UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA
“Jalio de Mesquita Filho”

P6s-Graduacao em Ciéncia da Computagao

Danilo Samuel Jodas

Desenvolvimento de um sistema de navegacao baseado
em maquina de vetores de suporte para dirigibilidade
de um robo modvel por caminhos em plantacées

UNESP

2012



ii

Danilo Samuel Jodas

Desenvolvimento de um sistema de navegacao baseado
em maquina de vetores de suporte para dirigibilidade
de um rob6 movel por caminhos em plantacoes

Orientador: Prof. Dr. Norian Marranghello

Dissertagdo de Mestrado elaborada junto ao
Programa de Pos-Graduagdo em Ciéncia da
Computagio — Area de Concentragio em Sistemas
de Computagao, como parte dos requisitos para a
obtengdo do titulo de Mestre em Ciéncia da
Computagdo

UNESP

2012



1ii

Jodas, Danilo Samuel.

Desenvolvimento de um sistema de navegacdo baseado em mdaquina de vetores de
suporte para dirigibilidade de um rob6 mével por caminhos em plantacdes / Danilo
Samuel Jodas. - Sdo José do Rio Preto : [s.n.], 2012.

101 f. : 651il. ; 30 cm.

Orientador: Norian Marranghello

Dissertacdo (mestrado) - Universidade Estadual Paulista, Instituto de Biociéncias,
Letras e Ciéncias Exatas

1. Robdtica mével. 2. Processamento de imagens. 3. Méquinas de vetores de
suporte. 1. Marranghello, Norian. II. Universidade Estadual Paulista, Instituto de
Biociéncias, Letras e Ciéncias Exatas. III. Desenvolvimento de um sistema de navegagao
baseado em méaquina de vetores de suporte para dirigibilidade de um rob6 mével por
caminhos em plantagdes.

CDU -004.932

Ficha catalografica elaborada pela Biblioteca do IBILCE
Campus de Séo José do Rio Preto - UNESP




iv

DANILO SAMUEL JODAS

Desenvolvimento de um sistema de navegacao baseado em maquina de vetores de
suporte para dirigibilidade de um robd movel por caminhos em plantagdes

Dissertacdo de Mestrado elaborada junto ao
Programa de Pos-Graduagdo em Ciéncia da
Computagio — Area de Concentragio em Sistemas
de Computagdo, como parte dos requisitos para a
obtencdo do titulo de Mestre em Ciéncia da
Computagdo

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Norian Marranghello

Professor Titular Doutor
IBILCE/UNESP — Séo José do Rio Preto
Orientador

Prof. Dr. Evandro Luis Linhari Rodrigues
Professor Doutor
EESC/USP — Sao Carlos

Prof. Dr. Alexandre César Rodrigues da Silva
Professor Titular Doutor
UNESP - Ilha Solteira

Sao José do Rio Preto, 02 de agosto de 2012



AGRADECIMENTOS

Agradeco aos meus pais, Antonio e Cleonice, pelo apoio oferecido durante o
meu periodo de estudos e em todos os momentos da minha vida. Agradeco a eles
também pelos ensinamentos que me ofereceram e que contribuiram para minha
formacao como ser humano.

Aos meus tios, Evandro, Silmara, Valdete e Carlos, que ofereceram apoio em um
periodo dificil pelo qual passei durante os estudos.

Aos meus tios, Ademir, Ana, Cleuza e Cleide, que se fizerem presentes em um
momento de angustia e tristeza pelo qual passei.

A todos os familiares que me apoiaram durante o periodo de estudo.

A Capes, pelo auxilio financeiro oferecido para o desenvolvimento deste
trabalho.

Ao meu orientador, professor Norian Marranghello, por confiar na minha
capacidade de elaborar este trabalho. Agradego também pelos ensinamentos que
contribuiram tanto para minha formag¢do profissional, quanto para a formagdo como ser
humano.

