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Resumo

Correia, Carlos Eduardo Rodrigues; Barbosa, Carlos Roberto Hall; de Paula, Igor Braga;
Ayala, Helon Vicente Hultmann. Desenvolvimento de PIV Ultra Preciso para Baixos
Gradientes usando abordagem Hibrida de Correlacado Cruzada e Cascata de Rede
Neurais Convolucionais. Rio de Janeiro, 2021. 98p. Dissertacao de Mestrado - Programa
de Pos-graduagao em Metrologia, Pontificia Universidade Catodlica do Rio de Janeiro.

Ao longo da historia a engenharia de fluidos vem se mostrado como uma das 4reas mais
importantes da engenharia devido ao seu impacto nas areas de transporte, energia e militar. A
medicao de campos de velocidade, por sua vez, ¢ muito importante para estudos nas areas de
aerodinamica e hidrodindmica. As técnicas de medicao de campo de velocidade em sua maioria
sdo técnicas oOpticas, se destacando a técnica de Particle Image Velocimetry (PIV). Por outro
lado, nos tltimos anos importantes avangos na area de visao computacional, baseados em redes
neurais convolucionais, se mostram promissores para a melhoria do processamento das técnicas
opticas. Nesta dissertagdo, foi utilizada uma abordagem hibrida entre correlagdo cruzada e
cascata de redes neurais convolucionais, para desenvolver uma nova técnica de PIV. O projeto
se baseou nos ultimos trabalhos de PIV com redes neurais artificiais para desenvolver a
arquitetura das redes e sua forma de treinamento. Diversos formatos de cascata de redes neurais
foram testados até se chegar a um formato que permitiu reduzir o erro em uma ordem de
grandeza para escoamento uniforme. Além do desenvolvimento da cascata para escoamento

uniforme, gerou-se conhecimento para fazer cascatas para outros tipos de escoamentos.

Palavras-chave

PIV; Velocimetria por imagem de particulas; CNN; Rede neural convolucional;
Montagem de redes neurais.
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Abstract

Correia, Carlos Eduardo Rodrigues; Barbosa, Carlos Roberto Hall (Advisor); de Paula,
Igor Braga (Co-Advisor); Ayala, Helon Vicente Hultmann (Co-Advisor). Development
of Ultra Precise PIV for Low Gradients Using Hybrid Cross-Correlation and
Cascading Neural Network Convolutional Approach. Rio de Janeiro, 2021. 98p.
Dissertagdo de Mestrado - Programa de Pos-graduacdo em Metrologia, Pontificia
Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Throughout history, fluid engineering is one of the most important areas of engineering
due to its impact in the areas of transportation, energy and the military. The measurement of
velocity fields is important for studies in aerodynamics and hydrodynamics. The techniques for
measuring the velocity field are mostly optical techniques, with emphasis on the PIV technique.
On the other hand, in recent years, important advances in computer vision, based on
convolutional neural networks, have shown promise for improving the processing of optical
techniques. In this work, a hybrid approach between cross-correlation and cascade of
convolutional neural networks was used to develop a new PIV technique. The project was based
on the latest work of PIV with an artificial neural network to develop the architecture of the
networks and their form of training. Several cascade formats of neural networks were tested
until they reached a format that allowed the error to be reduced by an order of magnitude for
uniform flow. In addition to the development of the cascade for uniform flow, knowledge was

generated to make cascades for other types of flows.

Keywords

PIV; Particle image velocimetry; CNN; Convolutional neural network; Assembly

network
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1
Introducao

Dos tempos remotos até os dias de hoje o estudo de escoamentos evoluiu bastante e,
atualmente, permite que sejam previstos com alguma antecedéncia a hora que ocorrerao
chuvas, o tamanho de furacées e o caminho que irdo percorrer, o indice pluviométrico de um
més ou possiveis cenarios de aquecimento global (NEVES, GALLARDO e VECCHIA, 2017).
Do ponto de vista de engenharia, observou-se um enorme avango da engenharia de
transporte de fluidos por tubulacdes. No cenario atual, extrai-se petréleo de rochas porosas
bem abaixo do leito marinho e bombeia-se esse d6leo através de dutos por quildmetros de
distancia, com confiabilidade e alguma previsibilidade. O transporte de materiais e pessoas
também exibiu uma grande evolugdo no ultimo século, devido ao desenvolvimento da

mecanica dos fluidos.

A compreensao dos diversos fendmenos associados a escoamentos foi auxiliada ao
longo da histdria por experimentacao e visualizagdo desses escoamentos. Atualmente, as
técnicas de visualizagdo foram combinadas com técnicas de processamento digital de
imagens, de modo a fornecer informagbdes quantitativas acerca dos escoamentos. Essa
metodologia de medi¢cdo de escoamentos € conhecida como velocimetria por imagem de
particula (PIV- Particle Image Velocimetry). A técnica de PIV se baseia na aquisicdo de
imagens do escoamento com particulas tragadoras. A captura das imagens deve ser feita de
forma que o deslocamento dessas particulas tragadoras de uma imagem para outra seja
reconhecivel. Na metodologia padrdo, a estimacdo do deslocamento das particulas nas
imagens é feita com o uso de correlagao cruzada (RAFFEL, WILLERT e KOMPENHANS,
1998) A partir da estimagdo do deslocamento das particulas extrai-se um campo de
velocidades do escoamento (RAFFEL, WILLERT e KOMPENHANS, 1998)

A técnica de PIV ja é bem estabelecida e, atualmente, uma parte consideravel dos
laboratérios de mecénica dos fluidos ao redor do mundo dispbe de sistemas de medicao PIV.
Recentemente, o desenvolvimento dos algoritmos de Inteligéncia Artificial (IA) e redes neurais
convolucionais (Convolutional Neural Networks — CNN) tem se mostrado como alternativa
interessante para o processamento das imagens de PIV. O trabalho (GRANT, PAN, et al.,
1998) € um dos pioneiros no isso de redes neurais para PIV. Os trabalhos da literatura,

dedicados ao tema, demonstraram que, de fato, as redes neurais podem ser utilizadas para a
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estimacao do deslocamento de particulas em imagens. Entretanto, a metodologia ainda néo
é amplamente adotada na comunidade. Isso se deve ao fato de que as ferramentas baseadas
em redes neurais para realizacdo de PIV ainda carecem de robustez e flexibilidade para
aplicagdes praticas. Na pratica, existem inumeras situagcdes onde as imagens apresentam

nuances que sao dificeis de serem totalmente previstas e cobertas no treinamento das redes.

Nesta dissertagcdo de mestrado em Metrologia, buscou-se combinar técnicas
tradicionais de PIV com as redes neurais, de modo a reduzir a faixa de parametros de
treinamento das redes. A ideia é utilizar estratégias ja estabelecidas na literatura como
(SCARANO, 2002), por exemplo, o processamento de multiplos passes e deformacao de
janelas, ambas baseadas em correlacdo cruzada para estimagdo grosseira dos
deslocamentos, com resolucédo da ordem de pixels. Ja a rede neural € utilizada somente para
estimacbes refinadas com resolugcdo sub-pixel. Sabe-se que os algoritmos padrées de
estimacdo dos deslocamentos das particulas com resolugdo sub-pixel tém contribuicdo
relevante para o custo computacional da técnica de PIV tradicional (RAFFEL, WILLERT e
KOMPENHANS, 1998). Assim, procurou-se associar a flexibilidade e robustez dos métodos
tradicionais de PIV com a capacidade de processamento das redes neurais, de modo a obter
estimagbes mais exatas do deslocamento das particulas a partir de imagens. Do ponto de
vista metroldgico, isso reduz a incerteza de medigdo da técnica e pode contribuir para que o

método se torne uma referéncia para a calibracao de medidores de velocidade ou vazao.

1.1
Objetivo

Esta dissertacdo de mestrado em Metrologia tem como objetivo geral desenvolver um
método visual, ndo intrusivo, de extracao precisa de campos de velocidade de escoamentos
a partir de imagens de particulas. O método desenvolvido se baseia na técnica de PIV (Particle
Image Velocimetry), no entanto nesse trabalho a parte numérica de interpolagao subpixel sera
substituida pelo uso de rede neurais. Este trabalho é inspirado na grande expansao da area
de processamento de imagens devido ao uso de rede profundas convolucionais (LEE, YANG
e YIN, 2017) (RABAULT, KOLAAS e JENSEN, 2017).

15
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1.2

Estrutura da Dissertagao

No Capitulo 2 é realizada uma analise bibliografica sobre as técnicas de PIV e de rede
neurais. Faz-se uma revisdo sobre os fundamentos de cada técnica. No final do capitulo é

feita uma contextualizacao dos trabalhos de PIV envolvendo redes neurais,

No capitulo 3 analisa-se uma Rede Neural proposta no trabalho (LEE, YANG e YIN,
2017). O objetivo foi avaliar o desempenho da rede e identificar limitagcdes para que propostas

de melhoria pudessem ser avaliadas no capitulo seguinte.

Testes com diferentes arquiteturas de redes neurais combinadas com o método de PIV
convencional sao apresentados no capitulo 4 e no capitulo 5 faz-se um resumo dos resultados

obtidos e apresenta-se sugestdes para trabalhos futuros.

16
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2
Revisao Bibliografica

O presente capitulo é dedicado a revisdo da literatura nos temas pertinentes a
dissertacao e é dividido em quatro partes. Na primeira, sao tratadas as referéncias do modelo
padrao de PIV e a introducdo de novos modelos de PIV. Em seguida, o histérico de redes
neurais é descrito, e na terceira parte o foco é dado as redes neurais convolucionais. A ultima
parte trata da descricdo dos trabalhos de rede neurais em PIV. O leitor familiarizado com os
conceitos basicos de PIV e de redes neurais pode iniciar a leitura deste capitulo pela ultima

secao.

2.1

Particle Image Velocimetry

No inicio da década de 80 os primeiros trabalhos envolvendo particle image velocimetry
(PIV) foram feitos nos laboratérios da DLR (Deutsches Zentrum fir Luft- und Raumfahrt e.V.).
No primordio a técnica utilizava filmes quimicos para o registro das imagens e métodos épticos
para o0 processamento, obtendo assim o campo de deslocamento das particulas no
escoamento. Tal processo demandava um tempo de dois a trés dias para o registro e
processamento de um unico par de imagens (RAFFEL, WILLERT e KOMPENHANS, 1998).

Na década de 90, a evolugéo das cameras digitais, primeiro com sensores CCD (Charge
Coupled Device) e depois com sensores CMOS (Complementary Metal Oxide
Semiconductor), aumentaram significativamente a capacidade da técnica. Assim, imagens
que demoravam varias horas para serem registradas e reveladas passaram a ser obtidas em
fragbes de segundos. Outra consequéncia do uso de cameras digitais foi a troca dos meios
opticos pelo uso do computador. A utilizagdo de software para processar as imagens reduziu
o tempo de processamento para alguns segundos em grandes laboratérios. Além disso,
permitiu o uso de etapas de pré e pds-processamento das imagens, além de melhorias no
processamento em si, 0 que provocou uma melhoria significativa dos dados obtidos (PAULA,
ABRANTES e AZEVEDO, 2012).

Diversas variantes da técnica de PIV foram desenvolvidas nas ultimas décadas, dentre
as quais destacam-se o micro-PIV para medigdo de escoamentos em escala microscopica e

as técnicas para medicdo das 3 componentes de velocidade em um plano (PIV
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estereoscopico) e em um volume (PIV tomografico e holografico). Além disso, a evolugao das
cameras com alta taxa de amostragem permitiu que sejam realizadas medigcbes com alta
resolucao temporal (RAFFEL, WILLERT e KOMPENHANS, 1998).

A técnica de PIV (Particle Image Velocimetry) convencional consiste na estimacgéo do
deslocamento de particulas tragadoras imersas em um escoamento. Uma visdo esquematica
da técnica pode ser observada na Figura 1. De acordo com o desenho, as particulas
tracadoras sao iluminadas por um feixe de luz. Essa iluminacao é tipicamente pulsada, para
que a posicao instantadnea das particulas seja capturada nas imagens. Aplicando-se um outro
pulso de luz apds um pequeno intervalo de tempo e registrando-se a imagem do escoamento
pode ser possivel identificar o deslocamento das particulas de uma captura para a outra.
Utiliza-se o processo de correlagéo cruzada para estimagao do deslocamento de um conjunto
de particulas da primeira imagem para a segunda imagem (RAFFEL, WILLERT e
KOMPENHANS, 1998).

o £ X\;’ Plano de Luz

d Particulas
=4 lluminadas

Escoamento
de Particulas ‘=3

#* Primeiro Pulso

©Segundo Pulso __ & e,
= L" % ]  Lente da Camera ~—
2 e O o p
) . = J 4 " Plano da Imagem

Figura 1 — Visdo esquematica da técnica PIV — Adaptado de (RAFFEL, WILLERT e KOMPENHANS,
1998)

18


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1812701/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1812701/CA

Nas subsecles a seguir sdo descritos em mais detalhes alguns dos elementos da
técnica de PIV, a saber: i) sistema de iluminagao; ii) particulas tracadoras; iii) sistemas de

aquisicao de imagens; iv) sincronizacgao e v) processamento.

2141

Sistema de iluminagao

Para fazer com que as particulas tragadoras sejam capturadas nas imagens do
escoamento sido usadas fontes de iluminacdo pulsadas de alta poténcia. Uma fonte que
satisfaz esse requerimento sdo os lasers (RAFFEL, WILLERT e KOMPENHANS, 1998).
Recentemente, os LEDs de alta poténcia tém se mostrado como uma alternativa interessante
aos lasers, pelo custo ser muito mais baixo. Entretanto, a poténcia por area e pulso dos LEDs
ainda é inferior aos lasers e, portanto, eles tém aplicagdo mais restrita a medi¢bes em liquidos,

onde a demanda de energia € tipicamente menor do que em gases.

O feixe de luz da fonte de iluminacido deve ser condicionado para iluminar somente a
regido do escoamento onde se deseja medir. No caso de medigcdes em um plano (PIV planar),
deve-se criar um plano de iluminagao e para isso utilizam-se conjuntos de lentes esféricas e
cilindricas para o condicionamento do feixe de luz, conforme ilustrado na Figura 2. Para
posicionar o plano de luz sobre a regido de visualizagdo sdo empregados espelhos para lasers
de alta poténcia e com alta taxa de refletancia (PAULA, ABRANTES e AZEVEDO, 2012).

Vista frontal e —

_——
7 A"

4 F

L | I— AY

'..\H“‘“ |

!

lente L lente WT——0
cilindrica esférica —1 .
—
menor
Vista superior espessura

Figura 2 - Estruturas épticas para criagcao de plano de iluminagao
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21.2

Particulas tragadoras

As particulas tragadoras devem ser capazes de seguir fielmente o escoamento e refletir
luz suficiente para que sejam observaveis pelo sistema de captura de imagens. Logo, pode-
se inferir que densidade e tamanho sao parametros importantes na escolha de particulas

tracadoras.

O tempo de resposta de particulas muito pequenas (da ordem de alguns micrometros)
pode ser estimado utilizando a Lei de Stokes e a diferenga entre a densidade da particula pp
e a densidade do fluido pr. Lembrando que a lei de Stokes é valida para nimeros de Reynolds

(Re) baseados no didmetro da particula da ordem de 1, onde o Re é dado por

Re = pplUp—Uldp
Kf

(1)

’

onde d, é o diametro da particula, ur a viscosidade dinamica do fluido, Up € a velocidade da
particula e U é a velocidade do escoamento. De acordo com a lei de Stokes, o retardo da

particula em relagdo ao fluido de aceleragdo a = dU/dt é dado por

Up U= dg(pp—pr) a, (2)
18ur

Essa equacao é de um sistema de 12 ordem, cuja solugao permite estimar a velocidade

da particula ao longo do tempo, conforme
t 3
Up(t) =U [1 — exp <_¥)]’ ( )

sendo 1, 0 tempo caracteristico de resposta da particula, calculado por:

— 42 _Pr_ 4
T, =d; T C))

Um parametro adimensional interessante para esse problema é o numero de Stokes,
que relaciona o tempo de resposta da particula em relacdo ao tempo de resposta do
escoamento, na forma:

T
st, =2, (5)
i
De acordo com esta grandeza adimensional, quanto menor for o numero de Stokes,

mais fielmente a particula acompanhara o escoamento. A partir da analise de Stokes, nota-se
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que particulas pequenas tendem a seguir melhor o escoamento (tempo de resposta é

proporcional ao quadrado do didmetro).

A intensidade das particulas tragadoras nas imagens é proporcional a luz espalhada por
essas particulas. Sabe-se que particulas pequenas espalham pouca luz. Logo, deve-se
buscar particulas que possuam grande diferenga de indice de refracdo em relagao ao fluido
de trabalho, para que possam ter alta capacidade de refletir a luz incidente pois, de acordo
com a analise feita com a Lei de Stokes, é necessario que as particulas sejam suficientemente
pequenas para que possam acompanhar o escoamento. Logo, observa-se que a escolha
dessas particulas deve buscar um bom compromisso entre fidelidade de acompanhamento
do escoamento e intensidade da reflexdo de luz (PAULA, ABRANTES e AZEVEDO, 2012).

213

Sistema de aquisi¢cdao de imagens

As cameras utilizadas para PIV precisam ter alta eficiéncia na captura de fétons e serem
capazes de capturar pelo menos duas fotos com intervalo de tempo pequeno entre as
capturas. Além disso, todos os pixels da camera tém que ser excitados e amostrados
simultaneamente. As cAmeras convencionais nao satisfazem todos esses requisitos. Por isso,
0s equipamentos empregados na técnica de PIV sado projetadas especialmente para esta

aplicacéao.

