentou taxa de verdadeiro positivo de 85,81% para uma taxa
de falso positivo de 5%, que obtida através da selecao manual de um limiar de classi-
ficacao. Adicionalmente, com a escolha automaética do limiar de classificacao, obteve
resultado de 89,54% para uma taxa de falso positivo de apenas 7,90%. Esses resul-
tados, aliados as images do video de teste apresentadas no Capitulo 4, demonstram
que é possivel a utilizagao desse algoritmo sem a intervencgao inicial do usuario na

escolha de um limiar de classificacao de anomalias.
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ANOMALY DETECTION IN UNDERWATER PIPELINES WITH
UNSUPERVISED METHODS

Fernando Venceslau Isensee

March /2019

Advisors: Mariane Rembold Petraglia

José Gabriel Rodriguez Carneiro Gomes

Department: Electrical Engineering

The focus of this work is the use of computational vision and machine learning
in the automated fault detection in rigid underwater pipelines through video images
from inspections done using remotely operated submarine vehicles. For this purpose,
image processing techniques were used to extract texture features from regions of
images. Those regions were classified as normal or outlier through anomaly detection
algorithms in machine learning environments.

Through manual annotations of the anomalies present in the training data, it was
possible to create graphics that have performance comparison metrics that could be
used in various anomaly detection strategies. The performance metric used was the
area under the curve of the receiver operating characteristic, and the best algorithm
scored 0.953 out of a maximum of 1.

This algorithm showed a true positive rate of 85.81% for a false positive rate of
5%, which was obtained by manual selection of a classification threshold. In ad-
dition, with the automatic choice of classification threshold, it obtained a result of
89.54% for a false positive rate of only 7.90%. These results, coupled with the test
video images presented in Chapter 4, demonstrate it is possible to use this algo-
rithm without the initial user intervention on the choice of an anomaly classification
threshold.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Sistemas Submarinos precisam ser submetidos a regulamentacoes técnicas no que
diz respeito ao gerenciamento de seguranca operacional, principalmente, devido a
duas razoes: a primeira decorre da prevencao de eventuais acidentes que possam
causar danos as pessoas envolvidas ou nao com a sua operacao, ao patrimonio das
instalacoes ou do publico em geral e ao meio ambiente. A segunda tem como origem
a manutencao do suprimento nacional de petréleo, derivados e gis natural.

A Agéncia Nacional do Petroleo, Géas Natural e Biocombustiveis (ANP) é o 6rgéo
responsavel pela fiscalizacao das atividades de exploracao e producao de petroleo e
gas natural, de acordo com o previsto na Lei n® 9.478/1997. O objetivo dessa fisca-
lizagao é prevenir falhas na seguranca operacional das instalagoes e evitar eventuais
prejuizos a vida, ao meio ambiente e ao patrimoénio. Com base nesse objetivo, a
ANP elaborou varios regulamentos técnicos para normatizar os procedimentos a se-
rem adotados relativos a segurancga operacional, como, por exemplo, o Regulamento
Técnico do Sistema de Gerenciamento da Seguranca Operacional de Sistemas Sub-
marinos (SGSS).

Esse documento estabelece que a empresa detentora de direitos de exploracao e
producao de petroleo e gas natural ou autorizada pela ANP a construir e/ou operar
um Sistema Submarino deve fazé-lo de forma segura e responsavel, conscientizando
seu corpo gerencial e funcional para o objetivo de uma operacao isenta de inciden-
tes. Desta forma, a empresa responsavel pelo Sistema Submarino deve garantir que
seu sistema seja propriamente projetado (selegdo de rotas, projeto do controle de
corrosao externa, etc.) e fiscalizado (avaliagdo da integridade através de inspegoes
visuais periodicas, etc.).

Tradicionalmente, inspecoes e manutencoes de Sistemas Submarinos sao realiza-

das por meio de Veiculos Submarinos Operados Remotamente ( Remotely Operated



Vehicles — ROVs), que sdo veiculos submarinos guiados por operadores humanos
atraves de cabos ligados a uma embarcagao de suporte na superficie maritima (Fi-
gura . Esses veiculos sao equipados com sensores que auxiliam sua navegacao
e inspecao do fundo do mar, como, por exemplo, sonares, sensores de pressao e

cameras de video.

ROV

\ Duto Submarino

Figura 1.1: Diagrama exemplificando um esquema de inspe¢ao de dutos submarinos
por meio de ROV.

As imagens adquiridas pelas cameras instaladas nos ROVs sdo monitoradas por
um operador dedicado exclusivamente a tarefa de deteccao de anomalias nos dutos
submarinos. Essa tarefa de monitoramento em tempo real exige grande concentracao
por parte do operador humano, devido & qualidade variavel das imagens submarinas,
a necessidade de atencao por periodos extensos e a relativa monotonia das carac-
teristicas da cena. Por causa dessa essa exigéncia, a probabilidade de falhas em
deteccao de anomalias associadas a perda de concentracao do operador aumenta.
Uma forma de reduzir esse risco seria apoiar as atividades humanas através de Vei-
culos Submarinos Autonomos (Autonomous Underwater Vehicles — AUVS), capazes
de guiagem e inspecoes visuais autonomas.

A industria de exploragao de petroleo e gases naturais possui carater conservador
em relacao a adocao de veiculos submarinos totalmente auténomos, em parte de-
vido a necessidade de certificacoes e atendimento a regulamentacoes. Desta forma,
veiculos submarinos semiautoénomos, adaptados de ROVs, sao passos iniciais que
ajudariam na adogao dessas novas tecnologias autonomas [I]. Essa adaptagao pode
ser feita de maneira mais economica que a construcao de um novo AUV, como é
o caso, por exemplo, da utilizacao das imagens da camera do ROV para executar

inspegao autonomamente.



1.2 Objetivos

Para que inspecgoes visuais autonomas em dutos submarinos possam ser realizadas
satisfatoriamente, duas condicoes devem ser satisfeitas: a localizacao da regiao ocu-
pada pelos dutos na imagem; e a posterior deteccao de anomalias na regiao do duto
demarcada anteriormente.

O objetivo deste trabalho é realizar a deteccao de anomalias na superficie dos
dutos levando em consideracao que as bordas do duto ja foram previamente loca-
lizadas. A melhor estratégia para essa tarefa serd aquela que consiga realizar o
processamento em tempo real da sequéncia de imagens, para garantir que a solucao
possa ser embarcada em AUVs.

Nas Figuras [1.2] e [1.3] sao apresentadas, respectivamente, imagens obtidas de

inspecoes de dutos submarinos normais e com anomalia.

Figura 1.2: Exemplo de se¢oes de dutos submarinos com superficie em boas condi-
coes.

(b)

Figura 1.3: Exemplo de possiveis anomalias em se¢oes dos dutos submarinos: (a)
armadura externa danificada; (b) cruzamento entre dutos; (¢) anodo de sacrificio; e
(d) presenca de peixe sobre o duto.

1.3 Metodologia

A partir das Figuras e pode-se observar que dutos com superficie em boas
condicoes apresentam padroes de textura visual homogéneos, enquanto que dutos
com possiveis anomalias se destacam por apresentarem padroes diferentes desses.
Essa condicao é melhor exibida nos fragmentos de imagens da Figura[I.4] e demons-
tra que héa a possibilidade de deteccao de anomalias com base na diferenciacao entre
fragmentos de imagens com texturas similares e diferentes. Dessa forma, um passo

crucial desta dissertacao é a obtencao de representacoes de texturas de fragmentos



de imagens que melhor representem a superficie padrao do duto. Com essa repre-
sentacao padrao, pode-se classificar texturas raramente observadas como anomalias.
Essa classificacao pode ser realizada de maneira nao-supervisionada, que é uma
configuragao de aprendizado de maquina que nao precisa que as anomalias sejam
previamente rotuladas na fase de treinamento do classificador. Maiores detalhes

sobre detectores de anomalia serao abordados no Capitulo 3.

Figura 1.4: Contraste entre padroes de texturas de fragmentos de imagem.

A deteccao de defeitos com base em texturas é uma area de pesquisa que foi
vastamente estudada e aplicada em diversos ramos, como o de metalurgia [2] e [3], o
da industria madeireira [4], o da industria téxtil [5], [6] e [7], o de construgao civil [§],
[9], [10] e [11], entre outros [12], [13], [14], [15] e [16]. Todos esses trabalhos possuem
em comum ambientes bem iluminados, com o objeto a ser analisado posicionado
perpendicularmente em relacao & camera e com baixa variabilidade contextual da
textura observada. Diferentemente disso, no contexto de dutos submarinos, pode-
se observar que a textura dos dutos sofrem alteracao gradual de acordo com as
condigoes maritimas do local de inspe¢ao, conforme apresentado na Figura[l.5] Além
disso, o duto é geralmente vistoriado obliquamente em relacao & camera, gerando
problemas de luminosidade no eixo vertical da imagem. Essas dificuldades serao
tratadas por meio analise local de fragmentos de imagens em um contexto temporal
limitado, que permite adaptacao gradual de mudanca de textura, além de permitir
a localizacao espacial das anomalias.

Ao conhecimento deste autor, ndo ha muitas referéncias bibliograficas [17] que
lidam com o problema de deteccao auténoma visual de anomalias em dutos subma-
rinos. Em [18] é apresentada uma forma de inspecdo por meio de ultrassom. Mais
recentemente, em [19] o autor utilizou redes neurais profundas (deep learning) para
classificar eventos de interesse em inspecoes visuais de dutos submarinos. Dessa

forma, os estudos que melhor se assemelham a esse problema sao os de deteccao de



rachaduras em imagens de pavimento ou de dados estruturais em obras civis [§], [9],

0] e [L1].

(a)

Figura 1.5: Diferentes tipos de textura de dutos submarinos: (a) e (b) ao longo do
prorprio video; e (a), (c) e (d) entre videos diferentes.

A metodologia deste trabalho pode ser resumida nos seguintes passos: prepa-
racao das imagens sequenciais de trechos de videos de inspecao; fragmentagao da
imagem em sub-imagens de tamanho e sobreposigao variavel; extragao de atributos
dos fragmentos de imagens que representem texturas dos fragmentos; classificacao
nao-supervisionada dos atributos para deteccao de anomalias; e comparacao dos
métodos utilizados por meio de métricas objetivas.

A etapa de preparacao (Figura é feita pela anotacao manual das bordas
dos dutos, seguida da remocao da distorcao perspectiva da imagem, seguida da
anotacao das possiveis anomalias, que serao utilizadas para gerar uma métrica de
comparacao objetiva entre os métodos de extracao de atributos e classificacao dos
dados. A remocao da perspectiva foi feita para facilitar na fragmentacao da imagem
em sub-imagens, mesmo que introduza distor¢oes nos pixeis da parte superior do

duto. Contudo, os dados da anotacao das bordas dos dutos sao mantidos para

futuras analises.

Figura 1.6: Preparacao das imagens sequenciais de trechos de videos de inspecao:
anotacao manual das bordas dos dutos; remocao da distorcao perspectiva; e anotacao
manual das anomalias (apenas nos dados de treinamento).

As etapas de fragmentacao, extracao de atributos e deteccao de anomalias sao
representadas na Figura [I.7] Maiores detalhes sobre a implementagao dessa etapa

serao apresentados no Capitulo 4.
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Figura 1.7: Resumo da metodologia: fragmentacao das imagens, extragao de atri-
butos de textura e deteccao de anomalias.

1.4 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacao esta estruturada de maneira a apresentar inicialmente uma revisao
sobre o contetido teérico que serd utilizado para que, nos proximos capitulos, os ex-
perimentos, resultados e conclusoes possam relatar melhor como o contetdo tedrico
foi aplicado na pratica.

O Capitulo 2 apresenta as técnicas de processamento de imagem usadas na fase
de extracao de atributos que representam texturas de imagem.

O Capitulo 3 continua a revisao tedrica abordando os métodos de aprendizado
de maquina usados na deteccao de anomalias e os métodos de comparacao de de-
sempenho entre esses algoritmos.

O Capitulo 4 versa sobre o experimento pratico de deteccdo de anomalias nos
dutos submarinos através de filmagens de inspegoes com ROVs e detalha como as
técnicas dos capitulos anteriores foram utilizadas especificamente nesse ambiente.

Por fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusoes sobre este trabalho e sugestoes

sobre trabalhos futuros.



Capitulo 2
Representacao de Texturas

Textura é um conceito subjetivo, que nao possui uma definicao estritamente ma-
tematica, usualmente atribuido & sensacao visual causada pelo arranjo espacial e
de variacoes tonais existentes entre os pixeis de uma imagem. Contudo, h4 um
consenso de que as texturas, em geral, apresentam elementos basicos com repeticao
aleatoria, ou periddica, que representam aspectos asperos, finos, suaves, granulares,
ondulados, etc. Esses aspectos sao representados por atributos de textura, que sao
um conjunto de medidas feitas através de técnicas de processamento de imagem.