Ao professor Aledir Silveira Pereira, pela oportunidade oferecida de participar
do programa de pds-graduacdo como aluno especial e também pelas contribui¢des
oferecidas a este projeto.

Ao professor Rodrigo Capobianco Guido, pelo auxilio e sugestdes oferecidas
durante a elaboragdo deste trabalho.

Aos membros da banca examinadora, Dr. Evandro Luis Linhari Rodrigues e Dr.
Alexandre César Rodrigues da Silva , por aceitarem avaliar o meu trabalho.

Aos meus companheiros de estudo, Tiago, Alexandre, Jonathan, Alessandro,
Fabio e Roberta, que proporcionaram bons momentos durante esta etapa da minha vida.

Agradego as pessoas que contribuiram, direta ou indiretamente, neste etapa da
minha vida.



vi

Sumario
LiSta de fIgUTAS....ccuieiiieiieeie ettt ettt et e e te e te e e beebeesaeebeessaeensaeeeensaeeeansseennns ix
LiSta de tADELAS. ... ccveeuiiiieieeieeeee ettt s xii
Lista de abreviaturas € SIGlas...........cceerieriueriieniieeiiienie st eie et estesteeste e e e sasessaee e xiii
RESUMO. ...ttt sttt e st nne e e e s e nnee Xiv
AADSITACE. .ttt ettt e e sttt e e st et e e s at e et e e ae e et e e e bt e e b e e nateeateenneeeareeeas XV
I 1 10 0T L1 Lo 1o PR USRRRUUSPRRN 1
1.1 ODJOLIVO. ..ttt ettt et et b et st be et b e e b e e snt e e enteeeaee 2
1.2 JUSHHEICATIVA..evteteriieieeteete ettt ettt b et sae e et e e 2
1.3 Organizagao do trabalio..........cocuiiiiiiiiiiiiieceeeeee e 2
2 RODOICA MOVttt ettt ettt et s e e bt e st e e s as 4
2.1 Trabalhos relatados.........cecueeueerierieriirrieniieieeteetete ettt sttt ree s s 5
3 FUNdamentagao tEOTICA. .....cuerreerieerieerieeieeree et et eeteeseeesteesaeessseeseessseesseesssnsaesnsseeas 10
3.1 Processamento de iMAGEINS.......cccueerueeerueerrueenireeenreeesreessseesssseessnsseessssssseeessnnns 11
3.1.1 Etapas do processamento de iMAaGENS.........cceeeeueeerreereireereireeessseeessseeessseesseeeennnns 12
3.1.2 Métodos de realce de iMageNns.........cceevueeruieriieriiienieeitente et ste et e s 13
3.1.2.1 ConvoluCA0 COM MASCATAS.....veerurerreerrrerreesrrersseesseesseesseessseenssessssseesssssesssssees 14
3.1.2.2 Filtragem eSPacial........cccccueieiuiiiiiiiiniieiiieesieeeteeet et e s 17
3.1.3 Processamento de imagens COlOridas.........ccceveererieeerieeerieeniiieeeeeieeeeeeeveeeenn 20
3.1.3.1 Modelo de cor RGBi........cocooiiiiiiiiniiiinieieeeteteeeteie ettt 22
3.1.3.2 Modelo de cOr HSL......ccuooiiiiiieieieeteeeeeteee ettt 23
3.1.3.3 Conversdao de RGB para HSL.........ccccccevriiiiiiiiniiiiniecnieccieeceee et ee e 25
3.1.4 Morfologia MatemMAtiCa........ccceevierviierieeieeiiecie ettt ere e e eaeesreeebeessae e 29
3.1.4.1 Teoria dOS CONJUNTOS.......cccuerrrurerereeerreeeerreeeireeessseeeeaeeesseesssseessssesssssseessesnssees 29
3.1.4.2  DIIALACAD....ccuutiseieeieeiteete ettt et et e bt e st e st e st e sbe e st e s bt et e st e e bt e ssbeeenbeeeennes 30
3.1.4.3 ETOSE0...cuuiiiiiiiiiiteeteeete ettt sttt ettt e e s 32
3.1.4.4 Abertura e fechamento...........coccevueriereniienieeeeeeee e 33
3.1.5 Segmentacao de IMAGENS........c.ceeueruerruieriieeieenteeieeste et e sitesteesateebeesseesseeeeanees 35
3.1.5.1 BiINATIZACAO. ... .etietiereiteeeiieeeiteeeite ettt e st e e bt e e bt e e steessateessabeessabeeessnsaaeeesssnnnne 35
3.1.5.2 Segmentacao orientada @ reGIOES. .......ccceeeerierrieerierrieenieeieeneeereesreseeesseesnnes 36
3.1.5.3 Transformada de HOUGh..........ccceeriiiiiiiiiiiieeececeeeeeeeee et 37