21.4

Sincronizagao

Para fazer o registro das imagens das particulas em instantes de tempo bem definidos,
€ necessario que os pulsos de luz e as cameras estejam bem sincronizados. No grafico da
Figura 3 pode ser visto o processo de sincronizagéo entre as cameras e a fonte luminosa.
Para a sincronizagao dos dispositivos sao utilizados geradores de pulsos (0 — 5 V) de alta
precisdo e com baixo jitter, pois a incerteza das medi¢gdes depende fortemente da precisao no

ajuste do tempo de disparo da fonte de iluminagéo e das cameras.
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Cémera

Ligado

Desligado

Tempo de exposicho Tempo entre imagens

Laser

Ligado

Desligado

Pulso 1 Pulso 2 Tempo entre par de imagens Tempo entre pulsos

Figura 3 - Sincronizagao camera laser

21.5

Processamento

Conforme ja mencionado no texto, o deslocamento das particulas é estimado através
da analise de um par de imagens, que serdo chamadas nesta secédo de imagens A e B. Para
a deteccdo do movimento de um pequeno conjunto de particulas dentro da imagem,
subdivide-se a imagem em pequenos pedacgos, conhecidos como janelas de interrogacao.
Cada uma dessas janelas contém uma distribuicdo de particulas. O deslocamento do
escoamento corresponde ao deslocamento médio das particulas dentro de cada janela de
interrogacao. O deslocamento das particulas é relativo entre as duas imagens. Toma-se a
primeira captura como referéncia (imagem A) e busca-se encontrar 0 mesmo conjunto de
particulas na segunda captura (imagem B). Sabendo-se o tempo entre a captura das duas
imagens, pode-se inferir qual a velocidade do escoamento naquele local. O deslocamento das
particulas é estimado por meio da correlagdo cruzada entre uma janela da imagem A e uma
janela correspondente na imagem B. As janelas da imagem B sao maiores que as janelas da
imagem A, permitindo assim a formagao do mapa de correlagao, que ¢ ilustrado na figura 4.
O ponto de maior intensidade na figura corresponde ao ponto de maior correlagéo entre as
figuras. Logo, a distancia deste ponto até centro do mapa de correlagdo corresponde ao

deslocamento do conjunto de particulas.
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Figura 4 - Mapa de correlagéo cruzada

Para reduzir o custo computacional do método, a correlacdo cruzada é feita
normalmente no dominio da frequéncia, através da aplicagdo da Transformada Rapida de
Fourier (Fast Fourier Transform — FFT). Caso se esteja utilizando GPU, o uso da FFT pode

ser desnecessaria pois a correlagao cruzada é paralelizavel (TARASHIMA, 2010).

A resolugdo da matriz de correlagao cruzada é a mesma das imagens, portanto, o local
de maxima correlagéo é resolvido com resolugao de pixel (posi¢do do maximo na matriz de
correlagdes). Essa resolugdo é muito grosseira e gera incertezas de medigédo da velocidade
da ordem de 10 % (RAFFEL, WILLERT e KOMPENHANS, 1998). Para melhorar a resolugéo
do método, faz-se necessaria uma interpolagao dos valores préximos ao pico de correlagao.
Na literatura, existem diversas funcdes de interpolacdo, sendo que as mais comuns sao
baseadas em fungdes gaussianas, devido ao fato da intensidade de luz refletida por particulas
seguir, tipicamente, uma distribuicao deste tipo. Com esses métodos de interpolagao é
possivel estimar o deslocamento das particulas com resolugado de sub-pixel. Em condi¢des
ideais de medicdo consegue-se resolugdes de até 1/20 pixel (RAFFEL, WILLERT e
KOMPENHANS, 1998). O esquema de interpolagao gaussiana usando trés pontos (RAFFEL,
WILLERT e KOMPENHANS, 1998) pode ser adotado como

X = lTlR(i_Lj) - lnR(i+1,j) (6)
0 2lnR(i_1,j) - 4lnR(U) + ZInR(H_Lj)
lTlR(i,j_l) - lTlR(i,j_‘_l)
Yo

B ZZHR(i,j_l) - 4lTlR(i,j) + 217’1.R(i,j+1)

onde i e j sdo a posigao do pico da correlagdo e R o valor da correlacédo na posicéo.
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O processamento das imagens pode dar origem a vetores espurios. Normalmente,
obtém-se em torno de 95 % de vetores validos nas medi¢gdes com a técnica de PIV. Em
condi¢des muito desafiadoras, pode-se chegar até 90 % de vetores validos. Nessas condigbes
é comum utilizar interpolagdes dos campos de velocidade para preencher os campos de
velocidade nos locais onde foram detectados vetores espurios. Abaixo deste limiar ha erros
excessivos nos campos de velocidade e as interpolacbes feitas sobre os campos de

velocidade podem gerar campos artificiais.

Em um processamento PIV, a incerteza das medicbes é fortemente dependente dos
métodos de interpolacdo sub-pixel e da quantidade de vetores espurios. Métodos mais
sofisticados de interpolagdo sub-pixel do que aquele apresentado na equagido acima tém
custo computacional mais elevado. Portanto, a escolha de um método de interpolagcédo sub-
pixel € normalmente feita com base em um compromisso entre exatiddo e custo
computacional. Apesar da técnica ser bem consolidada, acredita-se que ainda existe espaco
para melhoria dessa etapa do processamento. Nesse contexto, as redes neurais se tornam

interessantes, pois elas sao ferramentas poderosas de interpolagéo e regressao de dados.

2.2

Redes Neurais Artificiais

Em 1943 o neurofisiologista Warren McCulloch e o matematico Water Pitts propuseram
0 primeiro modelo matematico para um neurénio, conhecido como MCP (MCCULLOCH e

PITTS, 1943). O neurdnio proposto possuia os cinco pressupostos listados a seguir:

1. O neur6nio € binario (dispara ou nao);

2. Cada neurdnio possui fungao de ativagao em degrau com um determinado liminar de
disparo;

3. Todos os pesos de um neurdnio possuem 0 mesmo valor;

4. Os neurbnios possuem entradas inibidoras, que caso estejam ativas fardo com que o
neurdnio nao dispare, ndo importando o valor das outras entradas; e

5. O neurdnio possui um tempo de processamento que causa um delay.

Em 1949, Donald O. Hebb publicou a monografia the Organization of Behavior (HEBB,
1949), que foi responsavel pela criagdo da teoria neuropsicoldgica. No livro, Hebb comprova
que o aprendizado e a memoria do cérebro humano e dos animais estdo relacionados a
criacao e modificacao das ligacdes entre neurbnios (teoria da plasticidade sinaptica) e ndo ao
desenvolvimento de novos neurdnios (teoria da neurogénese), que ocorre em menor escala.
Esta comprovacgéo leva a alteragcao do terceiro pressuposto do neurénio de MCP, que passa

a ser:
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3. Os neurbnios possuem um peso para cada entrada.

Além disso, Hebb também desenvolveu a regra Hebbiana para o aprendizado da rede.
Essa regra estabelece que as conexdes vao se apagando com o tempo, mas que quando os
neurénios disparam juntos suas conexdes se fortalecem. E dito que modelos de rede que

seguem essa regra possuem aprendizado hebbiano.

Em 1958, Frank Rosenblatt apresentou o modelo de rede neural Perceptron
(ROSENBLATT, 1958). O neurdnio dessa rede segue o modelo MCP e a regra de aprendizado
Hebbiana. A rede de um unico neurbnio de Rosenblatt s6 era capaz de resolver problemas

lineares.

Em 1959, um grupo de Stanford desenvolveu a primeira rede neural com uso pratico,
as redes eram a ADALINE (ADAptative LINear Elements) e MADALINE(Multiple ADAptative
LINear Elements) (WIDROW, 1960). A rede ADALINE utilizou a fungéo de ativagdo de um
degrau e como treinamento usou o delta rule. A rede foi utilizada para a realiza¢ao binaria. A
rede MADALINE, por outro lado, foi uma rede continua com fun¢ao de ativacao sign. A rede

foi utilizada para filtrar chamadas telefGnicas e continua em operacéao até hoje.

Marvin Minsky e Seymour Papert publicaram em 1969 um livro em que mostravam o
principal problema que o modelo perceptron apresentava (MINSKY e PAPERT, 1969). Uma
rede perceptron de duas camadas (entrada e saida) é incapaz de realizar tarefas nao lineares,
como obter o resultado da porta légica do ou exclusivo. Caso se montasse uma rede neural
com mais camadas, ou seja, uma rede MLP (Multi Layer Perceptron), a rede possuiria um
numero de interagdes grande de acordo com modelo de aprendizado utilizado até entéo. Essa
comprovacao reduziu o entusiasmo da academia sobre rede neurais e fez com a atengao se

voltasse para outros modelos de machine learning.

Paralelamente, no trabalho (BRYSON, 1961) foi desenvolvido o método de otimizagao
backpropagation of error ou generalized delta rule (método geral da regra adotada no
ADALINE) para redes em geral. No entanto a regra sé foi adotada pela primeira vez em redes
neurais em 1974 no trabalho de Paul Werbos (WERBOS, 1974). Esse método resolve
parcialmente o problema da rede neural analisado por Minsky e Papert (MINSKY e PAPERT,
1969) ja que ele permite o aprendizado supervisionado de redes MLP com certa facilidade.

No entanto este trabalho recebeu pouca atengéo na época.

A pesquisa em rede neurais s6 voltou a receber mais atengéo da area cientifica com o
trabalho (HOPFIELD, 1982). A rede desenvolvida utilizava um novo tipo de rede recorrente

mudando definitivamente o 5° pressuposto do neurénio MCP.
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Em 1986, com o livro Parallel Distributed Processing (MCCLELLAND e RUMELHART,
1987), o sistema de backpropagation passou a ser amplamente conhecido pela comunidade
como solugdo para o problema da linearidade da rede. Além disso, o uso da computacao
paralela, em especial de GPU (Graphic Process Units), vem facilitando o aumento do nimero

de neurdnios e o desenvolvimento de DNN (Deep Neural Networks).

A partir da década de 90, diversas formas de ANN (Artificial Neural Networks) foram
desenvolvidas para resolver os mais diversos tipos de problemas, como por exemplo o uso
de redes recorrentes para fazer previsées de séries temporais ou uso de rede convolucionais

para reconhecer padroes.

Redes neurais sao sistemas de noés interconectados que buscam imitar o processo de
funcionamento do cérebro e assim obter a capacidade reconhecer padroes e agrupa-los, além
de ser capaz de correlacionar e interpolar os dados. Nas se¢des a seguir sera explicado o

funcionamento de redes neurais e mais especificamente as redes neurais convolucionais.

221
Neurénio

O neurdnio é o elemento mais basico de uma rede neural, sendo ele um Unico né
interconectado. Sua forma mais basica utilizada em redes MLP consiste na versao atualizada

do neurdnio de McCulloch e Pitts (BISHOP, 2015). A descrigao basico do neurénio é:

e As ligagbes entre os neurdnios ocorrem por meio de pesos adaptativos, que
representam o processo de sinapse entre os neurbnios;

e Uma entrada de bias também ¢ aplicada a cada neurénio;

e QOcorre o processo de somatoério ponderado dos valores de entradas pelos pesos
sinapticos e com a entrada de bias; e

o Uma fungdo de ativagdo ndo binaria é aplicada ao valor obtido do somatério,

fornecendo entao o valor de resposta do neurbnio

O processo do neurdnio € apresentado na Figura 5.

26


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1812701/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1812701/CA

oo o |

Input 2 —»| Weight

Activation
H ¥ Sum » —3] Output
-

Function
e

Bias

Figura 5 - Esquematico de um moderno neurdnio de McCulloch e Pitts

O processo € entdo matematicamente formulado através da equagao (FABRO, 2001)

< (7)
Output = f | bias + Z WiInput; |,
i=1

onde Output é a saida do neurénio, f é a funcao de ativacao genérica, W; é o peso sinaptico

da entrada i, Input; o valor da entrada i e n € o numero de entradas.

2.2.2

Fung¢oes de ativagao

A primeira fungao de ativagao utilizada foi uma fungcéo degrau. Essa fungao tornava a
saida do neurénio binaria pois as respostas de neurénios bioldgicos sdo binarios, no entanto
a resposta biolégica ndo corresponde apenas a ativacdo do neurdnio mas também a sua
frequéncia de ativacdo. A funcao de ativacao foi entdo substituida por fungdes nao binarias

para permitir multiplas repostas dos neurdnios artificias.

2.2.21

Funcao linear

A funcao linear é a funcao de ativagao mais simples de ser usada, no entanto ela dificulta

a obtencgao de respostas nao-lineares pela rede neural, e tem a forma

L = ax, ®

onde L é a saida da funcao linear, x é a entrada da funcao de ativacao, nesse caso o valor do
somatorio mais o bias, “a” € uma constante que define a inclinacao da reta. A fungao linear é

apresentada na Figura 6.
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Figura 6-Curva da funcao de ativagéo Linear

Atualmente a funcéo linear € mais usada na camada de saida, pois tem simetria entre

os valores positivos e negativos.

2222

Funcao Sigmoide

A funcao sigmoide é a funcao de ativacdo mais comumente utilizada. Ela é bastante
utilizada devido ao fato de ser nao linear e ser facilmente derivada, o que facilita o processo

de aprendizado por backpropagation. A fungao sigmoide (CHOLLET, 2017) é definida como

2 9
1+ex

onde S é a saida da fungao sigmoide e x é a entrada da fungéo. A figura 7 apresenta a fungao

sigmoide.
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Figura 7-Curva da fungéo de ativagdo Sigmoide

2223
Funcao RelLU

Outra fungao bastante utilizada atualmente consiste na funcdo de unidade linear
retificada (ReLU-Rectified Linear Unit). Esta funcao apresenta uma nao linearidade devido a
uma descontinuidade presente na funcdo, dado que para valores de entradas menores que
zero a saida é zero, e para valores maiores que zero a saida é linear, como descrito por
(GLOROT, BORDES e BENGIO, 2011)

x>0, R =ax (10)

R"{xso, R=0

[T l]

onde R é a saida da funcdo RelLU, x é a entrada da funcado e “a” é o coeficiente linear da

fungédo (comumente 1). A figura 8 apresenta a fungao RelLU.
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Figura 8-Curva da fungéo de ativagdo RelLU

O uso do bias determina a regiao de corte da funcdo ReLU. A fungdo RelLU possui a
vantagem de né&o ativar todos os neurbnios simultaneamente, tornando a rede mais robusta
e o aprendizado mais facil. No entanto ela gera o problema de vanishing gradient, que consiste
no fato dos gradientes tenderem a zero. Esse problema levou ao desenvolvimento da préxima

funcao de ativacao.

2224
Leaky RelLU

A Leaky RelLU é bastante parecida com a fungéo RelLU, no entanto, caso o valor de
entrada esteja abaixo de zero, o valor de saida passa a ser linear com uma inclinagédo bem
proxima de zero. A fungéo Leaky Relu (MAAS, HANNUN e NG, 2013) é definida por

x>0, LR = ax (11)

LR—’{xso, LR = bx

onde LR é saida da fungéo Leaky RelLU, x é a entrada da fungdo, “a” é o coeficiente da funcao

linear superior e “b” é o coeficiente da fungao linear inferior. Geralmente “a” é 1 e “b” possui

valor entre 0,1 e 0,001. Na figura 9 seguir pode ser vista a funcédo Leaky ReLU.
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Leaky RelLU a=1 b=0,1

Saida

-2 T T T T T T T
-100 -75 -50 -25 00 25 5.0 75 100

Entrada

Figura 9-Curva da fungéao de ativagédo Leaky RelLU
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Conexoes

Os neurdnios podem ser conectados de diversas formas dentro da rede neural. No
entanto, neurénios como o apresentado na subsec¢ao anterior sé podem ser conectados em
redes feedforward, ou seja, redes sem realimentagéo. Isso se deve ao fato de o neurdnio
apresentado ndo apresentar delay (como o neurdnio original de McCulloch e Pitts) ou ndo

apresentar uma funcdo de memaria para armazenar estados anteriores do neurénio.

224

Passo

Em redes feedforward, os neurbnios podem se conectar com todos os neurdnios da
camada anterior (fully connected) ou se conectar com apenas com um numero limitado de
neurdnios. Caso cada neurbnio se conecte com um numero limitado de neurénios da camada
anterior, geralmente essa ligagdo ocorre com os neurdnios mais préoximos. Essas ligagoes
podem ocorrer com espagamento maior que 1, ou seja, existe um passo (stride) maior que 1.
O uso desse passo serve para filtrar os dados da rede, e reduzir o nUmero de neurdnios na

rede, tornando-a assim mais rapida.
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225
Padding

Outro fator importante quando o neurénio tem o niumero de conexdes limitados é como
as conexdes ocorrem na borda da camada anterior. Em alguns casos €& usado um
preenchimento das entradas dos neurbnios (padding), isso querendo dizer que sao

acrescentados entradas iguais a zero na bordas da imagem.

2.3

Redes Neurais Convolucionais Profundas

Uma rede neural é composta de uma ou mais camadas de neurbnios. Caso a rede
apresente apenas a versao moderna do neurénio de McCulloch, ela é conhecida como MLP.
No entanto, diversas redes atualmente utilizam mais de um tipo de neurbnio, como € o caso

das redes convolucionais.