O processo de extracao de atributos é um dos componentes mais importantes na
maioria dos sistemas de reconhecimento de padroes. A performance do classificador
depende diretamente da escolha do método de extracao de atributos utilizados nos
dados. Desta forma, esse método deve ser projetado com a intengao de obter uma
representacao compacta e significativa de atributos, a fim de garantir que o classifi-
cador receba dados nao redundantes e separaveis para produzir melhores resultados
na etapa de classificagao. Portanto, ha a necessidade de se investigar qual técnica
de extracao de atributos de textura produz os melhores resultados no processo de
classificacao.

O objetivo deste capitulo é introduzir as técnicas de processamento de imagem
mais comumente utilizadas na literatura para a classificacao ou segmentacao de tex-
turas de imagens. Essas técnicas sao baseadas em métodos estatisticos, estruturais,
de filtragem espaco-temporal e de reducao de dimensionalidade, e foram usadas neste
trabalho para extrair atributos de texturas de regioes de imagens para formar a base

de dados usada na tarefa de deteccao de anomalias.

2.1 Atributos Estatisticos de Primeira Ordem

Em analise estatistica de texturas, atributos de textura sao computados através da
distribuicao de combinacoes de intensidade de pixeis em diferentes posicoes relati-

vas. De acordo com a quantidade de pixeis em cada combinacao, a estatistica é

7



classificada em primeira ordem, segunda ordem e ordens superiores.

Atributos estatisticos de primeira ordem consideram apenas as intensidades de
cada pixel individualmente e sao obtidos através do histograma de uma regiao da
imagem. Considerando o caso em que uma imagem I (z,y), de dimensao (N x M), é
descrita por pixeis com NN, niveis de intensidade em escala de cinza, seu histograma

de primeira ordem é definido por P(7):

: h(7)
P = 2.1
(i) = r 2.1)
onde h(i) representa a contagem de pixeis com intensidade 4, definido por:
M-1N-1
hi) =33 6(I(ey) — i) | (2.2)
z=0 y=0

onde §(x) =1se x =0, e d(x) =0se x #0.

Com base no histograma, pode-se extrair inliimeros atributos que representem a
textura da regiao, como por exemplo os momentos, momentos centrais e entropia,
conforme apresentado na Tabela

Tabela 2.1: Atributos de primeira ordem descritores de textura

Tipo de Atributo Equagao
Ng—1
Momentos m, = E[I"] = Z i"P(1) (2.3)
=0
Ng—1
Momentos Centrais pn = E[(I = E[I)"] = > (i —my)"P(i) (2.4)
=0
Ng—1
Entropia H = —Ellog,(P(I))] = = Y _ P(i)log, P(i) (2.5)
1=0

Os atributos mais utilizados sao a média (m;), variancia (uy = o?), assimetria
(us/c?), curtose (p4/0*) e entropia. Elas representam, respectivamente, a média
da iluminacao da imagem, a variacao de intensidade em torno dessa média, a in-
clinacdo da distribuicao referente a média (Figura , o grau de achatamento da
distribui¢ao (Figura e uma medida de uniformidade do histograma.

Neste trabalho, foram utilizadas combinacoes dos atributos descritos acima, adi-
cionados ao valor minimo e méximo entre os niveis de cinza dos pixeis da imagem,
conforme sugerido em [9] para classificar rachaduras em imagens de pavimentos.
Outros atributos que poderiam ser utilizados sao a moda, a mediana e os quartis da

distribuicao.



A

As(x) > 0 As(x) <0

Figura 2.1: Comparagao entre histogramas: (a) exemplo de assimetria; e (b) exemplo
de curtose.

Cabe ressaltar que o presente método de extragao de atributos falha em captar
dependéncias estruturais entre pixeis. Na Figura 2.2 sao apresentadas duas imagens
com seus respectivos histogramas de intensidades de nivel de cinza. Embora essas
imagens possuam o mesmo histograma, e, portanto, os mesmos atributos de textura
de estatisticas de primeira ordem, a primeira imagem é uma versao mais estruturada,
que pode ser reconhecida pelo ser humano, enquanto que a segunda é a sua versao

embaralhada, que é irreconhecivel.

(a) (b) (©) (@)

Figura 2.2: Comparagao entre histogramas: (a) imagem estruturada; (b) histograma
da imagem (a); (¢) imagem embaralhada de (a); e (d) histograma da imagem (c).

2.2 Matriz de Coocorréncia de Niveis de Cinza

Estatisticas de primeira ordem fornecem informacao relacionada a distribuicao dos
niveis de cinza dos pixeis da imagem, mas nao adicionam dados sobre as posicoes
relativas desses pixeis. Dessa forma, os atributos desse tipo de estatistica nao serao
capazes de medir com detalhes se agrupamentos de pixeis de nivel baixo ou alto
estao intercalados ou agrupados separadamente. Para vencer essa deficiéncia, pode-
se calcular estatisticas de ordens mais elevadas e extrair atributos delas.

A Matriz de Coocorréncia de Niveis de Cinza (Gray Level Cooccurrence Matriz
— GLCM) se trata de um histograma de segunda ordem que mede a propor¢ao

de ocorréncia de pares de pixeis para uma dada distancia e orientacao entre eles.



Dessa forma, atributos de texturas calculados a partir dessa matriz sao considerados
atributos estatisticos de segunda ordem. Essa matriz foi inicialmente concebida em
[20] com a intengao de descrever atributos de textura na aplicacdo de classificagao
de imagens.

Para uma imagem I de dimensoes M x N, quantizada em N, niveis de cinza,
a GLCM ¢ uma matriz quadrada Cy, 4, de dimensao N, x Ny, definida por um

parametro de deslocamento (d,, d,), onde cada elemento dessa matriz é dado por:

Caay (1,7) = Y Y 6(I(w,y) = )3 (x + duyy + dy) = j) | (2.6)

Y
onde 0(z) =1sex =0,e d(x) =0sex #0.

Os célculos das matrizes GLCM sao feitos comumente com os deslocamentos
(dy,d,) parametrizados por vetores de deslocamento, com seu médulo (d) e diregao
angular (f) normalmente discretizados nos valores de 0°, 45°, 90° e de 135°, conforme
representado na Figura [2.3] Dessa forma, as matrizes passam a assumir a notacao

de Cyp no lugar de Cg, 4, .

Figura 2.3: Exemplo de deslocamentos usados no calculo da GLCM.

Para uma melhor discriminacao e, consequentemente, classificacao de texturas
diferentes, as GLCMs utilizadas sao simétricas, isto é, representam as variacoes
dos pixeis em sentidos opostos ao longo de uma mesma dire¢cao. Para isso, nao
é necessario o calculo das GLCMs dos angulos de 180°, 225° 270° e 315°, pois
apresentam resultados iguais as transpostas dos angulos de 0°, 45° 90° e 135°.

A transformacao das GLCMs em matrizes simétricas é feita conforme apresen-
tado na Equacao e exemplificado na Figura . Nesse exemplo, a figura da
esquerda representa uma imagem de tamanho 4x4 quantizada em 4 niveis de cinza
e as figuras da direita sao, respectivamente, as matrizes GLCM bésica e sua versao
simétrica, calculadas consierando o deslocamento de 1 unidade na direcao de 0°. A
imagem possui 3 ocorréncias do par de pixeis (0,1) (vermelho), que sdo mapeadas
na posicao (0,1) da matriz GLCM e 1 ocorréncia do par (3,3) (azul) que é mapeada

na posicao (3,3) da matriz.
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Para se adicionar a propriedade de invariancia a rotagao, basta calcular uma
unica matriz para todas as direcoes, dada pela média entre seus elementos. Essa
propriedade de invariancia a rotacao pode ser estendida para o deslocamento reali-

zando operacao similar com diferentes deslocamentos.

Imagem (Ng = 4) Matriz GLCM (Cqg) Matriz GLCM (C%4)
= = 0¢
d=16=0 0o 1 2 3 0 1 2 3
Q[ D[] o of o3| o] o of o| a| 1] o0
1| 2 €E>< 1|/1| 3] o 1l a| 2| a0
/
dP=aE 1| 0|1 2 1| 4| of 1
1| 2 @)/3 0 \O\GTl 300 0] 1] 2

Figura 2.4: Exemplo de célculo de GLCM com deslocamento de um pixel na orien-
tacao de 0° para imagem com quatro niveis de cinza.

Cﬁza = Cap + CdT,e ) (2.7)

onde C, é a matriz simétrica de Cyp, que torna invariante as observagoes em uma

mesma diregao.
De forma a obter densidades de probabilidade conjunta discreta factiveis e pos-

sibilitar o calculo de atributos que representem texturas, as matrizes simétricas sao

normalizadas de acordo com:

CS
Ny TNy 1
Z o0 2o Cde(z 7)
onde ¢ (7, j) € o elemento (i, j) da matriz C7.

Na Tabela sdo apresentados alguns dos atributos definidos em [20] e [21],

os quais foram utilizados neste trabalho para representar texturas de imagens de

, (2.8)

matrizes GLCM simétricas e invariantes a rotacao.
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Tabela 2.2: Cinco atributos de textura obtidos de GLCM mais utilizados.

Tipo de Atributo Equacao

Contraste f= Z i — j1*P(i, j) (2.9)
(1 — — )P,

Correlagao [ = Z i ) GF) (2.10)

H= Z” P(i, 5), 02=Zi,j(i—u)2p(i,j))

Energia f= Zp(i7j)2 (2.11)
Entropia f= —ZP(i,j)logz(P(i,j)) (2.12)
Homogeneidade [ = Z g |z (2.13)

2.3 Padroes Binarios Locais

Os Padroes Binarios Locais (Local Binary Patterns — LBP) combinam abordagens
estatistica e estrutural na intencao de obter melhor poder discriminatoério na classi-
ficacao de texturas. Trata-se de operadores que incorporam estatistica de ocorréncia
de estruturas locais obtidas da vizinhanca dos pixeis. Foram inicialmente aplicados
em [22] e depois refinados em uma nova formulagao em [23| para incorporar inva-
ridncia a rotacao. Em ambos os casos os padroes sao invariantes ao deslocamento
linear de iluminacao em niveis de cinza, pois sao obtidos da comparacao entre o
pixel central de uma regiao com seus vizinhos. Além disso, podem ser aplicados

com mais parametros para se obter invariancia a escala da textura.

Padroes Basicos

No LBP baésico, cada pixel de uma imagem define um padrao através da comparacao
do pixel central (g.) com seus pixeis vizinhos (g,). Esse processo pode ser resumido
em uma etapa de limiarizacao seguida de uma etapa de modulacdo por um fator
binomial 2P dGnico para cada um de seus P vizinhos. Na etapa de limiarizagao, os
valores dos pixeis vizinhos sao limiarizados em relacao ao valor do pixel central,
através da funcao descrita na Equacao , com x = (g, — g.). Esse processo ¢é
exemplificado na Figura [2.5b]
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1, >0
s(z) = ’ - 2.14
@={y 17, (2.14)

Os valores limiarizados dos vizinhos s(g, — g.) sao modularizados pelos codigos
referentes a cada vizinho (27), conforme indicado na Equagao (2.15)) e ilustrado na
Figura . O resultado desse processo (Figura [2.5d)) ¢ um padrao que define uma

microestrutura local para o pixel analisado, ou seja:

P-1
LBP =) s(g,—g.)2" . (2.15)
p=0
110(100(150 1|11 12| 4 1|2 4
50 [100(125 0 1 8 16 23| 16
10 | 20 | 50 0|00 32 | 64 [128

(a) (b) (©) (@)

Figura 2.5: Exemplo de construgao de padrao LBP: (a) regido inicial usada no célculo
do padrao do pixel central; (b) resultado da limiarizacdo dos pixeis da regido; (c)
mascara usada na etapa de modulagao; e (d) padrao LBP indicado na posigao do
pixel central.

Com posse do padrao de cada pixel, constroi-se um histograma de padroes que
definem a estatistica de microestruturas de textura da imagem, que pode ser compa-
rado com o histograma de outra imagem para se obter uma medida de similaridade.

Originalmente a métrica escolhida foi a divergéncia de Kullback-Leibler, dada por:

Q) _ 5~ piy 00 PO
Dgr(P||Q) = ZP P(i) = EZ:P( )1 g@(@) ) (2.16)

onde P e () sao os histogramas de duas imagens e ¢ é o bin referente as microestru-

turas.