3.1.6 Esqueleto de Uma reGi0........ccccueeerueeieiuieeeiieeiieeesreeeereeesraeeesreeesseeesseeesseeessnnnns 40



3.1.7 Translagdo de um 0Objeto Na IMAGEM........ccccueerrurerrireerrireerrieerrieeeeesieeeeesssneeeeens 42
3.2 Redes Neurais ArtifiCiais......coceeveriereriieniiiirieeeeseeee e 44
3.2.1 Estrutura de uma rede neural artificial...........ccccoveeereriienieenieniieeieceeeeeeeee, 46
3.2.2 APIeNAIZadO......eevueeiieeiiiiieeieeite ettt ettt ettt sttt aesae e e e aee 48
3.2.3 Redes neurais artificiais Perceptron de multiplas camadas...........ccccccverrrveernnnen. 49
3.3 Maquinas de Vetores de SUPOTTE........cccueercueerrrieerriieeeiieeeiieessieeesseeeesseessseessseessnns 53
3.4 TOpicos de siStemas digitaiS......ccoueereerruerrueerieeriierieeriee et eie ettt e e et e e sbeeeesaeeeeas 57
BiA. L FPGA ettt ettt sttt ettt et s b e s st snee e 57
3.4 1.1 ATQUITETUTA. ceeeeuereeeeeiiieeeeeireeeeesieeeeeeirteeeesineeeessuneeeeeenreeesssnnneeesssnsaaeeeeeessssnnnnns 59
3.4.2 DescriCao dO NardWare...........coccuiieriiiiniiieiiieerieecteeee e seeesare e e e e siare e e e s saaeneeas 61
3.4.3 Dispositivo FPGA Altera Stratix IL........ccccoecieieiiieiiiieeiieecciee e eeeeeiee e vee e 62
3:4.3.1  ATQUITETUTA. ceeeeuieieeieiiiieeeeiiteeeettee e et ee e e eaeteeseenreeeesearaeeseennneeesesnrreeeeeaesssssnanns 63
3.4.4 Maquinas de estados fiNIt0S........cccerrieriirriirrienieerte et s 66
4 Implementacao do sistema de NAVEZACAD........cccvuerrrreerrireerrieeeiieeeireeseeeesseeessnreeesenns 68
4.1 Modulo de processamento de IMAGENS.......cccueeerueerrrreerrreeeiieeeireeesereesseeeessnseeesenns 69
4.1.1 Pré-pPrOCESSAIMENLO. .. .ueeecvreeereeeaureeesreeassreeasrreeaseeessseeessseeesseesssssesssssessseesssssseseens 69
4.1.2  SEGIMENTACAO. ....uvveerurrerrureerrureerireesuteesseessseessseesssseessseeesssteessseesssseesssseessssssseessnns 70
4.1.3 Suavizacdo de bordas por meio de operagdes morfologicas...........ceevveeerruveennee. 72
4.1.4 CresCimento A TEZI0RS. ....cuuerrveerrieerirreerireerrreeesteeesreeessreessseeessseesssseesssseessssseeens 72
4.1.5 Afinamento do caminho..........ccoecveririiiriinieceeeee e 74
4.1.6 Imagem invariante a translagaon........c.cceeeeerieriieeniienieeieerieeee et 74
4.1.7 Determinacdo dos parametros de treinamento............c.eeeveereerreeeneessueeseenseeesneens 75
4.2 Modulo de reCONNeCIMENTO......ccc.eerutiriiiiniieeieeie et ettt et e e et esareee e 76
4.2.1 TreINAIMENLO. .. .uvtttiieiiiieiiiittee ettt eette e e ettt e e s eireeessearteesesnraeeesenraeeseeessnnnnnsrnnns 76
4.2.2 VeI ICACAD. .eeruteiiieiieeitteeee ettt sttt ettt st et e st e e bt e s b e sbeesabaeesnbeeenans 77
5 EXPOIIMEINTOS. ceeeuuereeeeiiiieeieiiteeeeeitteeeeiteeeeeeeteeeeeanteeessseeeesesaseeeessnneeeessasseeeeeaessessnnns 78
5.1 Teste de afeTiCa0.....cueeiiiriieiieerieeieerteete et eete et e st e e steesrteereessaeebeesessaeeenssaeesnsseeas 78
5.2 Teste COM IMAZENS TEAIS.....ccuuvreerririeerriiieeierireeeesiteeeessirreeesssseeesssssneeeeesssssssssssnnnes 79
5.2.1 Primeiro teste COM SVIM.......uiiiiiiiiiiiitieieeteeeeeee ettt e e e e e e e 81
5.2.2 Segundo teste COM SVIM.......coivuiiiiiriieiiiiieieeiienteeie et eie et e sbteessaseesssneeesaseeens 82
5.2.3 Terceiro teste COM SVM......iiiiiiiiiiiieieieeteeeee et 83