As redes neurais convolucionais sdo compostas em geral por trés tipos de camadas, as
camadas convolucionais, as camadas de downsampling e camadas de rede Perceptron. Além
disso, quando a rede possui um numero muito grande de camadas e neurdnios elas séo

chamadas de redes profundas.

2.31

Camada Convolucional

Uma camada convolucional € composta de trés dimensbdes, cada plano horizontal da
camada (channel) sendo responsavel por extrair um padrdo da entrada. Para isso, cada
neurdnio deste plano possui 0 mesmo padrao de pesos (kernel). A aplicagdo da rede consiste
na convolucgao do kernel sobre a entrada, formando o que é conhecido como feature map. Na

figura 10 pode ser visto o processo de convolugéo.

ojojojojo
oj1j1|110 oj111 41513
oj11211}]o >< 11110 ]—— |5]7]5
oj1j1J11]0 o111 41513
ojojojojo

Figura 10- Processo de convolu¢ao
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Muitas vezes o kernel de uma rede é bidimensional, enquanto a entrada é tridimensional
(como, por exemplo, os varios feature maps da camada convolucional anterior), e neste caso

a entrada passa a ser o somatdrio dos feature maps.

2.3.2

Camada de downsampling

Comumente entre as camadas convolucionais encontram-se camadas de
downsampling. Essas camadas sao responsaveis por extrair informacdes dos feature maps e
reduzir a quantidade de dados passados as camadas seguintes e assim o numero de
neurénios. Para isso, as camadas de downsampling em geral possuem stride maior que 1.
Existem diversos tipos de camadas de downsampling, sendo as mais comuns as de média e

a de maximo. Na figura 11 € demonstrado o processo de downsampling por maximo.

1131271114
215]0]3}]5]1 Max Pool 2x2 5|75
21816141913 com stride 2

> 8|69
3[5]2]6[2]s EIE
0|4 614
318 515

Figura 11 -Camada de downsampling usando a fun¢do de max pool
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Aprendizado

O aprendizado da rede neural depende de dois fatores, do objetivo da rede e como ele
€ realizado, se é supervisionado ou ndo. O objetivo da rede, como ja foi descrito
anteriormente, pode ser reconhecimento de padrdes, classificagdo ou regressao. Ja a forma
pode ser supervisionada, caso se tenha conhecimento da saida para um numero especifico
de dados, ou ndo supervisionado, caso se espere que a rede extraia informagdes
desconhecidas dos dados.

No caso do PIV, a rede deve ser capaz de reconhecer padrbes de particulas e interpolar
os dados para obtencao do deslocamento. Assim, o tipo de aprendizado a ser utilizado sera

0 supervisionado.
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2.3.4

Backpropagation

Para redes feedforward com aprendizado supervisionado e com o objetivo de interpolar
os dados, o algoritmo de aprendizado mais utilizado € o backpropagation. Este algoritmo
consiste em calcular o erro da rede para um batch de dados. Para isso € necessario
primeiramente estabelecer a equagao do erro a ser utilizada. A mais comum é o erro médio
quadratico, dado por (SIDHU, 2019)

_yn Oi-yd? (12)
MSE = }1-; —
onde n é o numero exemplos no batch de treinamento, i € o niumero do elemento de
treinamento no batch, y; é a resposta da rede para a entrada de posic&o i no batch, e y; € o

valor esperado para a entrada de posigao i.

Por meio da equacéo do erro € calculada a derivada do erro em relagdo aos pesos
sinapticos. Nas equacdes a seguir € demonstrado o processo de derivagdo usando o erro

médio quadratico e funcao de ativacao sigmoide.
Expressao para a ultima camada:

e _ ' (13)
d%t—(yi y).y(1 — y)(Input;)

Com a derivada parcial de cada peso € usado um fator de aprendizado alfa para corrigir
o valor do peso de acordo com

dE
aw,, (14)

Witsr = Wi — a.

2.3.5

Montagem de Rede Neurais

Uma técnica comum em redes neurais € o uso de varias redes neurais de forma
combinada. Esse processo se da por meio do treinamento de uma rede neural para obter uma
informacéo especifica e o uso de diversas redes para processar informag¢des mais complexas.
Um exemplo seria o uso de uma rede neural para reconhecer letras escritas @ mao e outra
rede para reconhecer o significado de palavras e frases que usam essas letras (GERON,
2017).
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2.3.6

Cascata de Redes Neurais

A ideia por tras da cascata de rede neurais em niveis € que cada nivel refine o resultado
da rede anterior, a fim de que a cada nivel o erro se reduza. Para tal, as redes do primeiro
nivel sdo treinadas com as imagens originais de antes e depois do movimento e com o valor
de resposta esperado. O resultado final do primeiro nivel passa a ser a média do
deslocamento dessas redes. A imagens antes e depois do movimento s&o entdo deslocadas
pelo valor encontrado no nivel anterior, sendo metade desse valor na imagem anterior ao
movimento e metade desse valor no sentido oposto na imagem depois do movimento. Entdo
as redes do segundo nivel s&o treinadas com essas novas imagens e com o deslocamento
esperado menos o valor do deslocamento até entdo. Com isso a rede do segundo consegue
refinar o resultado do primeiro nivel. Esse processo pode ser repetido inimeras vezes, sendo
que a cada nivel o erro deterministico da rede vai diminuindo. O resultado final da cascata

consiste no somatorio dos deslocamentos obtidos em cada nivel.

Antes de se desenvolver o equacionamento da cascata é necessario desenvolver o
equacionamento da medicdo de cada nivel. A equagéo (15) apresenta a medi¢gdo de uma
Unica rede.

Uij = Uesp + €ij (15)

onde Uj € a medigao da rede j do nivel i da cascata, Uesp € a medicdo esperada e g € 0 erro

de medicao darede em i e j. Para o valor da medicao em um nivel tem-se

(16)

n; n; n ni
e e..
U, = § § esp y = Uesp + § = Uesp +E;
= nU ‘= = n;

onde U; é a medicéo do nivel i e Ei é o erro médio do nivel i. Para o primeiro nivel, o valor de
medicao esperado € o deslocamento real U. Assim, o equacionamento para o primeiro nivel

é

Para o segundo nivel da cascata deslocamento as imagens pelo valor encontrado no
primeiro nivel e tem-se que o valor de medigdo esperado € a diferenga entre o valor real U e

o valor de medig&o do primeiro nivel, ou seja,

U2=(U_U1)+E2=E2—E1 (18)
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Para o terceiro nivel e niveis seguintes tem-se que o deslocamento esperado é a
diferencga entre o deslocamento real e a soma dos deslocamentos dos niveis anteriores, com

isso a equacao fica
i (19)
Uk= U_ZUl +Ek=Ek_Ek—1

i=1

Onde k é o nivel da rede que se esta calculando. Para o equacionamento da cascata

tem-se

Ucasc = U1 + U2+....+Um (20)

onde U csc € 0 valor da medicdo da cascata, e U, € a medigc&do do ultimo nivel da cascata.

Substituindo os valores de medigcao de cada nivel na equagao anterior tem-se

Ucasc = U + Epy (21)

onde E , é 0 erro do ultimo nivel da cascata. Para um nivel da cascata reduzir a condi¢ao a

seguir precisa ser satisfeita:

E; (22)

Sendo que estes valores de erro podem ser estimados através de um teste com

deslocamentos conhecidos de imagens sintéticas.

2.4

Redes Neurais aplicadas a PIV

Os trabalhos (GRANT e PAN, 1995) e (GRANT e PAN, 1997) foram pioneiros no uso de
redes neurais aplicadas a PIV. Naqueles trabalhos, duas redes neurais foram empregadas
para a realizacdo do processo de fitragem das imagens e para a estimagdo dos
deslocamentos das particulas. As redes utilizadas nos trabalhos de Grant & Pan possuiam de
3 a 4 camadas e o método de aprendizado era nao supervisionado, baseado no método de
Kohonen (KOHONEN, 1982). A deteccdo do deslocamento das particulas era feita em
imagens com dupla exposi¢cao, ou seja, os dois pulsos de iluminagdo do escoamento eram
capturados em uma mesma imagem. Assim, uma mesma imagem continha as particulas em
dois instantes de tempo diferentes. Em um terceiro trabalho de (GRANT, PAN, et al., 1998)

foi desenvolvida uma rede de Hopfield para recombinar imagens estereoscdpicas de PIV. Nos
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trabalhos do grupo de Grant & Pan, diversas dificuldades foram encontradas na
implementacao das redes neurais em conjunto com a técnica de PIV. Dentre essas
dificuldades, destaca-se o numero elevado de imagens necessarias para realizar o
treinamento da rede. Além disso, os resultados descritos naqueles trabalhos mostraram que
os métodos baseados em redes neurais apresentaram resultados sistematicamente inferiores
aos métodos convencionais de PIV. Assim, o uso de redes neurais em PIV foi deixado de lado

por alguns anos.

Com a melhoria do hardware e dos modelos de redes neurais para visdo computacional,
em especial com o uso de redes convolucionais, retomou-se o interesse pelo desenvolvimento
novos métodos de PIV baseados em RNA. O primeiro trabalho de destaque desde aquele
periodo é (RABAULT, KOLAAS e JENSEN, 2017), no qual foram desenvolvidos dois tipos de
redes neurais para PIV, a saber: uma rede convolucional e uma rede MLP padrdo. Ambas sao
treinadas de forma supervisionada por meio do algoritmo de backpropagation. O conjunto de
dados de treinamento era composto por cerca de 600 milhdes de pares de imagens sintéticas
de PIV de formato 32x32 pixels. A rede convolucional proposta apresentava uma Uunica
camada convolucional com 512 kernels de 16x16 e profundidade aplicada com stride 2. Em
seguida a rede apresentava 4 camadas totalmente conectadas. A segunda rede neural
apresentava 6 camadas totalmente conectadas com fung¢ao de ativagdo Leaky RelLu. Em
ambas as redes o resultado foi inferior ao do software da LaVision, sendo que a rede MLP
obteve um resultado um pouco pior que a rede convolucional. Nota-se que neste trabalho as
imagens utilizadas no treinamento apresentavam pouca variagao de deslocamento. Este fato
restringiu a analise da rede, pois tende a ser o ponto principal saber como a rede trabalha

com a deformagao do padréo de particulas nas imagens.

No segundo trabalho, (LEE, YANG e YIN, 2017), foi proposta a utilizacdo de redes
convolucionais em cascata para a medicdo do deslocamento da particulas. O conceito da
cascata consistia em realizar em cada nivel a medigdo para uma magnitude de deslocamento.
Assim, conforme o par de imagens é processado por diferentes niveis da cascata, sua
medi¢ao vai sendo refinada. A cascata apresentada em (LEE, YANG e YIN, 2017) possuia 4
niveis, sendo os trés primeiros com uma rede cada e o ultimo com 3 redes em paralelo. A
rede utilizada em cada nivel possuia trés camadas convolucionais intercaladas com camadas
de maxpooling e com duas camadas totalmente conectadas. As redes sao treinadas de forma
supervisionada com o algoritmo de backpropagation e utilizando 800 mil imagens sintéticas.
Essa rede apresentou melhores resultados que a do trabalho (RABAULT, KOLAAS e
JENSEN, 2017). No entanto, ela apresenta um aumento significativo do erro quando se passa
de imagem sintética para imagens reais. Esse erro apresenta de forma mais significativa nas
regibes de maior deslocamento e com maior gradiente de deslocamento. O modelo
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apresentado por Lee sera melhor analisado nos capitulos seguintes, dado que serve como

base para esta dissertagao.
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3
PIV com redes neurais — Implementacao, validacao e testes de
modelo da literatura

Neste capitulo buscou-se reproduzir um modelo que é o estado da arte em termos de
redes neurais convolucionais aplicadas a PIV. O objetivo é analisar os resultados obtidos com
a ferramenta e, a partir dai, propor melhorias. Nesta etapa, escolheu-se utilizar como base o
modelo de rede neural proposto no trabalho (LEE, YANG e YIN, 2017). Logo, um dos primeiros
passos foi replicar o programa desenvolvido por Lee e co-autores. Para isso utilizou-se a
linguagem de programacgao Python, ao invés da implementacéo original dos autores, que era
baseada em MATLAB. Com esse programa repetiram-se os testes realizados no artigo de
referéncia e realizaram-se novos testes, que geraram o artigo (CORREIA, DE PAULA e
AYALA, 2019). Por meio da construgcao desse programa ganhou-se o conhecimento de como

a rede convolucional opera, quais suas vantagens e desvantagens.

3.1

Descrigao da Rede Convolucional

O método do trabalho de (LEE, YANG e YIN, 2017) consiste em uma cascata de redes
neurais convolucionais. A cascata de redes empregada naquele trabalho possui uma
arquitetura que pode ser ilustrada esquematicamente na Figura 13.

Input conv

A

RelU

max-pool

linear

Bt Output
2

20

500

Figura 12-Rede Convolucional.

A rede possui como entrada duas janelas de interrogacao de 64x64 pixels. Cada janela
de interrogacgéao é extraida de uma das imagens do par de imagens PIV. Assim, a entrada da

rede possui dimensao de 64x64x2. A primeira camada consiste de uma camada convolucional
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de 60x60x2x20, com kernel de tamanho 5x5x2 e stride 1. A segunda camada consiste de uma
camada de maxpooling com kernel 3x3 e stride 2, ficando assim com o tamanho 30x30x20. A
terceira camada é outra camada convolucional com kernel 5x5, possuindo tamanho final de
26x26x50. Depois, ha mais uma camada de maxpooling com kernel 3x3 e stride 2, ficando
com o tamanho 13x13x50. A ultima camada convolucional possui kernel 4x4 e tamanho
10x10x100. Finalmente, ha mais uma camada de maxpooling com kernel 3x3 e stride 2, e
tamanho 5x5x100. Com isso, finaliza-se a parte de convolugbes e de pooling e tem-se uma
saida 2x2x100.

As ultimas camadas tém neurbnios padrées em camadas totalmente conectadas, que
recebem a saida de uma camada flatten que transforma o formato de saida da ultima camada
de downsampling em um vetor. Para tanto, € aplicada uma camada fully connected com 500
neurdnios e funcido de ativacdo RelLU, e em seguida uma camada fully connected com 2
neurdnios e fungao de ativagao linear para mapear o deslocamento das particulas em duas

dimensoes.

3.2

Descri¢cao da Cascata de Redes Convolucionais

Com esse modelo de rede foi construida uma cascata de acordo com a figura a seguir.

Divisao Divisao 4 Estagio
en em Janelas Rede

m s
Janelas Deslocadas

Figura 13 - Diagrama da cascata de redes convolucionais

Nos trés primeiros niveis, a cascata € composta de uma rede por nivel, sendo o quarto
nivel da cascata composto por trés redes em paralelo, e sendo a sua saida o valor de
deslocamento médio das trés redes. Este processo é usado para reduzir o erro das redes. O

deslocamento final consiste no somatoério do deslocamento de cada nivel.
3.3

Descricao do Dataset

No treinamento realizado no trabalho de (LEE, YANG e YIN, 2017) adota-se um dataset
de treinamento independente para cada nivel da cascata. Esta também foi a metodologia

adotada nesta segédo do trabalho. A estratégia se diferencia daquela adotada no modelo
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proposto em (SUN, WANG e TANG, 2013), onde foi utilizado um Unico dataset para todas as
camadas, de modo que o treinamento de cada nivel considerou a resposta do nivel anterior.
A Tabela 1 apresenta o deslocamento maximo, em pixels, das imagens do dataset de
treinamento que foram utilizadas nesta etapa do trabalho. Os valores listados na tabela estao

separados para cada nivel da rede.

Tabela 1: Deslocamentos usados nas imagens do dataset de treinamento

Niveis Deslocamento entre
Nivel 1 -12 a 12 pixels
Nivel 2 -5,0 a 5,0 pixels
Nivel 3 -1,2 a 1,2 pixels
Nivel 4 -0,1 a 0,1 pixels
3.4
Resultados

Para analisar o modelo desenvolvido por (LEE, YANG e YIN, 2017) e a implementacao
feita em Python, no ambito deste trabalho, compararam-se os resultados obtidos por esses
dois cédigos com uma referéncia. A referéncia adotada neste trabalho foi um algoritmo de PIV
tradicional, baseado em correlagdo cruzada e com correcdo da deformacgdo das imagens,
denominado PIV-WIDIM. Esse método € amplamente adotado na maioria dos softwares de
processamento PIV e permite capturar deslocamentos de particulas, mesmo na presenca de
pequenos gradientes de velocidade. Nessas comparagdes, utilizou-se também o método
original do trabalho de (LEE, YANG e YIN, 2017), denominado aqui como DCNN-Matlab. O

método original esta disponivel online na plataforma GitHub".

3.41

Validagao do programa em Python

O primeiro passo desta analise foi a validagao da implementacao feita em linguagem
Python. Para isso, realizaram-se testes com imagens sintéticas de PIV. Adotaram-se nestes
testes imagens de padréo de particulas com didmetros na faixa entre 0,35 e 6 pixels,
concentragao de particulas de 0,001 a 0,1 ppp (particulas por pixel) e niveis de particulas
perdidas (out of plane) de 0 a 0,1. Na Figura 14 pode ser vista a concordancia com o
deslocamento tedrico em um dos estagios da cascata da rede. Nos graficos, o eixo horizontal

corresponde ao valor exato e o eixo vertical ao valor estimado com a rede neural.