Padroes Uniformes

A definicao original de regiao em torno do pixel central tomava como base uma janela
de tamanho 3 x 3 e foi logo expandida para qualquer quantidade de pixeis vizinhos
P dispostos simetricamente em um circulo de distancia radial R em relacao ao pixel
central. Os valores de nivel de cinza de vizinhos que nao estiverem perfeitamente
dentro dos centros dos pixeis da imagem sao estimados com interpolacao. A Figura

apresenta trés configuracoes possiveis para R e P. Nela, os pontos vizinhos g,
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sao dados pelas coordenadas (Rsen(27wp/P), Rcos(2mp/P)) em relagao a coordenada
do pixel central (0,0).

yl /9 %
—~/R o] o]
2mp/P gl g g1
92

Jc-(0,00 X

(a) Padrao radial. (b) (P=4, R=1). (c) (P=8, R=1). (d) (P=12, R=2).

Figura 2.6: Vizinhanca circular simétrica para diferentes (P, R).

Uma das formas encontradas para garantir a invaridncia a rotacao dos padroes
locais foi a realizacao do deslocamento circular da palavra binaria obtida apds a
limiarizacao, de maneira que o resultado final fosse o menor valor possivel. Essa me-
todologia garante que a imagem rotacionada possua o mesmo resultado que a versao
original. Contudo, além dessa metodologia nao ter resultado em grande poder dis-
criminatorio, foram observados que certos padroes fundamentais para a definicao
de textura apresentavam ocorréncias elevadas. Esses padroes apresentavam estru-
turas circulares contendo poucas transicoes espaciais e foram nomeados de Padroes
Uniformes.

A definigdo do Padroes Binarios Locais Uniformes é feita com a formulacao da
medida de uniformidade dos padroes, que tem como objetivo contar o nimero de
transi¢coes binarias ao longo da estrutura circular apos a limiarizagao, e ¢ dada pela

seguinte equagao:

v

-1

U(LBPpr) = ) |5(9p = 9c) = $(gp-1 — ge)| + |s(gp-1 — gc) — s(90 — 9c)| - (2.17)

S
Il

Essa medida de uniformidade estabelece P padroes bésicos que possuem unifor-
midade menor ou igual a 2, que servem de modelo para microestruturas invariantes
a rotacao de pontos de luminosidade alta (0), pontos de luminosidade baixa (P), e
bordas de diferentes curvaturas (1 a P — 1), conforme apresentado na Figura
Conforme disposto na equacao a seguir, o valor do padrao do pixel analisado sera
entre 0 e P, indicando que é um dos modelos padroes mencionados anteriormente,

ou P + 1, indicando que nao é um padrao uniforme.

25;01 $(9p — 9e) se U(LBPppR) <2

) (2.18)
P+1 caso contrario

LBPf = {

O atributo final utilizado para esse operador é o histograma dos padroes para

uma amostra de textura. Esse atributo possui melhor capacidade de discriminacao
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Figura 2.7: Padroes bindrios tnicos invariantes a rotagao, com P = 8: (a) padroes
uniformes; e (b) exemplo de alguns padroes nao uniformes. Os circulos preenchidos
e vazios sao, respectivamente, equivalentes ao valor 16gico 0 e 1.

que os anteriores, pois os padroes uniformes sao separados dos nao uniformes, que

apresentam baixa estatistica e nao conseguem ser estimados corretamente.

Outros Padroes

Além dos padroes mencionados anteriormente, existe uma quantidade extensa de
variacoes para a representacao de texturas por meio de padroes binérios.

Em [24] os autores apresentam uma variante do LBP bésico chamada Multi-Scale
Block Local Binary Pattern (MB-LBP) que foi utilizada para reconhecimento facial.
Essa versao utiliza a média dos niveis de cinza de blocos de pixeis para calcular os
padroes binarios, ao invés de considerar os pixeis individualmente, como é feito na
versao béasica.

Em [25] os padroes binarios sao estendidos para incorporar caracteristicas tem-
porais de texturas dinamicas através do Volume Local Binary Patterns (VLBP).
Essa técnica se baseia em analisar os padroes bindrios em planos ortogonais espago-
temporais para detectar variacoes em expressoes faciais ao longo do tempo.

Em [I5] é introduzido o conceito de razao inlier-outlier para auxiliar o LBP uni-
forme na detecgao de micro defeitos em painéis compostos por Diodos Emissores de
Luz Organicos (Organic Light-Emitting Diodes — OLEDs). Sao considerados inliers
0s pixeis que sao similares ao pixel central da regiao analisada. Essa similaridade
é feita através da comparacao do pixel analisado e do pixel central por um limiar.
Sao incorporadas varias razoes de inlier-outlier para diferentes limiares nos dados de
treinamento para garantir que micro defeitos sejam localizados mesmo em ambientes

onde a diferenca de iluminacao é pequena.
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2.4 Filtros de Gabor

Inspirados em sistemas biologicos, os Filtros de Gabor foram propostos com in-
tuito de incorporar propriedades dos campos receptivos de células simples no cortex
visual [26]. Formam um banco de filtros lineares usados em uma analise multire-
solucao de imagens, que possui a capacidade de descricao espacial e frequencial,
simultaneamente, de atributos de textura. Foram inicialmente aplicados em [27] em
segmentacao de texturas.

Os filtros sao compostos pela modulagdao de gaussianas, em qualquer rotacao e
escala, por uma exponencial complexa representando um plano de onda senoidal.
Servem para localizar espacialmente determinadas componentes de frequéncias na
imagem, em uma determinada dire¢ao. Sao matematicamente representados pela

equacgao a seguir e ilustrados na Figura [2.8]

G(z,y) = lexo_y exp (— % — %) exp (jwox/) ’
2’ = zcos(0) + ysen(h) ,
y' = —axsen(0) + ycos(0) ,

(2.19)

onde wy é a frequéncia do filtro, 6 é o angulo de rotacao da gaussiana em relacao ao
plano de onda e o, e 0, sao os desvios padroes dos eixos principais da gaussiana.

Sua Transformada de Fourier é dada por:

u' = ucos(0) + vsen(d), o, =1/270, ,

v = —usen(0) + vcos(d), o, =1/2m0, .

(2.20)

Figura 2.8: Exemplo de um filtro de gabor: (a) parte real do filtro; (b) parte
imaginaria do filtro; e (c¢) resposta do filtro no dominio da frequéncia.

Em [28] e [29] sao detalhadas a constru¢ao do banco de filtros e a extragao de

atributos. Os parametros do banco de filtros sao as frequéncias minima e maxima
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da onda senoidal e a quantidade de orientacOes a serem analisadas. Com esses
parametros, é possivel obter filtros no dominio da frequéncia que se tangenciam
entre si na metade de suas amplitudes, conforme exemplificado na Figura[2.9] Essa
figura representa o campo receptivo da visao biol6gica mencionado no comeco desta
secdo. Cabe ressaltar que Filtros de Gabor nao sao usados na frequéncia (0,0),
portanto a média da imagem deve ser removida antes da aplicacao do banco de
filtros.

(a)

Figura 2.9: Exemplo de banco de filtros no dominio da frequéncia: (a) resultado da
resposta completa para oito orientacoes e quatro escalas; e (b) exibi¢do dos pontos
tangentes entre os filtros.

Ainda, seguindo o artigo [28], os atributos de textura sao obtidos aplicando-se o
banco de filtros na imagem de maneira global e obtendo resultados de atributos em

janelas de fragmentos de imagens. O modulo da filtragem é dado por:

Ig = /(1% Re(fp0))? + (1 % Im(fg))* (2.21)

Onde [, é a imagem resultante da filtragem de I por f,,, os indices p e ¢ representam
escalas e orientacoes dos filtros, * representa o operador da convolu¢ao bidimensi-
onal, e Re(-) e Im(-) sdo, respectivamente, as componentes reais e imaginarias dos
filtros.

Considerando que as imagens serdao fragmentadas em K janelas de tamanho
L x L, o vetor de atributos, para cada janela, ¢ dado pela média de I,, nessa janela,

conforme descrito por:

Dk(p7 Q) = % Z ]palI(xvy) . (222)

z,yck

2.5 Analise de Componentes Principais

A Analise de Componentes Principais (Principal Component Analysis — PCA) é

uma operacao matematica linear que tem como objetivo a fatoracao de uma ma-
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triz de observacoes, possivelmente correlacionadas, em componentes ortogonais nao
correlacionadas chamadas Componentes Principais. Essa técnica é comumente uti-
lizada em aprendizado de maquina na tarefa de reducao de dimensionalidade, com
o objetivo de se manter o minimo de dados com grande capacidade descritiva.
Considere X uma matriz M x P, onde M é o ntimero de observacoes de dados e
P é a dimensao original dos dados. A ideia é reordenar o sistema de coordenadas dos
dados a fim de obter uma representagao ortogonal com eixos (autovetores) ordenados
de maneira decrescente por autovalores. Isso é feito através da matriz de Covariancia

C, de acordo com as equacoes:

~\T ~ N-1 .
Cv = \v, com C:(X_X> (X =X) e Y:M. (2.23)
N -1 N

No caso das imagens usadas neste trabalho, a construcao da matriz X consiste
em incorporar, linha a linha, o resultado da vetorizacao das imagens, de tamanho
N x N, em observacoes de dimensoes 1x N2, Dessa forma a dimensio P é equivalente
a N2

Em [30] essa técnica foi usada em imagens de rostos para reduc¢ao de dimensiona-
lidade e posterior reconhecimento facial de individuos. Os autovetores extraidos no
processo foram denominados eigenfaces e sao as bases usadas para a reconstrucao
da face de um determinado individuo. O reconhecimento facial é feito com uso da
distancia entre a reconstrucao da face de um individuo desconhecido com as faces
dos individuos usados no treinamento. Cabe ressaltar que, conforme apresentado
em [30], essa técnica é valida para qualquer dimensao M da matriz X, contanto que
a quantidade de observacgoes seja superior & quantidade de componentes finais da
reducao.

Neste trabalho essa técnica sera usada nos fragmentos de imagens de duto para
obtermos uma representacao desses fragmentos em bases de menor dimensao, com o
méaximo de variacao possivel entre esses dados. Dessa forma, além de se obter uma
representacao para os fragmentos de imagem em um espaco de dimensao inferior,
texturas comuns formarao grupos mais densos de pontos, enquanto que anomalias
estarao mais distantes desses agrupamentos.

Essa técnica apresenta um problema bem conhecido que pode impactar na se-
paracao dos dados para a classificacao. A Figura [2.10] apresenta um exemplo desse
problema. Nela, um conjunto de pontos em um espago bidimensional sera reduzido
para apenas uma dimensao. Representando os dados pela sua componente principal,
obtém-se o grafico da Figura [2.10b] enquanto que representando os mesmo dados
pela componente com menor autovalor, obtém-se o grafico da Figura[2.10c| Pode-se

verificar que, nesse exemplo, a representacao pela componente de maior autovalor
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resulta em observacoes nao separaveis. Uma das formas de se resolver esse pro-
blema é utilizar a técnica de Analise de Componentes Independentes (Independent
Component Analysis — ICA), que nao sera abordada nesse trabalho. Outra maneira
de resolver o problema, que sera utilizada neste trabalho, ¢ manter algumas das

componentes de menor autovalor na fase de reducao de dimensionalidade com PCA.

(a) (b) ()

Figura 2.10: Problema de separacao de dados para a classificagdo com reducao de
dimensionalidade por PCA: (a) dados originais em espago bidimensional, cujos eixos
em vermelho e em azul representam, respectivamente, a componente principal e a
componente de menor autovalor do PCA; (b) histograma da projecao na dire¢ao da
componente principal; e (¢) histograma da projecao na dire¢ao da componente de
menor autovalor.

Além do problema apresentado anteriormente, a presenga de intrusos (anomalias)
no conjunto de dados influenciam a resposta final dos autovetores. Para resolver esse
problema, ha versoes mais recentes de algoritmos de calculo de PCA robustos a esse
problema [31] e [32] que faz uma decomposi¢ao da matriz de observagdes em outras
duas, uma de baixo posto e outra esparsa, que representam, respectivamente, os
dados robustos e o ruido introduzido pelos intrusos.

A analise por PCA é uma operacao matemaética linear, portanto pode nao con-
seguir obter uma representacao adequada para os dados em um espago de dimensao
reduzida. Para isso, ha a possibilidade da utilizacao de aprendizado de maquina
para se obter representacoes nao lineares para os dados. Isso pode ser feito com uso
de Autoencoder, ou Convolutional Autoencoder, que nao serao apresentados neste
trabalho por serem computacionalmente custosos, violando a premissa de analise

em tempo real estabelecida nos objetivos do Capitulo 1.
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Capitulo 3
Deteccao de Anomalias

Este capitulo tem o propoésito de introduzir o ferramental necessario para o apren-
dizado de maquina utilizado na detec¢ao de anomalias em sequéncias de imagens de
dutos submarinos.