5.2.4 Quarto teSte COM SV M. .t e e e e eseabssneeaenes 83



5.3 Implementacdo e sintese do circuito N0 FPGA.........ccccoevieeiiriieieiiieieiee e 84
5.4 Analise do desempenho..........ccccueirciiiiriiieiiiiie et e 91
5.4.1 Anadlise de desempenho em SOftWare..........cccueeeuierieeiienieeieeeie e e 91
5.4.2 Analise de desempenho em hardware..........c..cceevueeriieriiirnieriieenienieeee e 93
6 Consideragoes fiNAiS........cuevieeiirieeniiieiierie et et ere e ste et e e e e e e s teebeessseeesnsseesnns 95
6.1 CONCIUSOES. ..ottt ettt ettt e e bt e s bt e s aee s b e e saeeeneesaneeesans 95

Referéncias bibliografiCas.........ceceeiereriienirieeteieeeee et 97



ix

Lista de figuras

Figura 2.1: RODO PionNer AT (9)....ciccieieiieiiiieeiiteecteeeeteeesteeecreeesveeesaeeesesessnaeeeessnsnns 9
Figura 2.2: Representacdo dos oito pontos extraidos das bordas da estrada..................... 9
Figura 3.1: Representacdo matricial de uma imagem (11)......cccecceeriercreriveriveeeniineennne 12
Figura 3.2: Imagem digital e sua representacao matricial..........ccceeeerevveersveerrnniuveeeeennne 12
Figura 3.3: Representacao de UmMa MASCATA........ccueeerveeerreeeieeeesueeessueeessseeessseeesueessseennns 14
Figura 3.4: Mascaras utilizadas em convolugoes (11).......ccceeeereerreenienreeniienneenrieeenans 15
Figura 3.5: a) mascara b) imagem com a mascara sobreposta sobre o pixel central (1,1)