1 https://qithub.com/yongleex/ PIV-DCNN
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Figura 14 - Valor medido versus valor real em cada estagio da rede implementada em Python, com
base no método proposto no trabalho de (LEE, YANG e YIN, 2017).

Os resultados da Figura 14 sugerem que a rede que foi implementada no presente
trabalho funciona, aparentemente, bem e com poucos vetores espurios. Em todos os estagios
o valor médio da medicao esta préximo do valor correto (deslocamento medido préximo do
deslocamento real), sendo que nos primeiros estagios a incerteza é bem maior, dado que a
distribuicdo dos valores de deslocamento é dispersa em torno da linha ideal (tracejada). Na
ultima camada da rede, observa-se que a maior parte dos vetores espurios observados estao
relacionados a imagens para as quais os primeiros estagios da cascata ndo sao capazes de
estimar corretamente o deslocamento. Assim, o erro se propaga até o ultimo estagio e parece

ser a causa dos vetores espurios.

Na Figura 15, comparam-se os resultados da rede em Python com a implementagéo
original feita no trabalho de (LEE, YANG e YIN, 2017), DCNN-Matlab, e o método de
referéncia (PIV-WIDIM). Nesta figura, todos os trés codigos mostram um baixo desvio em
relacdo a curva ideal. Dentre os cédigos, a rede em Python foi a que apresentou o maior
numero de vetores espurios, enquanto que o PIV-WIDIM aparenta possuir menor incerteza,

pois possui menor desvio em relagao a linha ideal.
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Figura 15 - Comparacao entre os valores medido e reais dos trés modelos

Para uma andlise mais detalhada do desempenho dos cddigos construiu-se o

histograma do erro dos resultados obtidos com cada método, conforme mostrado na Figura

16. Nesta figura, pode-se observar que a rede em MATLAB e o método padrao apresentaram

desvios similares, enquanto a rede implementada em Python apresentou uma dispersédo do

erro um pouco maior. E interessante notar que todos os histogramas apresentaram

semelhancas com a distribuicdo gaussiana. Apesar dos desvios no modelo implementado em

Python serem um pouco maiores do que aqueles observados nos outros métodos, os

resultados apresentados até aqui servem para validar a implementacao. Os resultados piores

se devem aos vetores espurios.
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Figura 16- Histograma dos trés modelos para um teste de validacédo

Com a validacao da implementagao em Python, buscou-se analisar de forma detalhada

as principais limitagdes do método com relacao a diferentes parametros das imagens de PIV.

A partir destes resultados pretende-se propor melhorias incrementais de modo a melhorar a
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resolucdo do método e consequentemente reduzir a incerteza na estimagao dos campos de
velocidade.
3.4.2

Analise de variagao de diametro

Para realizar uma analise sobre como os diferentes métodos de estimacdo do
deslocamento das particulas se comportam com a variagdo do didmetro dessas particulas,
foram utilizadas imagens com concentragdo constante de 0,05 ppp (particulas por pixel).
Neste teste, a concentracao de particulas perdidas por movimento fora do plano de medigao
(out of plane) foi desprezivel. Além disso, ndo foram consideradas imagens com gradiente de
velocidade significativo dentro das janelas de interrogagdo. Os resultados do teste sédo

apresentados na Figura 17.

Erro Médio(Pixels) RMSE(Pixels)
0.04 0.10
= DCNN-Python =—— DCNN-Python
0.03 —— DCMNN-MATLAB —— DCMNN-MATLAB
— WIDIM 0.08 4 — WIDIM

0.06

-0.01 0.04 1

—0.02 A
0.02 A

—0.03 1

—0.04 T T T T T 0.00 T T T T T
1 2 3 4 5 & 1 2 3 4 5 &

Diametro(Pixels) Diametro(Pixels)

Figura 17 - RMSE e Erro Médio da andlise da variagao do didmetro

O grafico da direita mostra o0 comportamento do erro médio do tamanho das particulas
nas imagens. Essa figura mostra se ha alguma tendéncia na estimacéo do deslocamento das
particulas. A figura mostra que, para didametros menores do que aproximadamente 2 pixels, o
erro € elevado. Isso ocorre devido ao processo de discretizagdo, ou seja, pela divisdo do
espaco em unidade inteiras de pixel, que no caso de particulas muito pequenas provoca perda
de informagao acerca da posigao destas particulas. Isso ocorre porque a informagéao contida
em pixels adjacentes ao centro da particula € perdida. Os algoritmos de interpolagao do
maximo de correlagdo necessitam destas informacgdes para estimacao do deslocamento com
resolugdo sub-pixel. Logo, particulas muito pequenas reduzem o numero de dados

empregados na correlacdo. Assim, € de se esperar que particulas com didametro da ordem de
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2 pixels ou menos apresentem erros maiores. Isso é corroborado pelos resultados do grafico
de erro médio da Figura 17. Esse comportamento também pode ser observado no erro médio
quadratico que é apresentado na Figura 17. Para particulas maiores, o erro tende a se manter
razoavelmente estavel. Entretanto, pode-se notar que a rede em Python mostra uma
tendéncia de aumento do erro médio para particulas com didmetros préximos dos valores
maximos empregados no treinamento da rede, que no caso foi de 6 pixels. Apesar disso, nota-

se que os 3 métodos tém comportamento semelhantes.

A Figura 18 mostra a probabilidade dos diferentes métodos de capturarem com sucesso
o deslocamento das particulas, sem a ocorréncia de outliers. O critério empregado para
considerar uma medida como sendo um sucesso foi de que o erro na estimagdao do
deslocamento deveria ser menor que 5 % do valor real. Novamente, pode-se observar que,
no caso de particulas com didmetro acima de 2 pixels, todos os codigos apresentam uma
melhoria de desempenho. Isso sugere que, nesses casos ha, de fato, uma limitacao da técnica
e deve haver multiplas solu¢des para o problema, pois mesmo redes neurais ndo sio capazes

de prever corretamente o deslocamento das particulas.

10 97 —— DCNN-Python
—— DCNN-MATLAB
— WIDIM

0.8 4

0.6

0.4 4

0.2 4

0.0

1 2 3 4 5 6
Diadmetro(Pixels)

Probabilidade de Sucesso(Error < 0.05 pixels)

Figura 18 - Probabilidade de Sucesso de acordo com o didmetro das particulas

343
Analise de variagao de concentragao

Para analisar a influéncia da concentragao de particulas nos resultados, utilizaram-se
novamente imagens sintéticas onde o deslocamento exato era conhecido. Neste teste, o
didmetro das particulas foi fixado em 2,5 pixels e ndo foram incluidas quantidades

significativas de particulas fora do plano. Somente foi variada a concentragao com valores na
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faixa entre 0,001 e 0,05 ppp (particulas por pixel). Para converter esses valores em particulas
por janela de interrogacgao é necessario somente multiplicar o valor da concentragdo em ppp
pela razdo entre a area da janela de correlacdo e a area da particula. As concentracoes
analisadas equivalem a valores de aproximadamente 0,2 a 0,4 particulas por janela de
interrogacdo. Na Figura 19 apresenta-se o erro médio e o valor RMSE com a variacdo da
concentracao. Observa-se que baixas concentragdes exibem uma tendéncia de aumento de
erro. Isso sugere uma limitacao inerente a técnica de PIV. Para concentracdes acima de 0,01
ppp todos os codigos apresentam erro da ordem de 1/20 pixels, que € um valor tipico obtido
com técnicas convencionais de PIV (Raffel et. al., 2007). Cabe destacar ainda que, no caso
do codigo de PIV em Python, nota-se um erro médio diferente de 0, o que indica uma pequena

tendéncia na estimagao dos deslocamentos. Ainda assim, o valor da tendéncia € menor do

que 1/20 px.
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- | — DCNN-MATLAB | | —— DCNN-MATLAB
: ‘ —— WIDIM i — WIDIM
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0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05
Particulas por pixels Particulas por pixels

Figura 19 - RMSE e Erro Médio para analise de variagdo de concentragéo

A Figura 20 mostra a probabilidade de sucesso das medigbes com a variacao da
concentragdo das particulas nas imagens. Como era de se esperar, para baixas
concentragdes a probabilidade de acerto para baixas concentragdes € muito baixa. Acima de
0,01, os trés codigos apresentam resultados similares. Esses resultados sdo coerentes com
aqueles apresentados na literatura e que estdo compilados no livro de Raffel et al. (2007). Os
testes sugerem que a técnica de PIV também esta limitada a concentragdes acima de valores
da ordem de 0,01 ppp. As analises indicam que, para medi¢cdes adequadas com a técnica de

P1V, as imagens devem conter particulas com didmetros acima de 2 px e concentra¢des acima
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de 0,01 ppp. Isso é valido tanto para os algoritmos convencionais, como para métodos

baseados em redes neurais.
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Probabilidade de Sucesso(Erro < 0.05 pixels)

T T T T
0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05

Particulas por pixels

Figura 20 - Probabilidade de Sucesso de acordo com a concentragao

3.4.4

Analise em condigoes ideais

Nesta sec¢do analisou-se como os diferentes métodos se comportam em condigbes
ideais. Nestes testes adotou-se uma concentracdo fixa e igual a 0,05 ppp. Para esta
concentragdo, analisaram-se os resultados em duas situagdes, sendo uma com o didmetro

das particulas de 2,5 pixels e outra com o diametro de 4 pixels.

O deslocamento estimado pelo deslocamento ideal € mostrado na Figura 21 para os
dois didmetros de particulas selecionados para a analise desta segéo. A primeira figura ilustra
os resultados obtidos com particulas de 2,5 pixels, enquanto a segunda figura mostra o caso
com particulas de 4 pixels. Em ambos os casos os resultados formam linhas bem definidas

em angulos a 45°, o que demonstra qualitativamente a tendéncia de acerto do resultado.
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Figura 21 - Valor medido versus valor real para concentragéo de 0,05 ppp e didmetros de 2,5 pixels
(primeira figura) e 4,0 pixels (segunda figura)

Analisou-se também o histograma dos erros, conforme ilustrado na Figura 22. No caso
de particulas com diametros de 2,5 pixels, os histogramas apresentaram uma distribuicdo
normal. Observa-se uma boa aderéncia com a curva gaussiana que foi ajustada a distribuicao
dos dados. No caso com particulas de diametro de 4 pixels, o espalhamento dos histogramas
parece ser consistentemente menor. No entanto, a rede em Python apresenta uma tendéncia
clara de erro em torno de valores de 0,025 pixel. A razao para isso ndo é muito clara. Na
rede em Matlab, também ha uma tendéncia de acumulo de erros em valores préximos de 0,01
pixel. Conjectura-se que isso possa estar relacionado ao numero de imagens utilizadas para
o treinamento da rede e as condicdes de erro obtidas no treinamento. Em todos os casos essa

tendéncia foi inferior a resolugdo dos métodos, que foi de aproximadamente 1/20 pixels.
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Figura 22 - Histogramas do erro para concentragédo de 0,05ppp e diametros de 2.5 (figura superior) e
4.0 (figura inferior) pixels

Uma ultima analise deste teste foi a avaliagdo dos erros médio e RMSE para diferentes
valores de deslocamento das particulas. Os resultados sdo apresentados na Figura 23. Nota-
se que em todos os casos o erro médio ficou centralizado em torno de zero e as flutuagbes
foram da mesma ordem de magnitude. No caso do RMSE os valores de erro apresentam
oscilagdo. Ha uma clara tendéncia de redugao do erro em torno de deslocamentos com
valores de pixels inteiros e aumento em torno de deslocamentos de 0,5 pixel. E interessante
notar que isso ocorre tanto no PIV tradicional como no PIV baseado em redes Neurais.
Resultados similares foram relatados no trabalho de Lee et al. (2017).

49


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1812701/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1812701/CA

0.10

0.06

RMSE

0.04

0.02

Diametro=2.5pixels , Concentragao=0.05ppp

—— DCNN-Python —— DCNN-Python
—— DCNN-MATLAB —— DCNN-MATLAB
— WIDIM 0.0751 — WIDIM

“Erro Médio

0.100

0.050

0.0251

0.000 §

-0.0251

—0.0501

=0.075

0.00 -0.100
0 1 2 3 4 5 6 i 8 ) 10 0 1 2 3 4 5 6 7 ] 9 10
Deslocamento Deslocamento
Didmetro=4.0pixels , Concentra¢ado=0.05ppp
0.10 ———  0.1007— — ——r——
—— DCNN-Python —— DCNN-Python
—— DCNN-MATLAB —— DCNN-MATLAB
— WIDIM 0.075 — WIDIM
0.08
0.050
0.025
0.06
el
-
w v
g = 0.000
x g
=
w
0.04
-0.025
-0.050
0.02
-0.075
0.00 -0.100
0 1 2 3 4 <] 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Deslocamento Deslocamento

Figura 23 - Analise RMSE e Erro Médio para concentragao de 0,05ppp e didmetros de 2.5 e 4.0 pixels
respectivamente

Os resultados mostrados até aqui serviram para validar os métodos. Esse tipo de analise
foi também empregada na validagao do trabalho original de Lee et al. (2017). A aplicagao do
método em imagens reais foi o ultimo teste apresentado naquele trabalho. Para isso foram
escolhidas imagens desafiadoras?, em especial o caso de jato turbulento. Os resultados
sugerem que o método de rede neural obteve valores de deslocamento sistematicamente
menores do que aqueles fornecidos por algoritmos convencionais de PIV baseados em

correlagao cruzada e correlagdo cruzada com deformacéao de janela.

2 http://pivchallenge.org
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Na Figura 24 compararam-se os deslocamentos obtidos com a rede em Python e o
WIDIM para o caso do jato turbulento que também foi analisado no trabalho de Lee et al.
(2017). A diferenca entre os resultados da rede em Python e do WIDIM também ¢é apresentada
na figura. Nota-se que, no caso da rede neural, hd uma subestimacdo nos valores de
deslocamento e ha uma maior predominancia de oscilacées nos resultados. Isso sugere uma
maior concentracédo de vetores mal processados (com valores de erro maiores do que 5 %).
Como nao existem valores exatos para os deslocamentos deste caso, fica impossivel verificar
se de fato esse é o caso. No entanto, como as imagens de PIV foram extensamente validadas
na literatura, julga-se que essa diferenga seja devida a erros no processamento com as redes
neurais. Ainda de acordo com os resultados, observa-se que as maiores diferencas sao
observadas proximas a saida do jato, que na imagem corresponde ao local onde se observam

os maiores deslocamentos com o algoritmo WIDIM.

DCNN-Python

Difference

22 800

16 400

18 200

1000

Figura 24 - Jato Turbulento PIV challenge

Com varios pares de imagens disponiveis sobre esse jato foi analisado o
comportamento do erro médio e do RMSE de acordo com o deslocamento das particulas,
como mostrado na Figura 25. Neste caso, observa-se uma diferenca sistematica entre os
deslocamentos estimados com o método tradicional e a rede neural. Além disso, nota-se um
aumento consideravel do erro RMSE entre as medi¢gdes com o aumento dos deslocamentos.

As razbes para isso sdo investigadas nas se¢des a seguir.
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Figura 25 - Erro médio e RMSE para variagédo de deslocamento no jato turbulento

3.4.5

Analise de erro para imagem com gradientes

Para buscar possiveis fontes de erro na estimac¢ao do deslocamento das particulas em
condicbes reais, foram analisadas imagens sintéticas com diferentes gradientes de
velocidade. Neste teste, gradientes de velocidade constantes foram sobrepostos ao
deslocamento das particulas na geracao das imagens sintéticas. Nos testes foram utilizadas

imagens contendo particulas de didmetro de 2,5 pixels e com concentragdes de 0,05 ppp.