Inicialmente é apresentado um resumo sobre técnicas de aprendizado de méaquina
utilizadas em deteccao de anomalias, e, em seguida, sao descritos os algoritmos nao-
supervisionados que foram utilizados nesta dissertacao. Por tltimo, sao apresenta-
dos detalhes sobre a metodologia utilizada na comparacao entre os algoritmos de

deteccao de anomalias.

3.1 Configuragoes de Detectores de Anomalia

Deteccao de anomalia, também conhecida como deteccao de intrusos ou deteccao de
novidade, tem como objetivo o reconhecimento de padroes incomuns ou raramente
encontrados em um conjunto de dados.

No aprendizado de maquina convencional, todos os dados possuem rétulos de
suas classes, sendo divididos em grupos de treinamento, de validagao e de teste, que
servem para treinar e avaliar o desempenho do classificador. Contudo, no apren-
dizado de maquina voltado para deteccao de anomalias, existem trés abordagens
ilustradas na Figura 3.1} que dependem da disponibilidade de anotagoes das anoma-
lias no conjunto de treinamento: aprendizado supervisionado; semi-supervisionado;
e nao-supervisionado.

No aprendizado supervisionado, o classificador é treinado e validado similarmente
a um classificador convencional de duas classes com a utilizacdo dos rotulos das
anomalias e observacoes comuns. Esse tipo de aprendizado é o menos utilizado no
contexto de deteccao de anomalias por haver a necessidade do conhecimento prévio
das caracteristicas que definem uma anomalia, bem como uma vasta base de dados

de anomalias anotadas.
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No aprendizado semi-supervisionado, nao se sabe quais sao as caracteristicas das
anomalias, ou nao ha a possibilidade de observacao de anomalias no experimento,
mas as condi¢oes normais de funcionamento de um sistema sao conhecidas e podem
ser mapeadas. Com as anotacgoes das observacoes comuns e esperadas para um
experimento, pode-se construir um classificador de uma tnica classe que detecte as
observacoes comuns, classificando como anomalia o que se desvia do modelo obtido.

No aprendizado nao-supervisionado, nao ha anotacoes durante a fase de treina-
mento. Nessa configuragao, o detector atribui notas as observacoes de acordo com
caracteristicas intrinsecas dos dados, utilizando métricas de distancia ou densidade
para distanciar observacoes normais de andémalas. Essa pontuacao ¢ denominada
pontuacao de anomalia, que da origem & classificacao das observacgoes anomalas

através de sua limiarizacao.

Treinamento @ Normalidade
......ﬂ @ Anomalia
Teste Resultado

Q000 O®O®—¥»| Modelo — > 00 000@®

(a) Detecgao de anomalia supervisionada.

Treinamento @ Normalidade
......ﬂ @ Anomalia
Teste Resultado

Q00000 —¥»| Modelo — > 0000 0@®

(b) Deteccao de anomalia semi-supervisionada.

Teste Resultado

Q00000 —¥»| Modelo — 000 00@®

@ Normalidade @ Anomalia

(c) Deteccao de anomalia nao-supervisionada.

Figura 3.1: Diferentes configuracoes para detectores de anomalia de acordo com a
presenca de anotacoes.

O tipo de aprendizado utilizado neste trabalho é o nao-supervisionado, pois nao
hé a possibilidade de mapeamento de todas as anomalias existentes nos dutos sub-
marinos, uma vez que elas podem aparecer na forma de uma observacao nunca vista.
Além disso, conforme discutido no Capitulo 1 (Figura , nao héa a possibilidade

21



da constru¢ao de um modelo padrao para as imagens normais dos dutos devido a
grande variacao das imagens. Dessa forma, o aprendizado devera ser local em poucos

quadros de imagens do video.

3.2 Tipos de Anomalia

As anomalias podem ser classificadas quanto ao escopo dos dados em anomalias
globais, locais ou micro agrupamentos ( clusters) e, referente ao tipo de detecgao, em
anomalia pontual, coletiva ou contextual [33].

Anomalias globais, locais e micro agrupamentos sao, respectivamente: pontos
que se distanciam da totalidade dos dados; pontos que se distanciam de um gru-
pamento local de dados; e conjunto de pontos que podem ou nao ser classificados
como anomalias, dependendo da aplicagao e algoritmo usado. Essas anomalias sao
exemplificadas na Figura [3.2]

Anomalias pontuais sao aquelas que partem da definicao de que anomalias sao
observagoes que raramente ocorrem, portanto aparecem na forma de pontos singu-
lares. Como essa suposicao nem sempre ¢ valida, foi concebida a ideia de anomalias
coletivas, que sao grupos de pontos que sao diferentes de observagoes comuns.

Anomalias contextuais sao classificadas de acordo com o contexto analisado,
podendo ser classificadas em anomalia ou nao em momentos diferentes. Um exemplo
de contexto e anomalia contextual pode ser, respectivamente, a estacao do ano e a
venda de sorvete durante o inverno. Nessa situacao, é esperada a venda de sorvete

durante verdo (padrao comum) e pouco observada no inverno (anomalia).

Anomalias globais

Anomalia local .
L]

o5 L

Figura 3.2: Exemplos de anomalias globais, locais e micro agrupamentos.
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3.3 Algoritmos Nao-Supervisionados

Existem intimeros algoritmos de deteccao de anomalias nao-supervisionados que sao
baseados em métricas de distancia, métricas de densidade, métodos de agrupamento,
métodos estatisticos, classificadores, etc.

Em [33] e [34] s@o descritos algoritmos de deteccdo de anomalias nao-
supervisionadas, e em [35] sdo apresentados os métodos mais recentemente desen-
volvidos baseados em aprendizagem profunda (deep learning) para detec¢ao de ano-
malias em videos.

Essa dissertacao se baseia em alguns dos métodos encontrados em [33] e [34].
As técnicas de aprendizagem profunda nao foram investigadas, pois demandam um
extenso conjunto de dados para treinamento, além de precisarem de dados com baixa
variacao contextual para aprendizado de um modelo padrao, que nao é possivel
devido a variacao contextual dos videos dos dutos submarinos.

Métodos baseados em distancia, densidade ou na criacao de um modelo para cada
classe sao preferidos, pois espera-se que as observacgoes criem uma nuvem de pontos
concentrada, com anomalias, em sua grande maioria, do tipo global. Portanto,
os algoritmos selecionados para comparacao da deteccao de anomalias foram: k-
Nearest Neighbors; Local Qutlier Factor; Histogram-Based QOutlier Score; e One-
Class Support Vector Machine.

3.3.1 k-Nearest Neighbors

k-Nearest Neighbors (K-NN) é um algoritmo de classificacio que possui duas ver-
tentes: uma para classificacao supervisionada convencional; e outra para geracao de
pontuacao de anomalia usada em classificacao nao-supervisionada.

No contexto de deteccao de anomalia, é um algoritmo de detecgao global, baseado
em distancias entre observacoes. Nesse algoritmo, as distancias entre todos os pontos
sao calculadas e a pontuacao de anomalia que é atribuida as observacoes é dada pela

média das distancias dos K vizinhos mais préximos, de acordo com:

ZyGNk(z) d(z,y)
| Ni()]

onde K-NNg(z) é a pontua¢ao de anomalia do registro x, d(z,y) é, geralmente, a

K-NNj,(z) = , (3.1)

distancia euclidiana entre os registros x e y, Ni(x) é o conjunto dos k-vizinhos mais
proximos de = e | - | & o operador cardinalidade de conjuntos.

Esse algoritmo sofre de duas deficiéncias: a escolha do parametro K e a escolha
do limiar usado na classificacao das anomalias.

A escolha do parametro K nao pode ser efetuada de antemao, pois, sendo esse al-

goritmo do tipo nao-supervisionado, nao héa regras para garantir a escolha adequada
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desse parametro através de validagao cruzada. O que é feito é executar o algoritmo
para diferentes parametros e verificar o comportamento médio na comparacao com
outros algoritmos.

A escolha do limiar da classificacao é deficiente, pois as pontuacoes de anomalia
dependem do conjunto de dados usados, niimero de dimensoes e normalizacao. Mais
detalhes sobre a escolha do limiar serao apresentados na secao de comparacao entre
os algoritmos de detecgao de anomalias.

Esse algoritmo é o mais simples e servird como base para comparagao entre
detectores mais avancados. Além disso, a pontuacao de anomalias também poderia

ser calculada pela mediana entre as distanicas dos k-vizinhos mais proximos.

3.3.2 Local Outlier Factor

Em [30] foi apresentado o conceito de anomalia local e, para resolver esse problema,
foi proposto o algoritmo Local Outlier Factor (LOF). Esse algoritmo é baseado
na andlise da densidade das amostras e é capaz de detectar anomalias locais em
agrupamentos com densidades diferentes.

O algoritmo é baseado em uma grandeza denominada Local Reachibility Dis-
tance (LRD) que ¢é o inverso da distancia média entre os K-vizinhos mais proximos.
Utilizando a Equagao (3.1)), a LRD ¢ dada por:

LRD;(2) = 1/K-NNj(z) . (3.2)

A pontuacao do LOF é calculada a partir da razao entre densidades locais entre

o registro e seus K-vizinhos mais proximos:

LRDy (y)
ZyGNk(z) LRD:(Z)

| Nk ()]

A vantagem desse algoritmo sobre o algoritmo de K-NN ¢ que instancias normais

(3.3)

irao possuir densidade similar a de seus vizinhos, resultando em uma pontuacao de 1.
Anomalias possuirao densidade inferior a de seus vizinhos, resultando em pontuagoes
superiores a 1. Dessa forma, ha a possibilidade da escolha padronizada de limiares
para a classificacao de anomalias para diferentes tipos de dados.

Uma possivel desvantagem dessa estratégia, notada em [33], é que ha a tendéncia
de muitos falsos alarmes serem obtidos em problemas nos quais nao ha o interesse

em detectar anomalias locais.
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3.3.3 Histogram-Based Qutlier Score

Histogram-Based Outlier Score (HBOS) é um algoritmo de deteccao global, baseado
em densidade de observacoes locais, que se assemelha ao algoritmo de Naive Bayes
em classificadores convencionais [37].

O algoritmo considera que as dimensoes dos atributos sao independentes entre si
e obtém a pontuacao de anomalia através da contribuicao de medidas de densidade
de cada histograma unidimensional. Esses histogramas podem ser construidos com
ntmero de observacoes por bin fixo, distribuindo os pontos em K regioes de tamanho
fixo, ou dinamico, distribuindo N/K pontos em regioes de tamanhos varidveis. A
escolha do parametro K define o algoritmo e geralmente é escolhido como v/N, mas
serao testados alguns valores diferentes para verificar a performance do algoritmo.

O calculo da pontuagdo ¢é feito através da Equacao (3.4]), onde ¢ e d sdo, res-
pectivamente, o indice de iteracao e a dimensao dos atributos, x é uma observacao
e hist;(x) ¢ uma medida normalizada extraida do histograma da dimensao i dos
atributos. Para cada histograma da dimensao ¢, verifica-se qual bin representa a
dimensao ¢ da observacao x para a extracao dessa medida. No caso de bins fixos,
essa medida é o valor das contagens do histograma, enquanto que no caso de bins
dinamicos, essa medida é o ntimero de contagens dividido pela largura do respec-
tivo bin. A normalizacao é feita de tal maneira que o histograma final possua valor

maximo unitario.

d
HBOS(z) = Zlog (m) . (3.4)

O procedimento de calculo da pontuagao de anomalia com HBOS é ilustrado na

Figura [3.3| para bin fixo, com K = 2 e atributos de dimensao d = 2.

Atributos

0

o |1]2

@

> 1211

& >
o)

s 211

e |

-
x:|1]11] HBOS(x) =log(1/0.5) + log(1/1)

Figura 3.3: Construcao da pontuacao de anomalia por HBOS com bin fixo, K = 2
e dimensao dos atributos d = 2.

A consideracao de independéncia entre os atributos pode comprometer a quali-

dade da detecgao de anomalias, porém esse algoritmo traz a vantagem de ser com-
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putacionalmente mais eficiente comparado com algoritmos baseados em distancia.

3.3.4 One-Class Support Vector Machine

One-Class Support Vector Machine (OCSVM) é um algoritmo que aprende uma
borda de decisdo através de uma funcao de transformacao ¢(-), definida por um
kernel, que projeta os dados em um espaco de maior dimensao. Essa borda de
decisao, no espaco de dimensao elevada, é representada por um hiperplano cuja
funcao, quando aplicada as observacoes comuns do conjunto de dados, resultam
em valores positivos, enquanto que, para o caso de anomalias, resultam valores em
negativos.

Existe uma variedade de kernels que podem ser usados em OCSVM, como por
exemplo o linear, o polinomial, o gaussiano, etc. O kernel utilizado neste trabalho
¢ o gaussiano, pois pode ser utilizado em qualquer conjunto de dados, uma vez que
garante a existéncia de uma borda de decisao [38].

A equacao que garante a separacao entre os dados é apresentada a seguir. Nela
g(x) representa a pontuagao de anomalia das observagoes x, w é o vetor perpendicu-
lar & borda de decisao, p é um termo de polarizacao e ¢ é a funcao de transformacao
mencionada anteriormente. Quanto mais préoximo de zero estiver essa fungao, mais
provavel que o dado seja uma anomalia. Nos classificadores semi-supervisionados

convencionais, essa funcao é limiarizada, gerando apenas rotulos com dois valores.

g(z) = w'(x) — p. (3.5)

O problema do OCSVM consiste em otimizar a fungao custo a seguir, cujo pa-
rametro v, limitado entre 0 e 1, representa um limite superior no nimero de erros
de classificagio esperados (anomalias) e um limite inferior na quantidade de vetores

de suporte referente ao total de dados usados no treinamento.

- wl? IS
g};gT—H%Z&? (3.6)
=1

com restrigoes wl (z;) > p—& e & > 0.
A solugao para esse problema é apresentada em [38], junto com outros algoritmos

que apresentam robustez no treinamento na presenca de anomalias.

3.4 Caracteristica de Operacao do Receptor

Em aprendizado nao-supervisionado, detectores de anomalias nao sao treinados com
rotulos que separem as observacao padroes das anomalas. Essa caracteristica difi-

culta a fase de validacao dos resultados obtidos com o classificador, pois ha a neces-
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sidade de medidas externas ao problema para efetuar a comparacao de algoritmos
diferentes. Normalmente essas medidas sao obtidas através de rotulos das anomalias
de dados sinteticamente gerados ou através de anotagoes das anomalias em dados
reais. Neste trabalho, os rotulos que compoem a base de anomalias sao obtidos atra-
vés das anotacoes manuais feitas nos dados experimentais, conforme exemplificado
na Figura[I.6] no Capitulo 1.

Com posse das pontuacoes obtidas do detector de anomalias e dos respectivos
rotulos base, é possivel construir um grafico chamado de Caracteristica de Operacao
do Receptor (Receiver Operating Characteristic — ROC), que representa o quao bem
o algoritmo é capaz de detectar, em média, as anomalias. Esse grafico é construido
ponto a ponto através da comparacao dos rétulos base com rétulos obtidos através
da limiarizagao das pontuacoes do detector [39] e [40]. Nesse grafico, o eixo das
abscissas representa a Taxa de Falso Positivo (TFP) e o das ordenadas a Taxa de
Verdadeiro Positivo (TVP).

3.4.1 Construcao da ROC

Considere B o conjunto dos rotulos base, P(l) o conjunto dos rotulos obtidos da
limiarizacao da pontuacao de anomalias com o limiar [, U o conjunto universo de
dados, e | - | o operador de cardinalidade de conjuntos. A taxa TVP(l) é definida
como a taxa de anomalias base que foram corretamente detectadas pela rotulacao
das pontuacoes de anomalia, com o limiar [, sobre a quantidade de casos verdadeiros
dos rotulos base, e é calculada de acordo com a seguinte equacao:
TVP(l) = w . (3.7)
| B|
Em contrapartida, a taxa TFP(l) é definida como a taxa de anomalias errada-
mente detectadas pela rotulacao das pontuacoes de anomalia, com o limiar [, sobre
a quantidade de casos falsos dos rotulos base, e é calculada de acordo com a seguinte
equacao:

TFP(l) = %

A ROC é gerada através da obtencao de todos os conjuntos de coordenadas

(3.8)

(TFP(1), TVP(I)) variando o valor de | de maneira que o grafico se inicie no ponto
(0,0) e termine no ponto (1,1), conforme apresentado na Figura Esses pontos
indicam, respectivamente, que o limiar da rotulacao da pontuacao de anomalias
definiu como anomalia nenhum e todos os dados presentes. A linha diagonal que
liga esses pontos representa a performance de um detector aleatorio, que possui

50% de chance de classificar corretamente uma amostra, e indica um limite inferior
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de performance para os detectores. Curvas que estiverem mais proximas do ponto
(0,1) possuem, em geral, melhor performance de detec¢do de anomalias (Figura
. Mais detalhes sobre avaliagao de performance serao apresentados na subsecao
a seguir e a descri¢ao da constru¢ao da ROC com os dados experimentais serao

apresentados no Capitulo 4.

detector aleatorio

Taxa de Verdadeiro Positivo
Taxa de Verdadeiro Positivo

o —» >

Taxa de Falso Positivo Taxa de Falso Positivo

(a) (b)

Figura 3.4: Caracteristica de operacao do receptor: (a) construgao da curva carac-
teristica de operagao do receptor; e (b) exemplo de resultados de ROC para trés
algoritmos diferentes, com performance I > 1T > TIII.

3.4.2 Performance da ROC

Conforme apresentado anteriormente na Figura[3.4b|] curvas mais préximas do ponto
(0,1) sa@o melhores que curvas mais proximas da linha diagonal. Essa dominancia
entre curvas, que indica melhoria de performance, pode ser comparada de diversas
formas. A maneira mais béasica é a de fixar um valor especifico para a taxa TFP e
comparar os valores resultantes das TVPs entre os algoritmos. Essa taxa representa
um limite maximo de aceitacao de falso alarme para os detectores e ¢é diferente para
cada problema.

A escolha da taxa TFP errada pode prejudicar a comparagdo entre algoritmos
quando nao se compreende a natureza do problema a ser analisado, conforme in-
dicado na Figura [3.5al onde a curva I é dominante sobre a curva II em um ponto
distinto de TFP. Para isso, recomenda-se comparar os algoritmos através da métrica
de Area Sob a Curva (Area Under Curve — AUC) da ROC. Essa area representa a
probabilidade do algoritmo atribuir uma nota menor para um dado normal sorteado
aleatoriamente que a nota que atribuiria para uma anomalia sorteada aleatoria-
mente.

Porém, como o método da AUC da ROC mapeia uma curva em apenas um

ponto indicativo de performance, ela pode gerar ambiguidades entre duas curvas
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distintas, conforme indicado na Figura [3.5b, onde a AUC da curva I é igual a da
curva II. Para resolver esse problema, pode-se aliar os dois métodos de comparacao
de performance apresentados anteriormente e calcular a Area Parcial Sob a Curva
(Partial Area Under Curve — p-AUC) da ROC . Esse método retne o melhor entre
os dois outros, pois é robusto a variacoes das curvas através do calculo da area
enquanto que prioriza a detecgao até uma determinada taxa de falso alarme (Figura
3.5¢).

A pAaucasm

il il . 1l

I1 R
i - e
: Possivel Cnnﬂﬁu:

A TEPFixa (11> 1) A Aucq=1>11

>0~ (>10)

Taxa de Verdadeiro Positivo
Taxa de Verdadeiro Positivo
Taxa de Verdadeiro Positivo

TFP Escolhida TFP Escolhida

. AA\\\\\ o
: AR VR W W\ .
1 » 0 1 » 0

Taxa de Falso Positivo

(a) (b) (c)

Figura 3.5: Performance de algoritmos de deteccao de anomalias com uso da ca-
racteristica de operagdo do receptor: (a) comparagao por TVP com TFP fixa; (b)
comparagao por AUC da ROC; e (¢) comparagao por p-AUC da ROC.

0 1

Taxa de Falso Positivo Taxa de Falso Positivo

Os métodos de comparacao de performance usados neste trabalho sdo os da AUC
e da p-AUC.

3.4.3 Escolha de Limiar

Os métodos mais conhecidos de selecao automatica de um limiar para o detector de
anomalias com base na ROC dos dados de treinamento sao o ponto da curva mais
proximo do ponto (0, 1) e o Indice de Youden [41]. Esses critérios atribuem pesos
iguais as taxas de verdadeiros positivos e falsos positivos.

O ponto da curva ROC mais proximo do ponto (0, 1) é o ponto que garante
melhor relagao entre as taxas de verdadeiros positivos e falsos positivos, por estar
mais proximo do ponto do detector ideal, isto é, acerto de 100% com falso alarme
de 0%. Em contrapartida, o Indice de Youden obtém o ponto da curva ROC que
possui maior distancia até a curva que representa o detector aleatoério, atribuindo
pesos iguais & taxa de deteccao e a taxa de falso alarme. Esses dois critérios estao
representados na Figura (3.6

Além desses métodos, ha a possibilidade de se definir uma fungao custo que
relacione as taxas de deteccao de anomalias e de falso alarme através de pesos
diferentes para esses fatores. Contudo, é dificil de se estabelecer essa funcao em
aplicagoes praticas pois a atribuicao de pesos entre esses fatores pode se tornar um

problema subjetivo.
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distancia

indice de Youden

A\

detector aleatdrio

Taxa de Verdadeiro Positivo

—

Figura 3.6: Critérios de escolha de limiar do detector baseados na curva ROC.

0 Taxa de Falso Positivo

Por dltimo, cabe ressaltar que a escolha automéatica de um limiar para a
classificacao de anomalias transforma os algoritmos nao-supervisionados em semi-
supervisionados, uma vez que a selecao é feita com base nos resultados obtidos dos
dados de treinamento. Dessa forma, esses dados precisam possuir as mesmas carac-
teristicas dos dados do ambiente em que o detector serd aplicado para evitar falhas

nas deteccoes.
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Capitulo 4
Aplicacao Experimental e Resultados

Este capitulo tem o propoésito de apresentar os detalhes sobre a aplicacao experimen-
tal de deteccao de anomalias utilizada e os resultados obtidos para ela. A Secao|d.1
define os como os dados experimentais foram obtidos, apresentando detalhes sobre
a escolha de parametros e implementacao, enquanto que a Secao [4.2] apresenta as
medidas de performance da deteccao de anomalias, além de apresentar as detecgoes

em videos de inspecao de dutos submarinos.

4.1 Aplicacao Experimental

Nos experimentos deste trabalho, apenas trés filmagens diferentes foram utilizadas
para a formacao de um grupo de treinamento e outros dois de teste devido a restri-
coes de tempo na preparacao dos dados. O grupo de treinamento serviu como base
para a elaboracao de estratégias de deteccao de anomalias enquanto que os grupos
de teste serviram para a verificacao do funcionamento dessas estratégias. Nesses
videos, foram selecionadas sequéncias de imagens nas quais ha anomalias ao longo
da filmagem. Essas sequéncias possuem duracao de dez segundos e foram amostra-
das a seis quadros por segundo, resultando em um total de sessenta quadros por
sequéncia. Essa taxa foi escolhida para garantir maior fluidez da movimentacao das
anomalias entre quadros adjacentes. O grupo de treinamento ¢ composto por dez
sequéncias enquanto que cada grupo de teste é composto por cinco. Amostras das

imagens usadas na fase de treinamento e de teste sao apresentadas no Apéndice A.

4.1.1 Preparacao dos Dados

Conforme explicado no Capitulo 1, os dutos submarinos das imagens das filmagens
foram delimitados manualmente para remocao da perspectiva da imagem do duto.
Como nao ha dados sobre orientacao do ROV, nem das dimensoes do duto, essa

transformacao foi feita de maneira que as imagens resultantes tivessem um tamanho
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padrao de 720x720 pixeis. Nos dados de treinamento, essas imagens resultantes
foram usadas para anotagao manual das anomalias (Figura .

A etapa de preparacao consiste em segmentar a parte Gtil da imagem em frag-
mentos de imagens de tamanhos variados, podendo haver sobreposicao entre os
fragmentos. Para isso, a regiao 1til usada na extracao de atributos foi definida com
base nas imagens de treinamento nas quais nao ha a presenca do laser verde nem do
texto do video no canto superior. Esse recorte (Figura foi feito apenas no eixo
vertical e foi limitado ao valor de 191 a 590. Depois disso, a regiao ttil foi segmen-
tada em fragmentos quadrados de tamanho de 100, 80, 60 ou 40, com sobreposi¢ao
de 0%, 50% e 75% (Figura . Inicialmente, esses fragmentos foram convertidos

em escala de cinza para a etapa de extracao de atributos.

bt |

L: Temanho. do, Fragmento
S: Espagamento entre Fragmentos

(b)

Figura 4.1: Fases da preparagao dos dados: (a) recorte da area 1til da imagem; e (b)
segmentacao da imagem em fragmentos com tamanhos e sobreposicoes diferentes.

De maneira semelhante, as imagens das anotacoes das anomalias foram recor-
dadas e fragmentos foram obtidos da regiao util desse recorte. A diferenca é que a
imagem original foi inicialmente tratada com o operador morfologico de erosao com
elemento circular de tamanho seis para suavizar as marcagoes (Figura .