Na Figura 26 é apresentado o valor do RMSE e do erro médio para diferentes
gradientes. Cabe ressaltar que o gradiente é definido como a diferenca de deslocamento
horizontal entre dois lados (superior e inferior) de uma janela de interrogagao. A figura mostra
que o erro médio & proximo de zero e o RMSE varia linearmente com o gradiente. Isso ocorre
tanto para o método de PIV tradicional como para a rede neural. Isso mostra que, de fato, na
média, os algoritmos de deformacao de janela reduzem a ocorréncia de erros sistematicos
nas medi¢cdes devido a presenca de gradientes de velocidade. Entretanto, a presenca destes

gradientes dificulta a medicao das flutuagdes instantédneas de velocidade.
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Figura 26 - RMSE e erro médio para variagao de gradiente

Com os mesmos dados utilizados no teste anterior avaliou-se a variagdo do erro com o
gradiente e com o deslocamento das particulas. Para isso, subdividiram-se os resultados em
grupos contendo gradientes lineares fixos em 0, 1, 3 e 5 pixels e os resultados sao
apresentados nas Figura 27(a),(b),(c) e (d) , respectivamente. Pode ser visto que em todos os
casos o0 erro medio oscila em torno de zero para qualquer gradiente. O aumento das
oscilagbes esta associado a um aumento das flutuagdes, que é observada nos graficos de
RMSE. Nota-se que o gradiente faz com que o erro RMSE aumente com o deslocamento das
particulas. Esse comportamento ndo é observado para gradientes nulos. Isso € observado

tanto no método de PIV tradicional como na rede neural.
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(b)
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Figura 27 - RMSE e erro médio para diferentes gradientes e deslocamentos

Para se observar a influéncia de gradientes nao lineares na resposta de cada modelo,
realizaram-se testes com imagens sintéticas contendo oscilagdes periddicas de deslocamento
das particulas. A frequéncia espacial dessas oscilagdes era conhecida e variou entre 0 e 0,025
comprimentos de ondas/pixel. Esse teste consistiu em 26 pares de imagens de tamanho
1000x1000. Cada par de imagens continha um numero inteiro de comprimentos de ondas,
assim tinha-se imagens desde 0 ondas por mil pixels a 25 ondas por mil pixels. As imagens
foram subdivididas em janelas de interrogagédo de 64x64 pixels, de modo que no total foram
feitos 13416 testes para cada frequéncia. Sabendo o deslocamento real e o valor obtido foi

possivel calcular o erro para uma determinada frequéncia.
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Na Figura 28 pode ser visto o valor do ganho (definido como amplitude
estimada/amplitude ideal) e do erro RMSE para diferentes frequéncias de oscilacdo. Para
generalizar os resultados, optou-se por mostrar o eixo das frequéncias das ondas normalizado
pelo tamanho da janela de interrogacdo. Observa-se que o ganho cai com o aumento da
frequéncia espacial e que a rede em Python e 0 método padrao sao aqueles que apresentam
frequéncias de corte mais baixas (-3 dB ou ganho de 0,707). Nos dois casos o corte foi
observado para valores de janelas normalizadas de aproximadamente 1,4. Para os valores
de RMSE os resultados sao similares na faixa de janelas normalizadas entre 0 e 1. Acima
disso, observa-se um rapido aumento do erro da rede em Python. E interessante destacar que
as imagens de PIV que foram processadas no método tradicional possuem janelas de
interrogacao com tamanho 2 vezes menor do que as janelas empregadas na analise com as
redes neurais. Logo, a comparac¢ao dos resultados em termos absolutos indica que as redes
neurais apresentam queda de ganho similar ao método WIDIM para oscilagées com o dobro

do comprimento de onda.
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Figura 28 - Teste do seno

O ultimo teste para gradiente consistiu em comparar os deslocamentos estimados pela
rede em Python e pelo WIDIM a partir de imagens sintéticas de jato laminar. Os resultados
sdo apresentados na Figura 29 .As figuras indicam que as diferengas mais acentuadas sao
observadas na saida do bocal, onde estao localizados os maiores deslocamentos e aonde ha
oscilagéo espacial com menor comprimento de onda. O erro maximo esperado deveria ser
0.05 pixel enquanto que o erro maximo obtido foi cerca de 5 vezes maior, 0 que esta muito
acima da resolugao esperada para esses métodos. Os resultados reforcam as observagdes

feitas anteriormente para o jato turbulento.
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Figura 29 — Campo de deslocamento de Jato Laminar

3.5

Consideragoes para o aprimoramento de modelos

Os resultados apresentados neste capitulo mostram que as redes neurais analisadas
no ambito deste trabalho, de fato, sdo capazes de estimar o deslocamento de particulas. No
entanto, a metodologia proposta no trabalho de Lee apresenta erros sistematicos com relagao
aos métodos tradicionais na estimacao de deslocamentos de particulas em imagens reais.
Aparentemente, 0 método de Lee et al. (2017) exibe maior incidéncia de vetores espurios do
que o meétodo tradicional. Observou-se que a presenca de gradientes constantes de
deslocamento nao induz erros sistematicos nas medi¢cdes, mas esses gradientes causam
aumento do erro RMSE, ou seja, aumentam a incerteza de medigdo. Na presenca de
gradientes nao constantes, notou-se que, além de um aumento do erro médio quadratico, ha
também uma tendéncia na estimacao do deslocamento. Os testes com flutuagdes espaciais
de deslocamento de diferentes comprimentos de onda sugerem que o tamanho da janela de
interrogacao é um fator limitante ao método proposto no trabalho de Lee et al. (2017). A
principio, a redugdo do tamanho das janelas de interrogagdo € uma tarefa simples de ser
corrigida. No processamento de PIV tradicional € comum o uso de estratégias que permitem
variar o tamanho das janelas de interrogagao para facilitar o processamento. Cabe ressaltar
também que, no caso de processamento PIV com os meétodos tradicionais, considera-se que
as janelas de 64x64 pixels empregadas no trabalho de Lee et al. (2017) apresentam-se sobre
dimensionadas. Na pratica, utilizam-se janelas de 16x16 pixels e em casos extremos até 8x8

pixels. Logo, a redugado do tamanho das janelas de interrogagao é um desdobramento natural
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do trabalho de Lee et al. (2017). No entanto, existem dificuldades praticas ao treinamento das
redes com diferentes tamanhos de janelas. A principal € que o nimero de graus de liberdade
do problema torna-se muito elevado, de modo que o treinamento da rede se torna uma tarefa
mais custosa do ponto de vista computacional. Além disso, todos os possiveis cenarios devem
ser cobertos no treinamento, o que é importante para obter menor erro na estimacao dos
deslocamentos, principalmente nos primeiros estagios da cascata. Os fatores expostos
contribuem para que as redes percam robustez e apresentem maiores erros em imagens
reais. Conclui-se entdo que ha fatores limitantes ao uso sistematico de neurais em algoritmos

de processamento para PIV, o que enseja oportunidades de melhorias.

Em situacdes ideais, tanto o método tradicional como método o baseado em redes
neurais apresentaram erros aleatorios da mesma ordem de grandeza. Logo, n&o é claro se
existe de fato uma limitagcao a resolugdo do método devido a discretizacdo das imagens das
particulas ou se essa limitagdo se deve somente aos métodos utilizados. Esse topico € menos

claro e serd investigado no préximo capitulo.

Com base nos resultados observados até aqui, decidiu-se combinar estratégias, de

modo a conferir maior robustez e flexibilidade e reduzir incerteza nas medicoes de PIV.
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4
Resultados

Foram testados diferentes arranjos e combinacbes de métodos da literatura para
melhorar o processamento com a rede neural. Buscou-se reduzir as incertezas das medigdes,
aumentar a flexibilidade e robustez e reduzir os desvios sistematicos. Neste capitulo sao

descritos os resultados obtidos com essas diferentes estratégias.

4.1

Modelo Hibrido Correlagdao Cruzada — Rede Convolucional (Rede64 Lee)

No capitulo 3 mostraram-se algumas limitagdes do método de PIV proposto no trabalho
de Lee et al. (2017). Uma dessas limitacbes era o fato da rede ser treinada para uma faixa
maxima de deslocamentos. O fato da rede neural ter que ser capaz de resolver todos os
deslocamentos possiveis aumenta a quantidade de casos que precisam ser incluidos no
treinamento e dificulta a inclusdo de diversas variagdes de pardmetros das imagens reais de
PIV no treinamento. Para restringir a faixa de deslocamentos da rede e manter a generalidade
do método, buscou-se combinar redes neurais com métodos ja estabelecidos de correlagao
cruzada. O método de correlagao cruzada com multiplos passes n&do possui uma limitagao de
deslocamento maximo tao restrita como a rede, além de ser mais rapido. Manteve-se a rede

neural para o processo de estimacao de deslocamento subpixel.

411

Arquitetura

A proposta nesta secdo € de uma arquitetura em cascata, onde o primeiro nivel
corresponde ao processamento das imagens através da correlagado cruzada e o segundo nivel
€ composto por redes neurais com estrutura similar aquela do trabalho de Lee et al. (2017).
Assim, a ideia é resolver de maneira grosseira os deslocamentos com os métodos
convencionais de PIV e empregar a rede neural para substituir o algoritmo de deteccao de
deslocamentos com resolugdo de sub-pixel. Inicialmente continuou-se com janelas de 64
pixels. Por isso o algoritmo proposto nesta seg¢édo foi denominado de Rede64 Lee. A rede
adotada é composta de duas camadas convolucionais de kernel 5x5 e com 20 e 50 de

profundidade, respectivamente, e uma camada convolucional de kernel 4x4 e profundidade
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100. As camadas de maxpooling entre as camadas convolucionais possuem stride 2 e nao
tém padding. Essas camadas sao seguidas por outras duas camadas fully connected, sendo
a primeira com 500 neurénios com funcdo Relu e a segunda com 2 neurbnios e fungao de

ativagao linear.

41.2

Dataset

O conjunto de dados utilizados para treinamento da rede é composto de 1 milhdo de
pares de imagens com deslocamentos limitados entre 1,0 e -1,0 pixel. Além disso o
treinamento ocorre através de mini-batch de 100 pares de imagens. A rede é treinada de
forma similar a de Lee, onde cada camada tem seu préprio dataset para cada faixa especifica
de deslocamentos. No modelo desta se¢ao utilizou-se somente um Unico dataset, pois s6 ha
uma unica camada de rede. Além disso, a rede foi treinada com gradientes de velocidade
baixos, de até 10 % do deslocamento maximo, que no caso equivalem a mais ou menos 0,1
pixel. O gradiente considerado foi baixo, porque o algoritmo convencional de detec¢do do
deslocamento ja inclui deformacéo de janelas. Portanto, a rede so precisa lidar com gradientes
residuais. Esse € o gradiente residual maximo considerado apos o uso da correlagéo cruzada
com deformacéo de imagens. No treinamento da rede é usada taxa de aprendizado de 0,0001

por 10 épocas do dataset e depois por duas com taxa de 0,00001.

41.3

Resultados dos Testes de Validagao

Alguns testes iniciais foram realizados para verificar se havia incompatibilidade entre a
rede convolucional e a saida do método de PIV tradicional, sem o algoritmo de interpolag&o

sub-pixel, uma vez que a rede é treinada de maneira independente.

O primeiro teste consiste na analise do deslocamento medido pelo real deslocamento
das particulas. O teste é realizado na Rede64 Lee e comparado ao resultado do algoritmo de
referéncia WIDIM. Para a realizacdo do teste foram usadas particulas com didmetro de 3
pixels e concentragao entre 0,01 ppp a 0,04 ppp. O resultado da Figura 30 mostra que o
método hibrido é capaz de estimar o deslocamento das particulas. A curva de resposta do

método hibrido e da referéncia apresentam comportamento similar.
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Figura 30 — Deslocamento mensurado x Deslocamento real das particulas

A Figura 31 mostra os valores de erro médio e erro médio quadratico (RMSE) da
Rede64 Lee e da referéncia WIDIM. Observa-se que o RMSE de ambos os métodos
apresenta oscilacdo com valores maiores em deslocamentos com fragdo préoxima de 0,5 e
menores em deslocamentos proximos de pixels inteiros. Isso também havia sido observado
anteriormente. E interessante notar que os erros RMSE dos dois métodos tém amplitudes
similares. No capitulo anterior foi notado que o erro RMSE era ligeiramente menor no método
WIDIM. Entretanto, nota-se uma pequena tendéncia na estimacéo dos deslocamentos médios

do caso com a rede hibrida. Esse erro é pequeno (~1/200 px) mas é perceptivel na analise.

RMSE Erro Médio
0.05
— Redeb64 Lee 0.04 - — Rede64 Lee
0.04 - — WIDIM — WIDIM
0.02 A
0.03 1
0.02 4
—0.02 7
0.01 +
—0.04
000 — T T T T
01 2 3 45 6 7 8 910 01 2 3 45 6 7 8 910
Deslocamento Deslocamento

Figura 31 — RMSE e Erro Médio (Rede64 Lee)

A distribuicdo dos erros em torno do valor médio é ilustrado nos histogramas da Figura
32. Nesta figura observa-se que Rede64 Lee e o WIDIM apresentaram distribuicdo em forma
de gaussiana. E interessante notar aqui uma melhoria de desempenho em relacdo aos testes
do capitulo anterior. A Rede64 Lee apresenta resultados muito similares aos obtidos com o

WIDIM, possuindo uma incerteza similar ao WIDIM, se nao fosse pela tendéncia observada
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no erro médio. De qualquer maneira, os resultados sugerem que a simples substituicido dos
estagios mais grosseiros da rede neural por métodos de PIV tradicionais gerou uma melhoria
consideravel nos resultados da rede neural. Quando se comparam os resultados da Rede64

com o método tradicional ainda n&o se observam ganhos de desempenho.

100 100
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L 60 60 -
[
=
w
c
3 40 1 40
20 20
0- 0 -
—0.05 0.00 0.05 —0.0750.056-:0.0250.000 0.025 0.050 0.07

Figura 32 — Histograma do Erro. Grafico da esquerda - Rede64 Lee; grafico da direita (WIDIM)

414
Teste de Robustez da Rede64 Lee

E importante avaliar como o método se comporta quando submetido a diferentes
condi¢cdes de medicdo. Isso € analisado nesta seg¢do, onde observou-se o desempenho da

Rede64 Lee para imagens contendo particulas de diferentes didmetros e concentragdes.

Na Figura 33 pode ser visto que a Rede64 Lee e a referéncia atingem 100 % de
probabilidade de sucesso na estimagao de deslocamentos para particulas com diametros
maiores do que aproximadamente 2,5 pixels. Essa probabilidade se mantém até proximo de
6 pixels, que é o diametro maximo utilizado no treinamento da Rede64 Lee. No limite da faixa
de treinamento a rede exibe uma queda de desempenho. Os resultados da Rede64 Lee sao
similares aos observados anteriormente e ndo demonstram nenhuma perda de desempenho

significativa com relagdo ao didmetro das particulas.

A andlise do erro médio quadratico (RMSE) e do erro médio, apresentada na Figura 34,
mostra que a Rede64 Lee apresenta resultado ligeiramente pior que o WIDIM com relagéo ao
erro médio. J&4 o RMSE tem comportamento similar nos dois métodos. E interessante notar
que o erro medio do método hibrido apresenta comportamento similar aquele obtido pela rede

Python nos testes de validacdo na Figura 17. Isso sugere que esse erro ainda é resquicio da

61


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1812701/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1812701/CA

implementacéo e do treinamento da rede em Python e n&o tem relacdo com a combinagéao

dos métodos.

1.0 T —— Rede64 Lee T
—— WIDIM

0.8 4
0.6 4
0.4+

0.2 1

0.0 1

1 2 3 4 5 6
Diametro(Pixels)

Probabilidade de Sucesso(Error < 0.05 pixels)

Figura 33 — Probabilidade de sucesso de medigéo por didmetro de particula (Rede64 Lee).

Erro Médio(Pixels) RMSE(Pixels)
0.04 0.10
—— Redeb4 Lee —— Rede64 Lee
0.03 A — WIDIM — WIDIM
0.08 1
0.02
0.01 0.06 -
0.00
_0.011 0.04 1
—0.02 1
0.02 1
—0.03 1
_0.04 T T T T T 0.00 T T T T T
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
Diametro(Pixels) Diametro(Pixels)

Figura 34 - RMSE e Erro Médio por didmetro de particula(Rede64 Lee)

A influéncia da concentracao de particulas na probabilidade de sucesso das medidas é
analisada na Figura 35. Para este teste o diametro das particulas foi mantido constante e igual
a 3 pixels. Nessa condigao variou-se a concentracao na faixa entre 0,002 ppp e 0,1 ppp. Os
resultados mostram que as duas estratégias possuem comportamento similar com relacéo a
concentragao de particulas. Nos dois casos a probabilidade de sucesso cai bastante quando
a concentragao fica abaixo de 0,005 ppp (~1 particula por janela de interrogagéo). Logo, nota-
se que essa € uma limitacdo da técnica e a combinagcdo dos métodos nao teve influéncia na

sensibilidade com relagado a este parametro.
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Figura 35 - Probabilidade de sucesso de medi¢do para variagdo de concentragdo de particulas
(Redeb4 Lee)

O comportamento do erro médio e RMSE com a concentracéo de particulas é avaliado
na Figura 36. A analise do erro s6 é feita para concentracdes que atingem probabilidade de
sucesso de 100 %. Os valores RMSE obtidos com os dois métodos foram bem proximos para
concentragoes acima de 0,015 ppp. Para concentragbes mais baixas, proximas da faixa limite,
a Rede64 Lee apresentou valores RMSE mais elevados. O valor do erro médio nao
apresentou variagdes significativas com a concentracao e a tendéncia similar aquela exibida

pela Rede64 Lee se manteve em toda a faixa analisada.
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Figura 36- RMSE e Erro Médio para diferentes concentragdes de particulas (Rede64 Lee)
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41.5

Consideragoes acerca da Rede64 Lee

Nesta se¢ao 4.1 buscou-se avaliar o resultado da combina¢ao do método convencional
de PIV e métodos baseados em redes neurais. Na proposta, os métodos convencionais, que
possuem reconhecida flexibilidade e robustez, foram empregados para a estimacao de
deslocamentos grandes e com resolucdo da ordem de pixels, enquanto as redes foram
empregadas em um estagio final, somente para a estimagao do deslocamento com resolu¢ao
sub-pixel. Os resultados mostram uma melhoria significativa de desempenho em relagédo ao
método original proposto no trabalho de Lee et al. (2017). O desempenho obtido foi similar ao
de métodos convencionais baseados em regressdes gaussianas. No entanto, observou-se
uma pequena tendéncia na estimacao dos valores médios de deslocamento. Além disso, nada
foi feito aqui para reduzir o erro devido aos gradientes ndo uniformes de velocidade dentro

das janelas de interrogacao.

4.2

Modelo hibrido com rede neural baseada no trabalho de Sun et al. (2013)

Nesta secao buscou-se revisitar uma proposta feita no trabalho de Sun et al. (2013),
onde cada camada da rede era treinada com os resultados da camada anterior. Isto difere da
proposta testada anteriormente, onde o treinamento de cada camada era independente. A

ideia é avaliar o desempenho dessa mudanca nos resultados.