Em seguida, os fragmentos de imagem resultantes apos a erosao deram origem a
uma imagem binaria (Figura na qual cada pixel representa se seu respectivo
fragmento de imagem ¢ uma anomalia (1) ou nao (0). Essa binarizacao foi realizada
através da limiarizacao do percentual de pixeis indicativos de anomalia nos frag-
mentos de imagem e o limiar foi definido como 0.3/(L/50)?, onde L é o tamanho do
fragmento. Essa imagem binéria serd referenciada como anotacoes automaticas ao

longo do texto.
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Figura 4.2: Preparacao das anotagoes: (a) suavizacao com operagao morfologica;
e (b) classificacio das anotagbes de fragmentos de imagem sem sobreposicido de
tamanho L = 100.

4.1.2 Extracao de Atributos

Todos os atributos foram obtidos, inicialmente, de imagens em escala de cinza e
foram separados em atributos nao normalizados e normalizados com média zero e
variancia unitaria.

A seguir sao apresentados os parametros e peculiaridades de cada método de

extracao de atributos e como foram aplicados nos dados experimentais.

Atributos Estatisticos de Primeira Ordem

Esse tipo de atributo foi utilizado de maneira trivial, realizando-se as combinagoes
possiveis de sete atributos dos fragmentos de imagens: média, variancia, assimetria,

curtose, valor minimo, valor maximo e entropia.

Matriz de Coocorréncia de Niveis de Cinza

As matrizes foram construidas para serem invariantes a orientacao, conforme men-
cionado no Capitulo 2. Os parametros desse método de extracao de atributos sao:
o modulo da distancia entre pares de pixeis, valor 16gico que indica se a matriz deve
ser invariante a escala ou nao e combinagoes dos atributos listados na Tabela
O parametro de distancia é uma combina¢ao de, no méximo, trés valores que sao
25%, 50% e 75% do tamanho dos fragmentos. O parametro de invariancia a escala
faz com que as matrizes em diferentes escalas sejam analisadas separadamente ou

incorporadas em uma tnica, similar ao que é feito para a invariancia a rotacao.
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Padroes Binarios Locais

Padroes Binarios Locais possuem apenas dois parametros: o moédulo da distancia
entre pixeis e um valor logico que indica se a matriz deve ser invariante a escala ou
nao. Os valores para esses parametros sao similares aos apresentados anteriormente

para o algoritmo da GLCM.

Filtros de Gabor

Na extracao de atributos por Filtros de Gabor, a etapa de preparacao dos dados é
alterada, pois a filtragem nao pode ser feita diretamente nos fragmentos de imagens
devido as diferentes escalas dos filtros. Nesse caso, a filtragem deve ser feita na
imagem em escala de cinza original antes da etapa de fragmentacao, que sera seguida
da etapa de extracao dos atributos de energia média.

Os parametros usados para a criacao dos filtros desse algoritmo sao o ntimero de
orientacoes (2 e 4) e nimero de escalas (3 € 5). As escalas definem as frequéncias dos
Filtros de Gabor, que estao espacadas em distancias de oitavas entre si. O centroide
do filtro de menor frequéncia ¢ dado por w = (3/2)(7/2%), onde K ¢ o ntimero de

escalas.

Analise de Componentes Principais

A Anaélise de Componentes Principais é feita com dois parametros: a quantidade
de componentes principais e a quantidade de componentes de menor variancia. Ini-
cialmente foi feita a andlise apenas com componentes principais, variando de duas
unidades até vinte unidades, e em seguida sao apresentadas as comparagoes com a

inclusao de componentes de menor variancia.

4.1.3 Deteccao de Anomalia

Cada algoritmo de deteccao de anomalia possui um conjunto de parametros que
deverao ser variados para se calcular a média e desvio-padrao da desempenho do
detector. Esses parametros e peculiaridades de cada método serao apresentados a

seguir.

K-Nearest Neighbors

Esse classificador é o mais simples de todos e serve como base para a fixacao do
limite inferior na performance dos detectores. O parametro desse algoritmo é o
nimero de vizinhos usados no célculo, que foi definido como o intervalo de cinco a

quarenta e cinco em passos de cinco.
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Local Outlier Factor

O detector LOF ¢é baseado em distancia igual ao K-NN e possui apenas um para-
metro, que é o nimero de vizinhos usados no célculo e foi definido como o mesmo

intervalo do algoritmo de K-NN.

Histogram-Based Outlier Score

Esse algoritmo possui apenas um parametro, que é o niimero de observacoes por bin
do histograma. Nesse trabalho, a construcao dos histogramas é feita com quantidade
de observacoes por bins dinamica e o nimero de observacoes foi definido como o

mesmo intervalo do algoritmo de K-NN.

One-Class Support Vector Machine

No caso do OCSVM, foram implementadas duas variantes: uma sem e outra com
memoria. A versao sem memoria € treinada e testada com os atributos do proprio
quadro atual, enquanto que a versao com memoria utiliza atributos de quadros pas-
sados como base para o treinamento e realiza o teste no quadro atual. A atualizagao
da memoria é feita pela substituicaio de um percentual dos dados da memoria com
melhor pontuacao por dados do quadro atual com melhor pontuacao.

O parametro do algoritmo sem memoria é apenas a relagdo entre vetores de
suporte e nimero de anomalias. Para este parametro, os valores sao selecionados do
intervalo de 0,025 até 0,1 em passos de 0,025.

No caso do algoritmo com memoéria, os parametros sao v, o nimero de quadros
de video usados na memoria, e o percentual de dados substituidos a cada iteragao.
O parametro v foi fixado em 0,1, o ntimero de quadros da memoria em apenas 1 e
o percentual de dados substituidos foi definido como 1%, 2%, 4% e 6%.

Devido ao alto custo computacional, o parametro de memoria foi definido como
1 para permitir a simulacao com iniimeras configuracoes de atributos. Futuramente,
seria interessante a verificacao dos resultados com diferentes valores para esse para-
metro para as melhores configuracoes de atributos.

Em ambos os casos os parametros do kernel do OCSVM sao otimizados com
métodos heuristicos de um pacote de aprendizado de maquina que implementa o
projeto de SVMs.

Caracteristica de Operacao do Receptor

Cada ponto da curva ROC ¢é gerado através da comparagao das anotagoes autométi-
cas das anomalias com as anomalias obtidas da limiarizacao dos dados de pontuacao
de anomalia com um determinado limiar. A constru¢ao da ROC total é feita para

vérios valores de limiares.
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Neste trabalho, os limiares para geracao das curvas ROC foram aplicados de ma-
neira global, isto é, todas as pontuacoes de anomalia de todos os quadros das sequén-
cias de imagens dos dados de treinamento sofreram limiarizagdo por um mesmo

limiar global.

4.2 Resultados

Seguindo as diretrizes mencionadas na secao anterior, curvas ROC foram geradas
para cada configuracao conjunta dos parametros de extracao dos fragmentos de
imagens, dos parametros dos atributos e dos parametros dos classificadores. Os
indicadores de desempenho dessas curvas sdo a area total abaixo da curva (AUC) e
a area parcial abaixo da curva (p-AUC, integrada e normalizada até 0,1 da TFP).

Conforme mencionado nos capitulos anteriores, a técnica de extracao de atribu-
tos é o principal fator que define a qualidade da deteccao de anomalias. Além disso,
o tamanho e passo das janelas de imagem obtidas na fase de extracao de fragmen-
tos de imagens também sao fatores que influenciam a capacidade dos atributos de
segregar as anomalias. Dessa forma, para comparar os inimeros resultados e definir
as melhores configuracoes que segregam melhor as anomalias, os resultados foram
compilados em média e desvio padrao ao longo da dimensao dos parametros dos
classificadores.

Na Tabela sao apresentadas as configuracoes dos atributos que originaram os
melhores resultados médios de AUC e de p-AUC. Essas configuragoes serao utiliza-
das como referéncia na apresentagao dos resultados ao longo deste capitulo e serao
referenciadas de acordo com a primeira coluna da tabela, junto com a indicacao
de qual atributo esta referenciado. Neste trabalho, os atributos nomeados STAT
servem para para indicar atributos estatisticos de primeira ordem.

Nas Tabelas e sao apresentados os resultados para os critérios de AUC
e p-AUC respectivamente. Essas tabelas apresentam os melhores valores médios,
com seus desvios-padrao, obtidos pelo processo mencionado anteriormente. Abaixo
de cada valor estao as configuragoes dos atributos da Tabela junto com os
parametros da extracao de fragmentos de imagem. O detector OCSVM indica que
o modelo foi treinado e aplicado nos dados do mesmo quadro do video enquanto
que o detector OCSVM-M, utilizado com parametro de memoria M = 1, indica que
o modelo foi treinado com os dados de quadros anteriores e aplicado nos dados do
quadro atual.

Os resultados dos atributos normalizados, com média zero e desvio-padrao unita-
rio, se mostraram piores que os resultados baseados em atributos sem normalizacao.
Além disso, a construcao de atributos de PCA substituindo-se a tltima componente

principal pela componente de menor autovalor também nao proporcionou melhorias
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na classificagao de anomalias.

Tabela 4.1: Configuracoes dos parametros dos atributos das Tabela e

STAT GLCM LBP GABOR PCA
_ E B =\
. . D = (25, 50, 7‘))/.0 R = (12,5, 25, 37,5)% 4 dire¢des 10 componentes
Config. 1 variancia contraste e entropia o L
Lo distancias independentes 3 escalas principais
distancias independentes
Y H - < =107
m?’fhaf D = (25, 50, 70)/.0 R = (12,5, 25)% 4 diregoes 20 componentes
Config. 2 variancia contraste e homogeneidade PR - L
. distancias independentes 5 escalas principais
e curtose distancias independentes
Adls 5 R =)0y
média, D = (25,50, 75)% R = (12,5, 37,5)%
Config. 3 variancia contraste, entropia e homogeneidade . "~ 7
. c distancias independentes
e valor minimo distancias independentes
média, D = (25, 50)%
Config. 4 variancia contraste, entropia e homogeneidade R = (12,5)%
e valor maximo distancias independentes
Config. 5 R = (25)%
Config. 6 R =(375)%

Tabela 4.2: Melhores resultados médios de AUC da ROC para diferentes configura-
coes de detectores de anomalia.

STAT

GLCM

LBP

GABOR

PCA

0,8804 = 0, 0067

0,8694 =+ 0, 0018

0,8436 =+ 0, 0022

0,8750 = 0, 0041

0,9023 = 0,0023

K-AN (60, 30) (Config. 3) (80, 20) (Config. 1) (60, 15) (Config. 2) (60, 60) (Config. 1) (80, 20) (Config. 1)
LOF 0,7378 + 0, 0539 0,7184 + 0,0343 0,6628 + 0,0198 0,7652 + 0,0414 0,8467 + 0,0333
(40, 40) (Config. 4) (40, 40) (Config. 2) (80, 40) (Config. 5) (40, 40) (Config. 2) (60, 30) (Config. 2)

HEBOS 0,8463 + 0, 0032 0,8283 + 0,0013 0,8284 + 0, 0058 0,7175 + 0, 0055 0,9016 =+ 0, 0009
(40, 10) (Config. 3) (60, 15) (Config. 2) (60, 15) (Config. 2) (60, 60) (Config. 1) (80, 20) (Config. 1)

OCSVAL 0,7407 + 0,0133 0,7543 40,0138 0,6877 40,0419 0,7001 40,0141 0, 8456 + 0,0071
o (40, 40) (Config. 2) (40, 10) (Config. 1) (60, 15) (Config. 6) (40, 20) (Config. 2) (40, 20) (Config. 1)
OCSVM-M 0,9476 + 0,0039 0, 8554 40,0004 0,8109 40,0011 0,8999 + 0,0063 0,9194 + 0,0043

(40, 20) (Config. 4)

(40, 20) (Config. 3)

(40, 40) (Config. 3)

(40, 40) (Config. 2) (80, 40) (Config. 1)

Tabela 4.3: Melhores resultados médios de p-AUC da ROC, com p = 0,1 da TFP,
para diferentes configuracoes de detectores de anomalia.

STAT GLCM LBP GABOR PCA

K-NN 0,5510 £ 0,0105 0,5727 + 0,0041 0,3571 4+ 0,0019 0,5912 4+ 0,0079 0,6396 £ 0,0064
o (60, 60) (Config. 3) (80, 20) (Config. 1) (100, 25) (Config. 3) (60, 30) (Config. 1) (60, 15) (Config. 1)

LOF 0,3093 £ 0, 0495 0,2685 £ 0,0538 0,1313 +£0,0125 0,3058 £ 0, 0431 0, 4855 £ 0, 0597
(60, 60) (Config. 3) (40, 40) (Config. 1) (100, 50) (Config. 4) (60, 60) (Config. 1) (60, 30) (Config. 2)

HBOS 0,4967 £ 0,0041 0,4277 £ 0,0339 0,2856 +0,0124 0,2417 £ 0,0033 0,5983 £ 0, 0036
(60, 30) (Config. 1) (60, 30) (Config. 2) (60, 15) (Config. 3) (40, 40) (Config. 1) (60, 30) (Config. 1)

OCSVAL 0, 2688 = 0, 0087 0,2883 £ 0, 0004 0,1481 £ 0, 0041 0,2356 + 0, 0063 0,3933 + 0,0016
o (40, 10) (Config. 1) (40, 10) (Config. 2) (60, 15) (Config. 6) (40, 10) (Config. 1) (40, 20) (Config. 1)
oosvaLy 057794 40,0039 0,5689 =+ 0, 0025 0,4212 + 0, 0011 0,5880 = 0, 0064 0, 6707 £ 0, 0043

(60, 60) (Config. 4) (60, 60) (Config. 4) (40, 10) (Config. 1) (60, 60) (Config. 1) (60, 30) (Config. 1)

Conforme disposto nas Tabelas e [4.3] os atributos que geram os melhores
resultados na tarefa de deteccao de anomalias para os dados de treinamento sao o
STAT e PCA, utilizando o detector OCSVM-M.
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Na Figura [4.3| estao apresentados os graficos de valores de AUC e p-AUC por
parametros do detector OCSVM-M para essas configuracoes. Nota-se que a ten-
déncia é ter resultados melhores para baixos valores do parametro do detector, com

excecao do caso do PCA com medida de desempenho p-AUC.

Resultados do Detector OCSVM-M, com M =1,
para Melhores Configuragoes de Atributos
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1 2 4 [

Parametro do OCSVYM-M (%)

Figura 4.3: Melhores resultados de detectores de anomalias para diferentes tipos de
atributos e parametros de deteccao do algoritmo OCSVM-M, com M = 1.

Em seguida, foram selecionados os dois melhores atributos e classificadores para
cada uma tabelas de AUC e p-AUC para comparagao dos resultados. Os parametros
dos classificadores foram escolhidos de acordo com a Figura [4.3] Esses algoritmos,
junto com os respectivos resultados de AUC e p-AUC, estao resumidos na Tabela
4.4 O algoritmo que obteve melhor resultado na métrica de AUC foi o algoritmo 1
e apresentou resultado de 0,953 para um valor maximo de 1.

Os resultados da pontuacao de anomalias dos melhores quatro algoritmos apli-
cados as imagens de treinamento e de teste do Apéndice A estao dispostos por meio
de imagens de mapa de calor no Apéndice B.

Na Figura [4.4] estao dispostas as curvas ROC para os melhores algoritmos sele-
cionados anteriormente. Pode-se observar que a curva de melhor resultado de AUC
(linha solida) apresenta resultados de TVP melhores que as curvas dos outros al-
goritmos apenas para TVP superior a 3% e que tem resultados de TVP piores que

todas as outras curvas para TPF abaixo de aproximadamente 0,75%.
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Tabela 4.4: Algoritmos com melhores resultados médios de AUC e p-AUC.

Parametro dos

Crllter10~ Fragmentos de Atributo Detector AUC / p-AUC
(Classificagio)
Imagem
L1 média,
Algoritmo 1 A(Iljcl mfﬁ;‘) (40, 20) STAT, varianciae  OCSVM-M, 1% 0,9530 / 0,7805
e valor maximo
Algoritmo 2 *+0C médio (80,40)  PCA, LU compouentes - nagyngar 9% 0,9230 / 0,6584
(2° lugar) principais
AUC médio média,
Algoritmo 3 p“(lo lugan) (60,60)  STAT, varidnciae  OCSVM-M, 1% 09457 / 0,7882
& valor maximo
Algoritmo 4 P-UC médio (60, 30) pCA, 10 COmPONCIEes o ngynp N 6% 0,9067 / 0,6728
(2° lugar) principais

Curvas ROC para os Dois Melhores Resultados de AUC e P-AUC

Taxa de Verdadeiro Positivo

i
13
0.2 | STAT (40, 20} (Config. 4) OCSVM-M (1%) auc = 0.9530 / p-auc = 0.7805
k| |~ — —PCA(80, 40) (Config. 1) OCSVM-M (2%) auc = 0.9230 / p-auc = 0.6584
01f |-—- STAT (60, 60) (Config. 4) OCSVM-M (1%) auc = 0.9457 / p-auc = 0.7882
---------- PCA (60, 30) {Config. 1) GCSVM-M (6%) auc = 0.9067 / p-auc = 0.6728
D 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ]

0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1
Taxa de Falso Positivo

Figura 4.4: Melhores dois resultados de AUC e P-AUC para determinadas configu-
racoes de detectores OCSVM-M, com atributos PCA e STAT.
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Com essas curvas, o ponto de operacao dos algoritmos em relagao a TFP e
a TVP define um limiar para a classificacao das anomalias. Os resultados a seguir
consideram apenas dois pontos de operacao para os algoritmos: limiar cuja TFP seja
fixada em 5% para todos os algoritmos; e limiar automatico, definido no Capitulo
3. A Tabela lista os valores de TF'P e TVP para esses dois pontos de operacao.

Tabela 4.5: Taxas de falsos positivos e verdadeiros positivos para os pontos de
operagao dos melhores algoritmos.

Algoritmo 1 Algoritmo 2 Algoritmo 3 Algoritmo 4

Ponto de Operacao 1
(TFP de 5%)
Ponto de Operagao 2
(Automatico)

(5%, 85,81%) (5%, 69.85%) (5%, 83.87%) (5%, 72,07%)

(7,90%, 89,54%)  (14,77%, 84,25%) (8.86%, 88,39%) (12,95%, 83,03%)

Serao apresentadas a seguir figuras com os resultados das deteccoes utilizando
os dois pontos de operacao nos dados de treinamento e de teste. As figuras sdo
compostas por doze imagens dispostas em uma grade de trés linhas por quatro
colunas. As colunas dessas figuras representam os quatro algoritmos ordenados da
esquerda para a direita conforme disposto nas linhas da Tabela 4.4} cujas taxas TVP
e TFP estao dispostas nas colunas da Tabela[d.5] As linhas das figuras representamn,
em ordem, as imagens originais, com anotacao no caso de dados de treinamento,
seguidas do resultado da deteccao da anomalia para o ponto de operacao escolhido

e por tultimo as pontuacoes de anomalias em formato de mapa de calor.

Ponto de Operacgao 1 - Treinamento

As Figuras a apresentam exemplos de casos em que as deteccoes funcionaram
de acordo com o esperado, classificando corretamente a grande maioria das anota-
¢oes. Em todos os casos os quatro algoritmos apresentaram resultados semelhantes.

Nas Figuras a sao apresentados alguns dos casos em que ocorreram
falhas nas deteccoes.

Na Figura todos os detectores marcaram a sombra causada por areia so-
breposta ao duto como uma anomalia. Esse resultado era esperado, mesmo que
nao seja relevante para o inspetor, uma vez que se trata de uma anomalia na cena
apresentada. Uma maneira de contornar esse problema seria a introducao de pos-
processamento das deteccoes para eliminar esses casos, como por exemplo a utli-
zacao de um classificador posterior para separar esse tipo de caso. Outro possivel
poOs-processamento seria a remoc¢ao de deteccoes que nao formem grupos proximos
de um determinado tamanho.

Na Figura o detector com atributo tipo STAT marcou incorretamente int-

meros pontos que sao casos comuns. Isso ocorreu devido ao limiar de 5% de TFP
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estar muito alto a ponto de classificar alguns ruidos como anomalia. Além disso,
foi notado pelo mapa de calor da pontuacao de anomalias que h& a variacao do
nivel médio de pontuacao de anomalias entre quadros adjacentes, que faz com que
deteccoes com um limiar global sejam tendenciosas. Uma possivel forma de reduzir
esse problema seria a utilizacao de limiares locais a cada quadro. Outra forma seria
a de se comparar quadros adjacentes igualando-se suas médias durante a fase de
limiarizacao.

Na Figura [4.12| os quatro algoritmos detectaram as mesmas anomalias, que sao
pontos de pequenas pedras sobre o duto. Esse tipo de anomalia nao é relevante e
pode ser removido por meio de pds-processamento das detecgoes de maneira similar
ao que foi descrito previamente para o caso de sombras causadas por areias.

Nas Figuras e sdo apresentados erros de detecgao causados por sombras
nos dutos. Na primeira figura o algoritmo com atributo PCA falha ao detectar som-
bras que ocupem muita drea da imagem, pois acaba incorporando essa caracteristica
em seu modelo de atributo. Na segunda figura, o algoritmo com atributo STAT sofre
problemas de deteccao de sombras na parte superior do duto devido a baixa ilumi-
nacao nessa posi¢do. Foi feita a normalizacao da energia dos valores dos pixeis dos
fragmentos de imagens para tentar contornar esse problema de iluminacao, mas essa
metologia nao produziu melhores resultados. A correcao de efeitos de iluminacao ao
longo do eixo vertical da imagem pode ser a solucao para esse prolema.

Por dltimo, a Figura ilustra um problema que algoritmos que utilizam PCA
como atributo sofrem, que é o de aprender modelos-padrao que nao se encaixam
perfeitamente na imagem fornecida. Nesse caso em particular, o modelo-padrao
aprendido é semelhante as laterais dos dutos, que sao mais homogéneas e escuras
que a parte central. Dessa forma, o detector pode classificar incorretamente a parte
discrepante como uma anomalia. Mais uma vez, isso pode ser corrigido através de
pos-processamento dos resultados.

De uma maneira geral, os algoritmos apresentaram resultados bons nos dados
de treinamento, conforme era esperado dos algoritmos nao-supervisionados aplica-
dos localmente a cada quadro de imagem. O objetivo dos algoritmos é reduzir a
quantidade de informacao que seria enviada a um especialista para analise da in-
tegridade dos dutos. Dessa forma, a ideia ¢ detectar todas as anomalias, mesmo
que isso produza falsos negativos no processo. Além disso, posteriormente pode-se
reduzir os quadros classificados incorretamente através de pos-processamento, que
pode ser implementado utilizando desde operadores morfologicos até aprendizado

de maquina para rejeitar automaticamente casos desinteressantes.
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Figura 4.5: Primeira amostra positiva de deteccao de anomalias aplicada aos dados
de treinamento para TFP de 5%.

Figura 4.6: Segunda amostra positiva de deteccao de anomalias aplicada aos dados
de treinamento para TFP de 5%.
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Figura 4.7: Terceira amostra positiva de deteccao de anomalias aplicada aos dados
de treinamento para TFP de 5%.
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Figura 4.8: Quarta amostra positiva de detecgdo de anomalias aplicada aos dados
de treinamento para TFP de 5%.
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Figura 4.9: Quinta amostra positiva de deteccao de anomalias aplicada aos dados
de treinamento para TFP de 5%.

Figura 4.10: Primeira amostra negativa de deteccao de anomalias aplicada aos dados
de treinamento para TFP de 5%.
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Figura 4.11: Segunda amostra negativa de deteccao de anomalias aplicada aos dados
de treinamento para TFP de 5%.

Figura 4.12: Terceira amostra negativa de deteccao de anomalias aplicada aos dados
de treinamento para TFP de 5%.
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Figura 4.13: Quarta amostra negativa de deteccao de anomalias aplicada aos dados
de treinamento para TFP de 5%.
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Figura 4.14: Quinta amostra negativa de deteccao de anomalias aplicada aos dados
de treinamento para TFP de 5%.
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Figura 4.15: Sexta amostra negativa de deteccao de anomalias aplicada aos dados
de treinamento para TFP de 5%.
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Ponto de Operacao 1 - Teste

Os resultados para os dados de teste apresentaram os mesmos tracos que foram ob-
servados na fase de treinamento, isto €, todos os algoritmos apresentam desempenho
semelhante na correta deteccao das anomalias, conforme ilustrado nas Figuras [4.16
até . Além disso, conforme disposto nas Figuras até também apre-
sentaram problemas de deteccao em ambientes com variacao grande variacao de lu-
minosidade. Esses problemas ocorreram em ambientes onde a imagem é homogénea,
o que pode indicar que os atributos foram microestruturas que sao incorretamente

pontuadas com os detectores de anomalias globais.

k o

Figura 4.16: Primeira amostra positiva de detecgao de anomalias aplicada aos dados
de teste para TFP de 5%.
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Figura 4.17: Segunda amostra positiva de deteccao de anomalias aplicada aos dados
de teste para TFP de 5%.

Figura 4.18: Terceira amostra positiva de deteccao de anomalias aplicada aos dados
de teste para TFP de 5%.
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Figura 4.19: Quarta amostra positiva de deteccao de anomalias aplicada aos dados
de teste para TFP de 5%.