421

Arquitetura

A arquitetura usada é similar a da secao anterior, com excecdo da primeira camada
fully connected, que passou a ter fungéo de ativacdo Leaky ReLU no lugar da fun¢do RelLU,
no caso do treinamento ser realizado como sugerido no trabalho de Sun et al. (2013). Foi

realizada essa substituicdo para evitar o problema de vanishing gradient.

422

Dataset

O dataset de treinamento é composto por 1 milhdo de imagens com deslocamento entre
-10 e +10 pixels. As imagens passam pelo processo de correlagdo cruzada, onde o
deslocamento da ordem de pixel é estimado. As imagens deslocadas do valor estimado pela
correlagdo cruzada sao fornecidas como entradas para a rede neural, de modo que o

deslocamento maximo esperado € de +0,5 pixel. A rede ent&o é treinada com essas imagens.
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O numero de repeti¢des e valores de taxa de aprendizado da rede sdo os mesmos descritos

na secao anterior.

423

Resultados dos testes de validagao

No teste de deslocamento estimado comparado ao deslocamento real, todos os
processos apresentam resultados parecidos, conforme ilustrado na Figura 37 .Os resultados
mostram que o processo da Rede64 Sun também €& capaz estimar o deslocamento das
particulas de maneira similar ao método convencional e 8 Rede64 Lee. Logo, ndo se verificou
problemas na compatibilizagdo dos dados e imagens de saida do PIV convencional para a
Rede64 Sun.

A Figura 38 mostra uma comparagao dos valores de erro obtidos pelos diferentes
métodos. Nota-se aqui que os valores RMSE fornecidos pela Rede64 Sun sao inferiores
aqueles obtidos com a Rede64 Lee e com o WIDIM. No erro médio a Rede64 Sun apresenta
um offset muito pequeno, da ordem de 1/100 px. Os resultados sugerem um desempenho
melhor do método hibrido quando foi incluida, no treinamento da rede, a saida do método PIV
convencional. Cabe ressaltar que essa redugcado na tendéncia e no erro foi obtida com o
mesmo numero de imagens do dataset de treinamento da rede. Logo, observa-se uma

melhoria de desempenho da Rede64 Sun, também no que diz respeito ao treinamento.
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Figura 37-Deslocamento estimado x deslocamento real (Rede64 Sun)

65


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1812701/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1812701/CA
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Figura 38 - RMSE e Erro Médio (Rede64 Sun)

Os histogramas de erro apresentados na Figura 39 demonstram que a Rede64 Sun
apresenta uma melhoria significativa em relacao aos métodos WIDIM e Rede64 Lee. Nota-se
um claro aumento na curtose na curva, o que implica em redugcdo do desvio e
consequentemente em reducéo da incerteza das medi¢des. De acordo com o teste, o pico do

histograma da Rede64 Sun atinge o dobro do valor do WIDIM, com metade do desvio padrao.
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Figura 39- Histograma do Erro (Rede64 Sun)

Nos testes de robustez avaliou-se a influéncia do didmetro e da concentragcdo de
particulas nos resultados. Na Figura 40 ,mostra-se o resultado do teste de probabilidade de
sucesso com a variagao de didmetro das particulas. Observa-se que os métodos apresentam
comportamento similar. No caso da Rede64 Sun, observa-se uma melhoria de desempenho

em casos proximos ao didmetro maximo utilizado no treinamento da rede. Isso sugere que
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essa rede apresenta menores taxas de falha na faixa préxima ao limite de treinamento da

rede.
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Figura 40 - Probabilidade de sucesso de medi¢ao por didmetro de particula (Rede64 Sun)

A variacdo dos valores RMSE e dos erros médios de acordo com o didmetro das
particulas pode ser pode ser visto na Figura 41. Na escala analisada o erro RMSE apresenta
comportamento similar entre os 3 métodos analisados. Ja o erro médio apresenta melhoria
significativa na Rede64 Sun quando comparado com a Rede64 Lee. Além disso, observa-se
que os erros médios do WIDIM e da Rede64 Sun sao similares. Isso mostra que, se havia
alguma tendéncia nos resultados que era induzida pela combinacdo do método convencional
com o treinamento independente da rede, isso foi suprimido quando incluiram-se no

treinamento as informacgdes da correlagao cruzada.
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Figura 41 - RMSE e Erro Médio por didmetro de particula (Rede64 Sun)

O teste de probabilidade de sucesso para variacdo de concentracdo de particulas
Figura 42 demonstra que a Rede64 Sun é similar ao método WIDIM e que casos com
concentracgoes abaixo de 0,005 px (aproximadamente 1 particula por janela de interrogacao)
tém probabilidade de acerto baixa. Neste teste, o didmetro das particulas foi constante e igual
a 3 pixels. Cabe ressaltar que o bom desempenho dos métodos em condicbes de
concentracoes tao baixas s6 é obtido porque as imagens utilizadas nos testes séo ideais em
termos de particulas fora do plano e ruido. Em casos reais espera-se que a probabilidade de

acerto fique préxima de 100 % somente para concentracées significativamente mais altas.

Ainda sobre os testes de variacdo de concentracdo das particulas, analisaram-se o
RMSE e os erros médios. Os graficos da Figura 43 mostram que a rede Rede64 Sun e o WIDIM
sdo melhores que a Rede64 Lee. Logo, a melhoria de desempenho obtida com a Rede64 Sun

€ consistente e se mantém com a variagao do didmetro e da concentracao das particulas.
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Figura 42 — Probabilidade de sucesso de medigdo para diferentes de concentracdo de particulas
(Rede64 Sun).
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Figura 43 - RMSE e Erro Médio para diferentes concentragbes de particulas (Rede64 Sun).
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Consideragoes acerca da Rede64 Sun

A principal diferenca entre a Rede64 Sun e a Rede 64 Lee se deve a inclusdo dos
resultados do estagio de processamento com correlagao cruzada no treinamento da rede. Isso
conferiu uma melhoria significativa nos resultados obtidos com a Rede64Sun. Os testes
indicaram ainda que, em situacdes ideais, a Rede64 Sun apresentou resultados pouco
melhores do que os métodos convencionais de interpolacao subpixel. Os resultados obtidos
nesta secdo sao promissores, dado que a estrutura em cascata da rede é bastante simples.
Portanto, a partir desta sec&o serdo analisadas estratégias para a medicdo do deslocamento
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das particulas com precisao subpixel, baseadas no método da Rede64 Sun. A ideia € melhorar
ainda mais o desempenho da rede na estimagéo dos deslocamentos com resolugéo subpixel,

reduzindo assim a incerteza da técnica de PIV.

4.3

Modelo com trés redes em paralelo (Rede64M1 Sun)

Os modelos até aqui utilizavam apenas cascatas de redes em série para a estimacgao
dos deslocamentos. No entanto, o uso de mais redes neurais em paralelo reduz os erros
aleatdrios. Estratégias similares também sao adotadas nos métodos de PIV tradicional (Hart,
1999). Nesta se¢ao construiu-se uma rede com arquitetura composta por redes em paralelo
e analisou-se o desempenho do método. Os testes sdo similares aqueles realizados nas

sec¢Oes anteriores, assim como as condi¢des dos testes.
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Arquitetura

A rede avaliada nesta sec¢ao foi construida com a técnica de assembly network para
montagem de um maodulo contendo trés Redes64 Sun em paralelo. Este médulo corresponde
ao segundo nivel da cascata do PIV hibrido, onde o primeiro nivel € o processo de correlagéo
cruzada com windows deformation. A entrada das redes é composta por imagens deslocadas
entre si, de acordo com os valores de deslocamento estimados pela correlagéo cruzada, do
primeiro nivel da cascata. A saida da Rede64M1 Sun é composta pela média aritmética
simples da saida das trés Redes64 Sun em paralelo. A Figura 44 demonstra a cascata com

trés redes em paralelo.

PIV Basico

Estagio 1

Netl

Y
Correcédo Vetor
Imagens PIV ? Desl. ; “ ™\, Deslocamento

Net 3

Figura 44 - Esquematico Rede64M1 Sun.
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4.3.2

Dataset

O dataset de treinamento € o mesmo utilizado para a rede da sec¢ao anterior. Cabe
ressaltar que utilizou-se um unico dataset para treinar as trés Redes. Logo, as redes foram
treinadas seguindo a estratégia adotada na Rede64 Sun, onde os deslocamentos estimados

pela correlagédo cruzada também sao considerados no treinamento da rede.
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Resultados dos testes de validagao

Como ja foi demonstrado que a Rede64 Sun é capaz de estimar o deslocamento das
particulas, julga-se desnecessario incluir a imagem de deslocamento real versus
deslocamento ideal. Assim, partiu-se diretamente para a analise do RMSE e do erro médio
em relacdo ao deslocamento tedrico. Na Figura 45, nota-se que os valores RMSE da
Rede64M1 Sun sao aproximadamente a metade dos valores do RMSE obtidos com a
referéncia WIDIM. Os valores de erro médio também apresentam reducao das oscilagdes no

caso da Rede64M1 Sun e ndo mostram nenhuma tendéncia significativa.

RMSE Erro Médio
0.05
—— Rede64M1 Sun 0.04 - —— Rede64M1 Sun
0.04 1 — WIDIM — WIDIM
0.02 A
0.03 1
o.on—mWWM
0.02 A
=0.02
0.01 A
—0.04 1
0,00 — T T— T T
0 1 2 3 45 6 7 8 910 01 2 3 45 6 7 8 910
Deslocamento Deslocamento

Figura 45 - RMSE e Erro Médio (Rede64M1 Sun)

O histograma da Rede64M1 Sun, mostrado na Figura 46, apresenta uma mudanca
significativa em relagao a referéncia. Nota-se um pico elevado e uma base estreita no caso
da rede. Isso sugere uma redugao consideravel na incerteza das medi¢des. Ainda assim, a
Rede64M1 apresenta distribuicdo gaussiana de erro, indicando que os erros sao de natureza

aleatdria e com distribuicdo normal.
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Figura 46 - Histograma do Erro (Rede64M1 Sun)
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Teste de Robustez

Seguindo a mesma linha adotada nas sec¢bes anteriores, analisou-se também a influén-
cia do didmetro e da concentragao das particulas nos resultados da Rede64M1 Sun. A Figura
47 mostra a influéncia do didmetro das particulas na probabilidade de sucesso na estimacéao
do deslocamento das particulas. Nota-se que a probabilidade de sucesso em condi¢des ideais
atinge 100 % para particulas com diametros maiores do que, aproximadamente, 2,5 pixels.
Nenhuma alteracédo significativa foi observada nesse caso com relacdo aos modelos

anteriores.

1.0 - —— Rede64M1 Sun
— WIDIM

0.8

0.6 1

0.4 1

0.2 7

0.0 1

1 2 3 4 5 6
Diametro(Pixels)

Probabilidade de Sucesso(Error < 0.05 pixels)

Figura 47 - Probabilidade de sucesso de medi¢ao por didmetro de particula (Rede64M1 Sun)

Na Figura 48 é analisada a variagao do erro médio e do RMSE com o didmetro das
particulas. Nota-se que os erros RMSE e médio se estabilizam para particulas com didametros

maiores que 3 pixels, sendo que ambos se estabilizam préoximo do mesmo valor. O erro médio
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de ambos é bastante similar. No entanto, nota-se um aumento do erro da Rede64M1 nos

casos com didmetro das particulas proximos do limite utilizado no treinamento da rede. Na

faixa entre 2,5 e 5 pixels os erros sao da ordem de 1/1000 pixels.

Erro Médio(Pixels) RMSE(Pixels)

0.04 0.10

—— Rede64M1 Sun
0.03 — WIDIM

0.08 A
0.02 +

0.014 0.06 -

0.00 —W
0.04

—0.01 A

—0.02
0.02 A

—0.03

— Rede64M1 Sun
— WIDIM

—0.04 T T T T T 0.00

1 2 3 4 5 6 1 2

3 4 5

Didmetro(Pixels) Diametro(Pixels)

Figura 48 - RMSE e Erro Médio por diametro de particula(Rede64M1 Lee)

A probabilidade de sucesso nas medigdes com o método WIDIM atingem 100 % em

concentragdes um pouco menores do que aquelas observadas com a Rede64M1 (Figura 49).

Isso sugere que o método tradicional € um pouco mais robusto do que a Rede64M1 Sun com

relacdo a este parémetro. Ainda assim, a Rede64M1 atinge probabilidades de sucesso

préximas de 100 % para concentragbes da ordem de 1 particula por janela de interrogagéo,

que é o minimo possivel para a técnica.

1.0+

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0 1

—— Rede64M1 Sun
— WIDIM

Probabilidade de Sucesso(Erro < 0.05 pixels)

T T T T
0.00 0.01 0.02 0.03
Particulas por pixels

Figura 49 - Probabilidade de sucesso de medi¢ao para variagdo de concentracdo de particulas

(Rede64M1 Sun)

T T
0.04 0.05

Os erros RMSE e médio sédo analisados na Figura 50 para uma faixa de concentragdes

onde a probabilidade de sucesso fica préxima de 100 %. Os resultados mostram claramente
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que o erro RMSE da Rede64M1 Sun € em torno de 25 % menor do que o RMSE da referéncia
para as diferentes concentragdes testadas. Nessas condicbes, os erros médios dos dois
métodos sao centrados em zero e a REDE64M1 Sun apresenta oscilagdes um pouco menores

em torno deste valor.

RMSE Erro Medio
0.05 0.02
—— Rede64M1 Sun —— Rede64M1 Sun
— WIDIM — WIDIM
0.04
0.01 1
0.03
0.00 R MRAFOP-RAOOY A
0.02
—-0.01 1
0.01 ~
I e e e A
| PR A N P e
O-OD T T T T _0.02 T T T T
0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05
Particulas por pixels Particulas por pixels

Figura 50 - RMSE e Erro Médio para diferentes concentragdes de particulas (Rede64M1 Sun)

4.3.5

Consideragoes sobre a Rede64M1 Sun

A substituicao da Rede64 Sun pelo modulo de trés Rede64 Sun em paralelo provocou
uma redugdo significativa do erro RMSE, de aproximadamente 25 %. Na maioria das
condicoes testadas, o RMSE se manteve inferior ao método tradicional e consideravelmente
menor do que o RMSE obtido com a rede testada inicialmente. A tendéncia na estimacao dos
dados continuou sendo muito préoxima de zero, o que é muito importante. Com base nos
resultados obtidos, buscou-se avaliar se seria possivel reduzir ainda mais o erro da rede e
consequentemente reduzir a incerteza na estimagcdo dos deslocamentos. Conforme ja
mencionado em sec¢des anteriores, nao é claro qual o limite de resolucao da técnica. Portanto,
algumas arquiteturas mais complexas do que aquelas utilizadas até aqui serdo avaliadas nas
segdes seguintes, com o intuito de se verificar se ainda ha a possibilidade de redug¢ao dos

erros aleatorios.
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4.4
Modelo de Cascata hibrida com especializagao por diametro de particula
(RedeD64M1 64M2 Sun)

Para melhorar ainda mais o desempenho do método com relagao a resolugao, decidiu-
se otimizar as redes de acordo com o didmetro das particulas. Para isso utilizou-se um
esquema que é ilustrado na Figura 51. A estrutura do modelo consiste em um primeiro médulo
composto pelo PIV convencional baseado em correlagdo cruzada, mas sem a interpolacéo
subpixel. Em seguida, conectou-se uma rede especializada em medir o didmetro da particula
(Rede Diam), por meio da qual selecionam-se quais modulos devem ser ativados nos estagios
seguintes. Os dois modulos dos estagios seguintes, que sdo empregados para medigdo com
resolucado de subpixel, sao treinados para trabalhar em uma faixa especifica de diametros.
Por isso, foi necessario estimar o didmetro das particulas com a Rede Diam. Assim, buscou-
se sempre trabalhar na menor faixa de incertezas da rede neural, buscando-se reduzir as

incertezas das medicoes.

Esligio 1 Estagio 2

[ |

| Modulo 1 ! Madulo 2

| Diam=20 [ Diam=2,0 r
5 Plv-Basico { |

| Modulo 1 | | Médulo 2
Diam=25 [ | Diam=2,5 ‘
1 )

Correcéo | Médulo 1 | Correcao Modulo 2 Vetor
Imagens PIV Desl *| Diam=30 | =" besl Diam=3,0 "1 *{, Deslocamento
| moduor | | | moduioz | |
. | Diam=35 | | Diam=3s
|
J \
Rede Diam Y —_—
- médun1 | | ‘ Modulo 2

| Diam=a0 | E ‘ Diam=4,0 [ Lupa: Modulo Especializado

Selecdo Se\ccﬁﬁ
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‘ Net1 ‘—\

Net 2 e

‘ » Net 3 1—

Figura 51 — Esquema RedeD64M1 — 64M2 Sun
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Arquitetura para a Rede de medig¢ao de diametro (Rede Diam)

A Rede para medicdo de didmetro é bastante similar a rede para medicdo de
deslocamento, com entrada de duas janelas de 64x64 pixels e, ao invés de dois neurénios de
saida para deslocamento em x e y, a rede possui apenas um para indicacdo do didmetro. Na
Figura 52 é mostrado um desenho esquematico da arquitetura desta rede. Os demais estagios
sdo similares a Rede64M1 SUN.

i —
/ _"'": Conv

B4 6(,‘[ ] , 5 f 28 ﬁ Max Pooling

Linear
| T
~¥ 1 Output
500

Figura 52 — Arquitetura Rede Diam.
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Dataset para a medigao de diametro e treinamento

A rede de medigao de diametro foi treinada para medi¢cao de didmetros entre 1,5 pixels
e 5 pixels, com concentragao entre 0,01 ppp e 0,1 ppp. O dataset foi constituido por 500 mil
pares de imagens e foi repetido 15 vezes com taxa de aprendizado de 10* e em seguida mais

2 vezes com taxa de 107 e finalmente mais 2 vezes com taxa de 107.
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Resultados da medig¢ao de diametro

Para avaliar o resultado da rede Diam foram realizados dois testes, sendo um para
avaliar o funcionamento da rede para diferentes concentragdes de particulas e outro para
avaliar a capacidade do método na estimacgao do didmetro médio das particulas das imagens
de PIV.

A Figura 53 ilustra a probabilidade da rede estimar o didametro das particulas dentro de

uma janela de interrogagéo com erro menor do que 0,05 pixel. Os dados sédo apresentados
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para diferentes concentragdes. Incluiram-se na figura os resultados obtidos com particulas de
diferentes didmetros. Nota-se que, para a estimacdo dos didmetros com alguma
confiabilidade, é necessaria uma quantidade maior de particulas do que era necessario para
se estimar o deslocamento dessas particulas. De certa forma, esse resultado tem algum
sentido, pois apenas uma particula, ou boa parte dela, precisa estar contida na imagem para
que seja detectado algum deslocamento. Ja a medicdo do didmetro fica altamente
comprometida pela falta de informacdes acerca das particulas. Logo, concentragdes baixas e
didmetros muito pequenos dificultam a estimagéo do didmetro das particulas com erro menor
do que 0,05 pixel. Por isso, também se avaliaram neste teste casos com particulas de

diferentes didmetros.
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Rede Diam d3.5
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0.24

Probabilidade de Sucesso(Erro < 0.05 pixels)

o
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o
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0.02 0.03 0.04 0.05 0.0e
Particulas por pixels

Figura 53 - Probabilidade de sucesso de medi¢do para variagdo de concentragédo de particulas (Rede
Diam).

De acordo com os resultados da Figura 53, as estimagdes de didmetro fornecidas pela
rede atingem probabilidade de sucesso acima de 90 % para concentragdes acima de 0,035
ppp e didmetros maiores do que 2 pixels. Para concentracédo acima 0,035 ppp a rede parece
se comportar de forma estavel, com acerto de perto de 90 %. Logo, os demais testes

realizados nesta secao consideram somente concentracdes acima deste limiar.

Ainda com relagao aos dados do teste de concentracio de particulas, analisaram-se os
valores do RMSE e do erro médio da medi¢ao do didmetro (Figura 54). Observa-se que o erro
médio se estabiliza para concentragdes acima 0,02 ppp e 0 RMSE s6 se estabiliza para
concentragoes acima de 0,035 ppp. Nas concentragcbes em que o RMSE fica estavel, o erro
médio fica um pouco maior que zero, mas tanto o RMSE como o erro médio sdo menores do

que 0,05 pixel, o que pode ser considerado satisfatério. Portanto, os resultados sugerem que
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a Rede Diam funciona bem na faixa de didmetros entre 2,5 e 4 pixels e concentragdes acima
de 0,035 ppp.

0.10 RMSE 0.04 Erro Médio
| Rede Diam d2.0 Rede Diam d2.0
—— Rede Diam d2.5 —— Rede Diam d2.5
—— Rede Diam d3.0 B0 —— Rede Diam d3.0
0.08+ i —— Rede Diam d3.5 —— Rede Diam d3.5
—— Rede Diam d4.0 0.02+ —— Rede Diam d4.0

0.06

0.04 -0.011

-0.02
0.02+1

0.0 —0.0.
8‘01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 8,01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06
Particulas por pixels Particulas por pixels

Figura 54 — RMSE e Erro Médio para diferentes concentragdes de particulas (Rede Diam).

A Figura 55 ilustra a probabilidade da Rede Diam estimar o didmetro das particulas com
erro menor do que 0,05 pixel. Nesta figura, considerou-se a concentragao constante e igual a
0,05 ppp. De maneira similar ao processamento do deslocamento das particulas, o erro
aumenta muito no caso de particulas pequenas. Isso ocorre porque a informacao em pixels
adjacentes ao centro da particula é perdida na digitalizacdo. Nessas condi¢gdes nao € possivel
inferir qualquer informagao com resolugdo sub-pixel. E interessante notar que a probabilidade
de acerto sofre uma reducdo com o aumento do didmetro das particulas. A principio, isso
pode parecer uma contradigdo, mas vale lembrar que a concentragcao € uma relagao entre
areas. Logo, a medida que o didmetro aumenta o niumero de particulas dentro da janela de

correlacéo diminui, devido ao fato da concentragao se manter constante.
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Figura 55 - Probabilidade de sucesso de medig¢édo por didmetro de particula (Rede Diam).

Os valores de erro RMSE e do erro médio na medig¢ao do diametro mostram que, apesar
das dificuldades, é possivel estimar os valores com razoavel precisdo na faixa de didmetros
entre 2 e 5 pixels. Nessa faixa o erro RMSE fica abaixo de 0,05 pixel e o erro médio abaixo

de 0,01 pixel. Isso € mais do que suficiente para o arranjo proposto no esquema da Figura 52.

RMSE(Pixels) Erro Médio(Pixels)
0.25 0.04
—— Rede Diam C0.05 —— Rede Diam C0.05
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—0.02
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—0.03
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1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
Diametro(Pixels) Diametro(Pixels)

Figura 56 - RMSE e Erro Médio por diametro de particula(Rede Diam)
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Médulos Especializados

Na arquitetura proposta para estimagao do deslocamento das particulas, consideraram-
se dois médulos especializados. A especializagao consiste no treinamento da rede para uma
faixa especifica de didmetros das particulas. Assim, busca-se reduzir o erro nas estimacoes
de deslocamento. Por isso, a detecgdo do didmetro médio das particulas é importante, pois

essa informagdo permite que seja selecionada uma rede treinada especificamente para
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aquela faixa de didmetros. Cada um dos mddulos especializados € composto por trés redes
em paralelo, com entradas de 64x64x2. As redes sdo iguais aquelas empregadas nos

modulos do modelo Rede64M1 Sun. A diferenca principal ocorre no processo de treinamento.

Para treinar as redes dos médulos especializados foram selecionados os diametros de
2,0, 2,5, 3,0, 3,5 e 4,0 pixels, dada a eficiéncia da Rede Diam na identificacdo do didmetro
médio das particulas nesses intervalos. Para cada uma dessas faixas de didmetros sao

treinados dois madulos especializados, de acordo com o método empregado na Rede64 Sun.

Para o primeiro médulo especializado foi usado um dataset contendo 1 milhdo de pares
de imagens, com deslocamento na faixa entre -10 a +10 pixels. Essas imagens passam pelo
modulo de estimagédo de deslocamento com correlagdo cruzada e a posigdo das janelas é
ajustada de acordo com os deslocamentos estimados pela correlacdo cruzada. Apds esse
procedimento, as imagens tém um deslocamento esperado na faixa de +1 pixel. Essas
imagens sao fornecidas para o treinamento da rede. O procedimento € o mesmo adotado no
treinamento da Rede 64 Sun. A diferenga é que a faixa de diametro das particulas era restrita
de acordo com os intervalos pré-definidos para a especializagdo dos moddulos. Para o
treinamento do segundo modulo empregam-se os mesmos datasets utilizados anteriormente,
com a diferenga de que as imagens ja haviam sido processadas pelo primeiro médulo

especializado. Todo o procedimento segue a légica do desenho esquematico da Figura 51.
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Teste dos médulos especializados

Antes de realizar o teste completo da RedeD64M1 64M2 Sun, decidiu-se analisar a
eficiéncia de cada médulo treinado para uma faixa especifica de didmetros das particulas. Os
resultados de erro RMSE para cada estagio da rede sdo mostrados na Figura 57. Nos
resultados do médulo 1, pode-se verificar que os menores erros aleatérios ocorrem na faixa
entre 3 pixels e 4 pixels de diametro. Neste estagio, o RMSE das medigbes ja atinge valores
da ordem de 1/100 pixel, que sao ligeiramente menores do que aqueles obtidos com a técnica
de PIV tradicional. Os resultados extraidos de (RAFFEL, WILLERT e KOMPENHANS, 1998)
foram incluidos para dar uma ideia da redugdo do RMSE em relagéo a técnica tradicional. No
segundo estagio, o valor RMSE é reduzido por uma ordem de grandeza e chega a valores da
ordem de 1/1000 pixel.
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12 estagio 22 estagio

—— Raffel 64 — Raffel 64

Rede 64 diam 2.0 1071 4 Rede 64 diam 2.0
Rede 64 diam 2.5 —— Rede 64 diam 2.5
Rede 64 diam 3.0 —— Rede 64 diam 3.0

Rede 64 diam 3.5 — Rede 64 diam 3.5
Rede 64 diam 4.0

1071 7

— Rede 64 diam 4.0

RMSE

102 4

103 4

Diametro das particulas Diametro das particulas

Figura 57 — RMSE dos moédulos especializados de acordo com o didmetro da particula (Médulos
especializados).

Nos dois graficos da Figura 57, pode-se visualizar os pontos de interseg¢do entre as
curvas do RMSE de médulos da rede. Os pontos de interse¢ao das curvas do primeiro e
segundo médulo especializado foram usados como limiares para a sele¢cdo de quais médulos
sao usados no processamento. Os limites estabelecidos estdo descritos na Tabela 2. Como
o valor do didmetro médio das particulas ja havia sido estimado pela Rede Diam, essa selecao

era simples de ser implementada.

Tabela 2: Limites de operagédo dos dois modulos

Diametro de Faixa de operacdo do | Faixa de operacdo do
treinamento modulo do 1 estagio modulo do 2 estagio

2,0 X<2,351 X <2,235

2,5 2,351 <X <2779 2,235 <X <2,830

3,0 2,779 < X<3,344 2,830 < X <3,197

3,5 3,344 < X< 3,832 3,197 < X< 3,773

4,0 3,832 <X 3,773 <X
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Teste de robustez

Na Figura 58 pode-se observar a probabilidade de acerto na estimacdo de
deslocamento das particulas para diferentes concentragbes. Como a Rede Diam sé
apresentou alguma probabilidade de acerto para concentragdes acima de 0,01 ppp, nesta
analise s6 foram consideradas concentragdes acima deste valor. Observa-se que na faixa
analisada o método tradicional ja apresenta probabilidade de acerto préxima de 100 %.
Naquele caso, a probabilidade de 100 % era obtida com valores de concentragcdo da ordem
de 0,05 pixel. No caso das redes especializadas, a mesma convergéncia so é observada com

concentragdes 4 vezes maiores. Esse ja era um requisito esperado para o método proposto,
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uma vez que a Rede Diam também sé apresentou convergéncia para concentragbes mais
altas. De qualquer maneira, os valores de concentragdo requeridos ndo sao muito altos e
estdo na faixa esperada de 6 a 10 particulas por janela de interrogacao, que € a concentracao

empregada normalmente em medi¢des PIV.

A Figura 59 apresenta os graficos com o valor RMSE e do erro médio de acordo com a
concentracao de particulas. Pode ser visto em ambos os graficos que a RedeD64M1-64M2
Sun é mais exata que WIDIM para todos os didmetros testados. No entanto, isso s6 ocorre
para concentracdes acima de 0,02 ppp. A estabilizagdo dos valores de erro médio e RMSE
ocorre para concentragdes acima de 0,035 ppp. Nesta faixa o valor RMSE é pelo menos uma

ordem de grandeza inferior aquele obtido pela referéncia (WIDIM).

1.0

0.8

0.6

0.4

—— RedeD64M1 64M2 Sun d2.5
—— RedeD64M1 64M2 Sun d3.0

RedeD64M1 64M2 Sun d3.5
—— RedeD64M1 64M2 Sun d4.0
—— WIDIM d2.5

0.2

Probabilidade de Sucesso(Erro < 0.05 pixels)

0.0 T T T
0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06

Particulas por pixels

Figura 58 — Probabilidade de sucesso de medigao para variagdo de concentragao de particulas
(RedeD64M1-64M2 Sun)
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—— RedeD64M1 64M2 Sun d2.5
—— RedeD64M1 64M2 Sun d3.0

RedeD64M1 64M2 Sun d3.5
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—— WIDIM d2.5

0.01

T T T T
0.02 003 004 005 0.06
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Figura 59 - RMSE e Erro Médio para diferentes concentra¢des de particulas (RedeD64M1-64M2 Sun)

Na Figura 60 pode ser visualizada a probabilidade de sucesso das medicbes com a
variacdo do didmetro das particulas. A RedeD64 M1 Sun e a RedeD64M1-64M2 Sun

apresentam probabilidade de 100 % a partir do didmetro de 2 pixels, enquanto a referéncia

WIDIM sé vai apresenta tais valores a partir de diametros de aproximadamente 2,5 pixels.

Isso também era um comportamento esperado, uma vez que a rede € treinada especialmente

para particulas em uma determinada faixa de didmetros. Logo, sob o ponto de vista de

diametro das particulas, a RedeD64 M1 Sun aparentemente tem capacidade de exibir melhor

desempenho na presenga de imagens com particulas pequenas.

1.01

0.8

0.6

0.4+

Probabilidade de Sucesso(Error < 0.05 pixels)

3
Didmetro(Pixels)

RedeD64M1 Sun
—— RedeD64M1 64M2 Sun
— WIDIM

5 6

Figura 60 - Probabilidade de sucesso de medi¢ao por didmetro de particula (RedeD64M1-64M2 Sun)

A analise do RMSE e do erro médio pode ser feita com base na Figura 61. Nesta analise

mostram-se os resultados do primeiro estagio (RedeD64 M1) e do segundo estagio
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(RedeD64M1 64M2), além da referéncia. De acordo com os graficos, o valor RMSE da
RedeD64M1 Sun é préoximo ao valor encontrado pelo métodos de referéncia na faixa de
didmetros entre 3 e 4 pixels. Ja o médulo 2 apresenta erros menores do que o WIDIM em toda
a faixa de didmetros analisada. Na faixa entre 2 e 4 pixels os valores de RMSE sdo uma ordem
de grandeza menores do que aqueles obtidos pelo WIDIM. As ondulagbes que podem ser
vistas no grafico RMSE da RedeD6M1 M2 Sun ocorrem devido as mudancgas na escolha da
Rede especializada. O erro médio de todos os métodos fica proximo de zero, indicando que

n&o ha tendéncia significativa na estimagédo dos deslocamentos.

RMSE(Pixels) Erro Médio(Pixels)

0.10 I 0.04
A \I —— RedeD64M1 Sun —— RedeD64M1 Sun
\ ‘. —— RedeD64M1 64M2 Sun — —— RedeD64M1 64M2 Sun
\ I —— WIDIM : —— WIDIM

0.02+

0.06

0.044

0.024

0.00

1 2 3 4 5 6
Diametro(Pixels) Diametro(Pixels)

Figura 61 - RMSE e Erro Médio por didmetro de particula (RedeD64M1-64M2 Sun)
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Consideragoes acerca da RedeD64M1 64M2 Sun.

A Rede Diam foi utilizada com sucesso para medir o didmetro médio das particulas. Os
valores de erro na estimacdo do didmetro sdo baixos e permitem que os moéddulos
especializados sejam bem escolhidos com base nos valores fornecidos pela Rede Diam. Uma
desvantagem dessa rede € que ela necessita de concentragdes mais altas de particulas para

uma alta taxa de acerto das medicoes.

Os resultados obtidos com a RedeD64M1-64M2 Sun apresentam melhorias
significativas quando comparados ao método tradicional (WIDIM) e as outras redes neurais
testadas no ambito desta dissertacdo. As incertezas das medicdes cairam de
aproximadamente 1/50 pixel para aproximadamente 1/1000 pixel. A pergunta sobre qual o
limite de resolugao da técnica ainda nao foi respondida, mas os resultados apresentados aqui

mostraram que, em condi¢des ideais, foi possivel reduzir em uma ordem de grandeza a
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incerteza nas estimativas de velocidade. As analises sugerem, ainda, que o uso de mais redes
especializadas para resolver faixas mais restritas de didmetros pode reduzir ainda mais as
incertezas. O custo computacional neste caso pode se tornar um inconveniente, mas em

principio essa é uma possibilidade que pode ser explorada.

Um problema técnico observado € que o uso de muitos modulos especializados levou a
um significativo aumento do tempo total de processamento, que passou a ser superior ao
tempo de processamento do método de referéncia. No entanto, cabe ressaltar que nao se
buscou otimizar o processamento para reduzir o tempo computacional. O objetivo aqui foi
demonstrar que as redes neurais podem ser combinadas com técnicas de PIV tradicional para
obtencdo de medicdes de velocidade com menor incerteza e consequentemente uma maior
confiabilidade. Do ponto de vista metrolégico, isso pode contribuir para que a técnica de
velocimetria por imagem de particulas se torne padrao de medicédo de velocidade ou vazao

em alguns casos especificos como, por exemplo, no caso de escoamentos bifasicos.