Figura 4.20: Quinta amostra positiva de deteccao de anomalias aplicada aos dados
de teste para TFP de 5%.
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Figura 4.21: Sexta amostra positiva de deteccao de anomalias aplicada aos dados
de teste para TFP de 5%.

Figura 4.22: Sétima amostra positiva de deteccao de anomalias aplicada aos dados
de teste para TFP de 5%.
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Figura 4.23: Oitava amostra positiva de deteccao de anomalias aplicada aos dados
de teste para TFP de 5%.

Figura 4.24: Primeira amostra negativa de deteccao de anomalias aplicada aos dados
de teste para TFP de 5%.
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Figura 4.25: Segunda amostra negativa de deteccao de anomalias aplicada aos dados
de teste para TFP de 5%.

Figura 4.26: Terceira amostra negativa de deteccao de anomalias aplicada aos dados
de teste para TFP de 5%.
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Figura 4.27: Quarta amostra negativa de deteccao de anomalias aplicada aos dados
de teste para TFP de 5%.

Figura 4.28: Quinta amostra negativa de deteccao de anomalias aplicada aos dados
de teste para TFP de 5%.
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Figura 4.29: Sexta amostra negativa de deteccao de anomalias aplicada aos dados
de teste para TEFP de 5%.
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Ponto de Operacao 2 - Treinamento e Teste

Independentemente do ponto de operacao escolhido, as pontuacoes de anomalia
permanecem as mesmas. A diferenca, portanto, esta nos resultados binarios de clas-
sificacao de anomalias resultantes da escolha do limiar de deteccao. O proposito da
avaliacao de algoritmos que definam limiares automaticos ¢ a verificacao da capa-
cidade de livrar o usuério da tarefa de escolha de limiares arbitrarios, ou, na pior
das hipoteses, é a definicao de um valor inicial que sirva como limite superior na
deteccao de anomalias.

Os resultados para os dados de treinamento (Figuras e e de teste
(Figuras a estao apresentados de maneira conjunta a seguir e demonstram
que os algoritmos 2 e 4 sao mais sensiveis a utilizacao de limiares autométicos,
produzindo muitos falsos alarmes. Esse resultado era esperado para os dados de
treinamento, conforme indicado pela alta TFP da Tabela

Através das imagens de mapa de calor da Figura [4.30, é possivel notar que os
algoritmos 2 e 4 produzem muitos falsos alarmes em cenas homogoéneas. Além disso,
mesmo havendo pontos de calor intenso nas imagens, o resultado das deteccoes sao
muito amplos, conforme ilustrado nas Figuras [£.31) 4 [£.35] Por tltimo, nota-se que

7

sensibilidade desses algoritmos é maior nas filmagens de teste nas quais os dutos

possuem tonalinade azulada (Figuras e [4.35)).

Figura 4.30: Primeira amostra de deteccao de anomalias aplicada aos dados de
treinamento para TFP automaética.
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Figura 4.31: Segunda amostra de detecgao de anomalias aplicada aos dados de
treinamento para TEFP automatica.

Figura 4.32: Primeira amostra de detec¢ao de anomalias aplicada aos dados de teste
para TFP automatica.
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Figura 4.33: Segunda amostra de deteccao de anomalias aplicada aos dados de teste
para TFP automatica.

Figura 4.34: Terceira amostra de deteccao de anomalias aplicada aos dados de teste
para TFP automatica.
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Figura 4.35: Quarta amostra de deteccao de anomalias aplicada aos dados de teste
para TFP automatica.
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Capitulo 5
Conclusoes

Neste trabalho foram apresentados os conceitos e técnicas mais comumente utilizados
na deteccao nao-supervisionada de anomalias e como eles puderam ser aplicados na
deteccao de regioes de interesse em videos de inspecao de dutos submarinos.

Inicialmente, as imagens dos dutos foram preparadas para a localizacao das ano-
malias através da remocao da distor¢ao de perspectiva do duto seguida da segmen-
tacao de fragmentos de imagens. Esses fragmentos serviram de base para a extracao
de atributos com intencao de criar um espaco de observacoes densas que representam
padroes comumente observados. Dessa forma, observacoes que se distanciem desse
conjunto-padrao terao maior probabilidade de serem classificadas como anomalas.

Em seguida, através de classificadores nao-supervisionados, que, em sua grande
maioria, foram baseados em distancia ou densidade, foi possivel a atribui¢ao de pon-
tuagoes para os atributos capazes de realcar a diferenga entre casos muito observados
de casos pouco observados.

Posteriormente, com a pontuacao de anomalias e a escolha de um limiar, foi
possivel a classificacdo binaria das anomalias que, em conjunto com as imagens
binérias das anomalias geradas das anotagoes manuais, viabilizou a construcao de
graficos que puderam ser utilizados como medida de desempenho entre diferentes
estratégias de classificacdo de anomalias.

Finalmente, a aplicacao dos melhores algoritmos de deteccao de anomalia nos
videos de teste, que apresentam imagens bastante diferentes das imagens de trei-
namento, demonstrou a capacidade das técnicas apresentadas de revelar detalhes
incomuns nas imagens.

A etapa de verificacdo de desempenho dos diferentes algoritmos s6 foi possivel
através da anotacao manual das anomalias nas imagens de treinamento. Visto que
essa base de dados de anotacoes é pequena e nao possui as mesmas caracteristicas
dos dados de teste, ha a necessidade da expansao da base de dados de treinamento,
com anotagoes das anomalias, para aprimorar a qualidade dos testes. Essa fase po-

deria ser executada por mais de um anotador, para que casos falhos nao influenciem
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grandemente no resultado da classificacao, e deve incluir grande variedade de videos.
Além disso, com essa inclusao, outros algoritmos de classificacdo poderao ser inves-
tigados, como por exemplo redes neurais profundas (deep learning), que necessitam
de uma extensa base de treino para operar corretamente.

Uma decisao de projeto adotada nesse trabalho foi a remocao da distorgao pers-
pectiva das imagens dos dutos, que foi feita apenas para padronizar as imagens em
quadrados de tamanho fixo. Ha a possibilidade da obtencao de fragmentos da ima-
gem ao longo das linhas internas ao duto que possuem o mesmo ponto focal que
suas bordas.

Como foi observado nos resultados, as pontuagoes de anomalias sao sensiveis ao
valor do limiar global utilizado. A escolha inadequada dessa variavel pode provocar
a perda de muitas deteccoes, inclusive entre quadros adjacentes, ou fazer com que
muitos falsos alarmes dominem a cena. Como trabalho futuro, seria interessante a
adocao de limiares locais a cada quadro para tentar resolver esses problemas.

Outra investigacao interessante para trabalhos futuros seria a combinacao de
atributos e escalas de fragmentos de imagens diferentes para incorporar os pontos
fortes de cada configuracao e reduzir a quantidade de falsos alarmes gerados.

Cabe ressaltar que as técnicas introduzidas neste trabalho tém intuito de detectar
as anomalias apresentadas no video, e nao obter qualquer tipo de classificacao sobre
os tipos de anomalia. Esse fato, aliado a possibilidade de deteccao de intimeros
falsos positivos, faz com que essas detecgoes possam ser beneficiadas por uma etapa
de poés-processamento para separar os casos de maior interesse de deteccoes falhas.

O algoritmo que obteve melhor pontuagao na métrica de AUC da ROC utilizou
como atributo as estatisticas de primeira ordem de média, variancia e valor maximo
de fragmentos de imagem de tamanho e passo, respectivamente, 40 e 20 pixeis. Como
classificador utilizou o OCSVM-M de memoria M = 1, com parametro v = 0,1 e
taxa de substitui¢ido de dados no modelo de 1%.

Esse algoritmo obteve pontuacao de 0,953 de para um valor maximo igual a
1, apresentando TVP de 85,81% para uma TFP de 5% obtida através da selecao
manual de um liminar de classificacao. Adicionalmente, com a escolha automatica
do limiar de classificacao, obteve TVP de 89,54% para uma TFP de apenas 7,90%.
Esses resultados, aliados as images do video de teste apresentadas no Capitulo 4,
demonstram que é possivel a utilizacao desse algoritmo de sem intervencao inicial
do usuério na escolha de um limiar de classificacao de anomalias.

Por ultimo, é importante notar que as técnicas utilizadas sao simples o suficiente
para serem utilizadas em sistemas embarcados e seu uso resultaria na reducao do
nimero de imagens a serem analisadas por um especialista. O limiar automatico
poderia ser utilizado inicialmente e reduzido pelo operador até atingir um ponto de

operacao adequado para a aplicagao.
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Apéndice A

Imagens de Treinamento e Teste da

Aplicacao Experimental

Este trabalho utilizou trés filmagens diferentes de inspecao de dutos submarinos
para a formacao dos dados experimentais na deteccao de anomalias. A primeira fil-
magem foi utilizada para gerar os dados de treinamento dos detectores de anomalia,
enquanto que as outras duas filmagens foram utilizadas como dados de teste para
verificacao de desempenho dos algoritmos.

As filmagens foram segmentadas em sequéncias de dez segundos, com um total
de sessenta quadros por sequéncia. Os dados de treinamento sao compostos por
dez sequéncias de imagens e os dados de teste possuem cinco sequéncias para cada
filmagem.

As figuras a seguir apresentam amostras das anomalias das sequéncias de imagens
usadas neste Trabalho. Em cada linha sao ilustradas sete amostras das sessenta
possiveis imagens de cada sequéncia.

Nas Figuras[A.T|e[A.2]sd0 apresentadas, respectivamente, as imagens da filmagem
usada como base de treinamento e as anotagoes de suas anomalias.

Na Figura sao apresentadas conjuntamente as imagens das duas filmagens

utilizadas como base para teste dos algoritmos de deteccao de anomalia.
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Figura A.1: Amostra das sequéncias de imagens usadas na fase de treinamento.
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Figura A.2: Amostra das sequéncias de anotactes de anomalias da sequéncia de
treinamento.
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Figura A.3: Amostra das sequéncias de imagens usadas na fase de teste.




Apéndice B

Imagens Resultantes da Aplicacao

Experimental

Neste apéndices sao apresentados amostras dos resultados de pontuacao de anoma-
lia das melhores configuracoes de deteccao de anomalias, conforme apresentado no

Capitulo 4. Essas configuracoes estao resumidas na Tabela

Tabela B.1: Algoritmos com melhores resultados médios de AUC e p-AUC.

Critério Parametro dos .
(Classificagdo) Fragmentos de Imagem Atributo Detector
e média,
Algoritmo 1 AUOC médio (40, 20) STAT, varianciae  OCSVM-M, 1%
(1° lugar) ‘o
valor maximo
Algoritmo 2 UC médio (80, 40) pea, 10 componentes o ngyp oo
(2° lugar) principais
L média,
Algoritmo 3 P-é‘jfug;jflo (60, 60) STAT, varianciae  OCSVM-M, 1%

valor maximo

10 componentes
principais

4 p-AUC médio

Algoritmo (2° lugar)

(60, 30) PCA, OCSVM-M, 6%

As sequéncias e quadros das imagens dos resultados de pontuacdo de anomalia
seguem o mesmo modelo das Figuras apresentadas no Apéndice A. Nessas imagens,
cores mais amareladas indicam maior pontuacao de anomalia e cores azuladas indi-
cam padroes comuns.

Nas Figuras a sao apresentadas as imagens das pontuacoes de anomalia
referentes as imagens de treinamento e nas a sao apresentadas as imagens
das pontuacoes de anomalia referentes as imagens de teste. Em ambos os casos, a
disposicao das Figuras respeitam a ordem de configuragoes apresentadas na Tabela

anterior.
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Figura B.1: Amostra das sequéncias de imagens de pontuacdo de anomalia obtidas
da aplicacao do algoritmo 1 as imagens de treinamento.

71



Figura B.2: Amostra das sequéncias de imagens de pontuacdao de anomalia obtidas
da aplicacao do algoritmo 2 as imagens de treinamento.
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Figura B.3: Amostra das sequéncias de imagens de pontuacao de anomalia obtidas
da aplicacao do algoritmo 3 as imagens de treinamento.
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Figura B.4: Amostra das sequéncias de imagens de pontuacdao de anomalia obtidas
da aplicacao do algoritmo 4 as imagens de treinamento.
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Figura B.5: Amostra das sequéncias de imagens de pontuacao de anomalia obtidas
da aplicacao do algoritmo 1 as imagens de teste.
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Figura B.6: Amostra das sequéncias de imagens de pontuacao de anomalia obtidas
da aplicacao do algoritmo 2 as imagens de teste.
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Figura B.7: Amostra das sequéncias de imagens de pontuacao de anomalia obtidas
da aplicacao do algoritmo 3 as imagens de teste.
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Figura B.8: Amostra das sequéncias de imagens de pontuacao de anomalia obtidas
da aplicacao do algoritmo 4 as imagens de teste.
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