4.5
Modelo de Cascata hibrida de 3 niveis (Rede64M1-32M2 Sun)

Nas segbes anteriores buscou-se reduzir a incerteza das medi¢gdes, sem considerar a
reducao no tamanho das janelas de interrogacdo. Com isso, é de se esperar que, ha presenga
de gradientes nao constantes de velocidade, os erros devido a esse parametro se tornem
muito altos e inviabilizem a medigdo com alta precisdo. Conforme foi mencionado
anteriormente, os efeitos dos gradientes de velocidade sobre as medi¢des tendem a diminuir
com a reducado do tamanho das janelas. Em principio, a reducdo do tamanho das janelas é
uma tarefa mais simples e, portanto, neste trabalho deu-se mais enfoque a reducao das
incertezas. Apesar da implementac&do ndo ser complexa, a redugdo do tamanho das janelas
implica em reducdo do numero de particulas por janela e, portanto, constitui uma condic&o
mais desafiadora para o processamento. De qualquer maneira, buscou-se nesta secao
demonstrar como a reducédo no tamanho da janela pode causar uma diminuicdo dos erros

associados a presenca de gradientes.

451
Arquitetura

A arquitetura da rede empregada nesta se¢do, mostrada na Figura 62, sera composta
pelo WIDIM (sem interpolagao subpixel), um médulo contendo redes 64M1 (janelas de 64
pixels no primeiro médulo da cascata) e um médulo de trés redes 32M2 (janelas de 32 pixels

no segundo moédulo da cascata). A redugédo do tamanho da janela do primeiro médulo para o
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segundo médulo foi feita com o intuito de reduzir os efeitos do gradiente de velocidade nao
linear nas medic¢des. A saida do modelo é dada pela média das trés redes do médulo 2. Cabe
ressaltar que existem diversas formas de reduzir o tamanho da janela, e analisou-se aqui
somente uma dessas possibilidades. Outra possibilidade seria alterar as redes testadas
anteriormente para trabalhar com imagens de 32x32 pixels, mas este caso nao sera analisado

neste trabalho.

PIV Bésico ’
Estagio 1 Estagio 2

Corregéo Corregéo Vetor

Figura 62 - Esquematico Rede64M1 Rede32M2 Sun.

45.2

Dataset

Todas as redes foram treinadas seguindo a mesma metodologia da Rede64 Sun, onde
um dataset foi empregado para o treinamento de toda a rede e o resultado de um estagio

anterior era empregado no treinamento do estagio seguinte.0
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Resultados dos testes de validagao

Para verificar a estabilidade do método, tracaram-se os resultados de deslocamento
obtidos pela rede em relagdo ao deslocamento tedrico. A linha vermelha da Figura 63
corresponde ao caso da Rede proposta nesta se¢do (Rede64M1-32M2 Sun) e a curva em
verde ao método WIDIM. Nota-se que ambos 0s casos apresentam alta aderéncia com os

dados teodricos.
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Figura 63 - Deslocamento mensurado x deslocamento real (Rede64M1-32M2 Sun)

Os valores do RMSE e do erro médio s&o mostrados na Figura 64. Observa-se que a

Rede64M1-32M2 Sun exibe valores RMSE 75 % menores do que aqueles obtidos com o

WIDIM. O aumento do erro em deslocamentos préoximos de fragbes de 0,5 pixel ainda é

observado nas medi¢cdes com a rede. O erro médio continua centrado em zero, indicando que

nao ha tendéncia significativa das medigoes.

O histograma dos erros mostrado na Figura 65 mostra que a distribui¢cdo é centrada em

zero e tem elevada curtose, indicando uma baixa dispersao dos dados. Novamente, isso

mostra uma reducao significativa na incerteza das medi¢des. Além disso, a distribuigdo n&o

apresenta concentracdo de deslocamentos em valores especificos de erro, mantendo uma

boa aderéncia a distribuicdo gaussiana. Logo, os erros aparentemente continuam sendo de

natureza aleatéria e com distribuicdo normal.
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RMSE Erro Médio
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Figura 64 - RMSE e Erro Médio (Rede64M1-32M2 Sun).
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Figura 65 - Histograma do Erro (Rede64M1-32M2 Sun)
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Resultados do Teste de Robustez

A probabilidade de sucesso da rede com a variagdo do didmetro pode ser analisada a
partir da Figura 66. Na figura, observa-se que a Rede apresenta desempenho levemente
melhor ao método WIDIM. Ainda assim, a melhoria € marginal e pode-se dizer que os dois
métodos tém probabilidade de sucesso préxima de 100 % para uma faixa de didmetros
equivalente. Essa consideragdo é valida somente para a faixa analisada, podendo nao ser

valida para particulas com didmetro maior do que 6 pixels.
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Figura 66 - Probabilidade de sucesso de medigéo por didmetro de particula (Rede64M1-32M2 Sun)

De acordo com a Figura 67, 0 RMSE obtido pela Rede64M1-32M2 Sun é menor do que
aquele obtido com o WIDIM para toda a faixa de didmetros. Ja os erros médios apresentam
comportamento semelhante nos dois métodos. Além disso, o valor fica centrado em zero,

indicando que nenhuma tendéncia significativa € observada nas estimativas de deslocamento.

Erro Médio(Pixels) RMSE(Pixels)
0.04 0.10 T
—— Rede&4M1-32M2 Sun —— Rede&4M1-32M2 Sun
0.03 — WIDIM — WIDIM
0.08 -
0.02 4
0.01 0.06 -
0.00 —W
_0.01- 0.04
—0.02
0.02
—0.03
_0.04 T T T T T 0.00 T T T T T
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
Diametro(Pixels) Diametro(Pixels)

Figura 67 - RMSE e Erro Médio por diametro de particula (Rede64M1-32M2 Sun)

As probabilidades de sucesso das medidas com a Rede64M1-32M2 Sun e com WIDIM
sao similares quando se considera a concentragao de particulas, conforme ilustrado na Figura
68. Lembrando que para estes testes fixou-se o didmetro das particulas em 3 pixels. Nos dois
casos, a probabilidade chega em patamares proximos de 100 % para concentragbes acima

de aproximadamente 0,005 ppp.
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Figura 68 - Probabilidade de sucesso de medigao para variagdo de concentragao de particulas
(Rede64M1-32M2 Sun)

A analise da variagado dos erros com a concentracédo das particulas Figura 69 indica que
o valor RMSE da Rede64M1-32M2 Sun nas condi¢cdes do teste é aproximadamente um tergo
do valor obtido com o WIDIM. Isso é observado para a maior parte da faixa de concentracéo
de particulas analisada neste trabalho. Logo, os resultados sugerem que a incerteza da rede
tende a ser menor do que a do método de referéncia. Seguindo os resultados dos testes
anteriores, ndo se observa no erro médio nenhuma tendéncia significativa na estimacao dos

deslocamentos.

RMSE Erro Médio
0.05 0.02
—— Rede64M1-32M2 Sun —— Rede64M1-32M2 Sun
— WIDIM — WIDIM
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e S AW W LA T W
M
0.0D T T T T _0.02 T T T T
0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05
Particulas por pixels Particulas por pixels

Figura 69 - RMSE e Erro Médio para diferentes concentragées de particulas (Rede64M1-32M2 Sun)
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4.6

Resultado: Analise de um jato laminar

Com a redugao do tamanho da janela de interrogacéo, espera-se que os efeitos de
gradientes n&o uniformes de velocidade sejam reduzidos. Para avaliar o desempenho da
Rede64M1 32M2, decidiu-se revisitar o problema do jato laminar. Assim, buscou-se verificar
o comportamento do campo de velocidades e compararam-se os resultados com a referéncia
WIDIM. Os resultados sdo mostrados na Figura 70. Para facilitar a comparag¢ao dos resultados
obtidos nesta secdo com aqueles relatados para a Rede64 Lee (com janela de 64pixels),
reproduziu-se novamente a Figura 29. No caso da Rede64M1 32M2, nota-se uma redugao
consideravel da diferenca entre os resultados obtidos com Rede e com o método
convencional. Na saida do bocal ainda existem diferencas significativas, mas nessas regides
os gradientes sao elevados e para reduzir a diferenca tanto o método WIDIM como a Rede
precisariam de uma janela de interrogac¢ao ainda menor.

De qualquer maneira, este teste simples serve para ilustrar que uma redugao dos erros
associados ao gradiente de velocidade requer uma diminuigdo do tamanho das janelas. Em
principio isso & importante em casos onde os gradientes sdo nao uniformes e possuem
variacao significativa em comprimentos da ordem do tamanho da janela. Em casos nos quais
estes efeitos sdo despreziveis, espera-se que o0s erros associados aos métodos de

interpolagéo sub-pixel sejam dominantes.
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Figura 70 — (a) Jato Laminar (Rede 64 Lee) ,(b) Jato Laminar (Rede64M1-32M2 Sun).
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4.7
Consideragoes sobre a Rede64M1-32M2

A Rede64M1-32M2 Sun apresentou bons resultados nos testes de robustez, possuindo
valores RMSE bem abaixo dos valores encontrados pelo WIDIM. Além disso, o erro médio

apresenta-se centrado em zero e com menores oscilagées que o WIDIM.

O teste do jato laminar demonstrou que a redugéo no tamanho da janela de interrogagéo
foi capaz de reduzir consideravelmente a diferenca em relagado ao método de PIV tradicional.
Isso era esperado, de acordo com as analises feitas no dmbito deste trabalho. Sabendo que
erros associados a gradientes ndo uniformes tendem a se tornar menores com a redugéo do
tamanho das janelas, julga-se que a implementacdo dos métodos aqui propostos deva seguir
a tendéncia de redugao do tamanho das janelas de interrogagcao. Em principio essa tarefa néo
constitui um grande desafio do ponto de vista do método, mas é desafiadora do ponto de vista
de condicbes de medigdo. Esta etapa foge do escopo deste trabalho. Julga-se que os
resultados apresentados até aqui contribuam para o desenvolvimento de novas estratégias

de processamento de imagens de PIV, com alta resolugéo espacial e baixa incerteza.
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5
Conclusoes

Durante esse trabalho foi realizada uma analise do trabalho de (LEE; YANG; YIN, 2017)
e constatadas possibilidades de melhoria do método de PIV baseado em redes neurais
convolutivas. Dentre os problemas encontrados, o fato da rede encontrar dificuldade em
processar imagens com elevados gradientes de deslocamento, fato que também ocorreu em
(RABAULT; KOLAAS; JENSEN, 2017), se mostrou de dificil resolu¢ao pois necessitaria de
um dataset maior e mais complexo, o que acarretaria uma rede ainda mais complexa e maior
tempo computacional para treinamento. Assim decidiu-se adotar a limitagdo de trabalhar-se
com escoamentos uniformes. Isso reduz bastante o uso da rede, mas em compensacao
proporciona ganhos na qualidade da medigao para este tipo de escoamento. Outro problema
encontrado foi o da limitacdo de maximo deslocamento em que a cascata de rede proposta
no artigo de Lee podia realizar devido ao tamanho das janelas usadas no trabalho e ao dataset
de treinamento. Para resolver esse problema foi adotada a solucdo de usar a correlagéo
cruzada, junto com o método de windows deformation, ja amplamente usados na literatura,
para fazer o calculo de deslocamento no nivel de pixel, enquanto seriam usadas as redes

neurais convolucionais para a estimativa do deslocamento subpixel.

Os testes realizados com a Rede64 Lee demonstram que é possivel utilizar a correlagao
cruzada como primeiro nivel da cascata e assim trabalhar com deslocamentos maiores. Além
disso, diversas técnicas de otimizagdo ja foram desenvolvidas para eliminar outliers e
melhorar as medi¢des no nivel de pixel que poderao continuar sendo usadas. O calculo da
correlagdo cruzada simples é mais rapido que o uso da rede nos primeiros estagios, além de
ja ter sido amplamente utilizado na literatura. Desta forma, também se ganha em tempo de
processamento, apesar de nao ser intencéo deste trabalho analisar o custo computacional e
o tempo de processamento. Outro aspecto € que a adogao dos métodos baseados em redes
neurais se torna suplementar ao ja estabelecido, o que ajuda na aceitagdo do método por

parte da comunidade e aproveita os desenvolvimentos dos métodos classicos feitos até entao.

Em (LEE; YANG; YIN, 2017) os autores definiram a arquitetura da sua rede com base
no trabalho de (SUN; WANG; TANG, 2013), que tratava de deslocamento de objetos. No
entanto, para treinar a rede, estabeleceram um dataset de treinamento para cada rede, e cada

rede seria treinada separadamente, enquanto que em (SUN; WANG; TANG, 2013) as redes
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foram treinadas utilizando resultados do nivel anterior. A principio o que se descobriu é que,
quando se treina com imagens com gradiente elevados, ocorre a presenca de outliers no
calculo de um nivel da cascata, os quais dificultam o treinamento das redes no nivel seguinte,
que ficam focadas em reduzir o erro dos outliers (principal fonte de erro) ao invés de melhorar
as medicdes corretas do nivel anterior. Como foi dado foco na medicdo sem elevados
gradientes, o método de treinamento em (SUN; WANG; TANG, 2013) se mostrou mais efetivo,

como demonstrado nos resultados da Rede64 Sun, se comparados aos da Rede64 Lee.

O processo de aumentar o nivel de cascata consiste em um processo de refinamento
de resultados, o que no entanto traz dois problemas: (i) para treinar a rede seguinte pelo
modelo de Sun, deve-se evitar que o resultado do nivel anterior tenha uma alta distribuicao
de erro, conforme ja mencionado; (ii) o processo de interpolagdo subpixel para o
deslocamento de imagens de um nivel para outro tem um alto custo computacional, além de
ser uma fonte de erro. Assim deve-se procurar reduzir a aleatoriedade do erro ao maximo

possivel antes passar para o nivel seguinte.

A maneira mais facil de reduzir a aleatoriedade do erro é realizar mais medicdes e obter
a média dessas medicbes. Assim, foi feito um modulo de trés redes na camada, para reduzir
o erro aleatério. A Rede64M1 Sun, composta por estas trés redes, apresentou boa reducao
do erro aleatério, como demonstrado nos graficos RMSE (erro aleatério de medicao da rede),
€ nas oscilagdes do erro médio (erro aleatério do treinamento da rede, mas sistémico para a

rede ja treinada).

As imagens do jato parecem apresentar o efeito de smoothing, ou seja, fazem uma
analise média da velocidade dentro da janela. Para reduzir esse efeito, na técnica de PIV
convencional se aplica o processo de reducdo do tamanho de janelas. Assim decidiu-se
elaborar um terceiro nivel da cascata composto por uma “janela” de 32x32. A criacdo do
terceiro nivel, com um modulo de trés redes em paralelo, criando a cascata Rede64M1-32M2
Sun, provocou uma redugao acentuada do erro, fazendo com que o RMSE caisse a um tergo
do valor do WIDIM e o erro médio apresentasse oscilagcbes bem menores. A Rede64M1-32M2
Sun apresenta resultados comparaveis aos do estado da arte com interpolagao subpixel
Gaussiana. A imagem do jato laminar ainda continua apresentando o efeito smoothing, no
entanto apresenta uma mudanga menos gradual da coloragédo, mostrando que houve redugao
do efeito da Rede64M1-32M2 Sun.

O desenvolvimento da RedeD64M1-64M2 Sun reduziu em uma ordem de grandeza o
valor RMSE se comparado ao WIDIM. O treinamento para a concentragdo especifica de
0,05 ppp nao provocou perda consideravel em medigbes perto desta concentracdo. A
utilizagdo de modulos treinados para didmetros especificos provocou oscilagdes na qualidade
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da medicao, e assim se sugere o uso de uma faixa estreita que se sobrepde ao invés de

didmetros especificos, que se mostram de dificil utilizacdo na pratica.

5.1

Sugestdes para trabalhos futuros

A primeira sugestao € que, para o processo de deslocamento de janelas entre um nivel
e outro da rede neural, a primeira janela deve ser mantida constante, fixa na posicao,
enquanto a segunda janela deve ser movimentada no sentido oposto ao deslocamento
calculado no nivel anterior. Isto seria feito em contraste com o que foi usado em (LEE; YANG;
YIN, 2017), onde metade do deslocamento é feito pela primeira janela no sentido do
deslocamento e metade pela segunda janela no sentido oposto ao do deslocamento. No
treinamento de Lee essa caracteristica fazia com que a medicao real realizada estivesse
sempre localizada a alguns pixels do local que se queria medir. Ja no treinamento de Sun, o
fato do treinamento ser dependente reduz em parte esse erro, mas provoca a reducio da area

similar entre as janelas.

A segunda sugestao é utilizar a abordagem de treinamento de (SUN; WANG; TANG,
2013), mas utilizar um dataset de treinamento diferente para cada rede. Ao se utilizar o mesmo
dataset para todas as redes, padronizam-se as redes a determinados padrdes de janelas, e
assim se transformam fatores aleatodrios, incluindo erro de geragao, em fatores sistematicos.
Os erros aleatérios seriam parcialmente tratados com a média feita em cada modulo da

cascata.

A terceira sugestédo é utilizar o processo de window deformation entre os niveis da
cascata. Esse processo reduziria drasticamente os gradientes entre o par de imagens,
possibilitando o aumento da sensibilidade da medigdo também para o caso geral e ndo apenas

para o caso de escoamento uniforme.

A quarta sugestao consiste em utilizar uma rede ndo supervisionada para separar as
janelas em padrdes, e utilizar uma cascata para cada padrao, o que deve melhorar a precisao

do modelo de forma geral.

A quinta sugestéo é o uso generative adversarial network (GAN) para reduzir o ruido e
aumentar a resolugao das imagens PIV. O processo de aumentar a resolugdo aumentaria a
informagéao por particulas (a interpolagéo insere informagao baseada no dataset de imagens
usadas para treinar a rede), reduziria o overlap de informagdo devido a concentragéo e

reduziria o gradiente das janelas.
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