......................................................................................................................................... 16
Figura 3.6: a) resultado da primeira estratégia b) resultado da segunda estratégia ........ 17
Figura 3.7: Filtros espaciais 3x3, 5x5 e 7x7, respectivamente (11).......ccccceceevervveneenuene 18
Figura 3.8: a) Imagem com ruido b) imagem ap6s aplicacdo da filtragem passa baixas
de média da VIZINNANCA.......ccccieieieeeciie et eetee e ste e e re e e seeeeeeeeesaee e saeeesaeeensaaennns 18
Figura 3.9: Representacdo da filtragem mediana a) imagem b) resultado da filtragem
mediana para um pixel c) resultado da filtragem para a imagem..........ccccceeeveevveeennnnennns 19
Figura 3.10: a) Imagem submetida a ruido b) Imagem processada com a filtragem
mediana utilizando Uma MASCATA 5X5.....cc.eertereerierirrieniereeteneere ettt ete s et saeesaeeens 20
Figura 3.11: Espectros de luz e seus comprimentos de onda (13)......ccceecveercveeercureeernnnnne 21
Figura 3.12: Representacao do modelo de cores RGB (13)....ccccceecteriernieinniiienniieenee. 22
Figura 3.13: a) Imagem cromatica original no modelo RGB b) imagem apos a
equalizagdo de histograma, com a cor do caminho modificada...........ccccceeeeurerecureennnnen. 23
Figura 3.14: Representacao do modelo de cor HSI (13)...cccueeeiiiieiieirciiiieeeieeiiieeeeeeens 24
Figura 3.15: a) Imagem original b) resultado da equalizacdo de histograma no modelo
HS Tttt ettt sa e bt et s h e b e et eea ettt e a e e be e te e et e e bt eens 25
Figura 3.16: a) representacdo do modelo de cor HSI b) construcdo geométrica do
trIANGUIO HST (11)eeiiiiiieeieeteeteeeet ettt ettt ettt ettt a et s e e e sneeens 26

Figura 3.17: Representacao geométrica do tridangulo HSI para o componente S (11).....28
Figura 3.18: a) Conjunto A b) Conjunto A ap06s a translagdo por X c) Conjunto B ....... 31
Figura 3.19: a) Conjunto A b) Reflexdo do conjunto B c) Dilatacdo de A por B (13)....32

Figura 3.20: a) Conjunto A b) Elemento estruturante c) Resultado da erosao (13)......... 32
Figura 3.21: a) Conjunto A b) processo de erosdo c) resultado da erosdo d) processo de
dilatacdo e) resultado da dilatagao (13).....cccueerierrieenirnieeiienie ettt 33
Figura 3.22: a) conjunto b) processo de dilatacdo c) resultado da dilatacao d) processo
de erosao e) resultado da eroSA0 (13)...cccuueerveeerieeerieenireeeiteeeireeereeeseereeeeesseeneeesennnnns 34
Figura 3.23: a) Imagem original b) Histograma...........ccccceevueevieniiiinieniiennienieeeeeee e 35

Figura 3.24: a) matriz da imagem original b) resultado do crescimento por agregacao de



pixel em b) (Adaptado de (11))...ceeecieeriieiriieirieeerieeeteeeite et sre e sae e e e e s saaeessareesenas 37
Figura 3.25: a) Pontos no espaco (x,y) b) Pontos no espaco de parametros (a,b) (11)...38

Figura 3.26: Representacdo da reta em coordenadas polares (Adaptado de Gonzalez e

WOOMAS (11))eiieeieieiieeeie ettt e ee e ctee e e tee e e tee e taee e aaeeetaeesassaeessaeesssaeeeesnnsssseeeannssssaaeann 38
Figura 3.27: Células acumuladoras (11)......cccceeerieerieeiniieeniieeenieeenieeesneeeseeesssvneeeesnnns 39
Figura 3.28: a) pontos no espago (x,y) b) sendides no espaco de parametros................. 40
Figura 3.29: Definicdo de uma vizinhanga de 8..........c.cocevervierieninieniineceeeeeeeee 41
Figura 3.30: Regido de uma imagem sobre uma vizinhanca de 8 com N(p1) =5 e S(p1)
T ettt ettt e et et et e et e e a e e b e e teeh e e ae et e e a e e a e et e ehe e be et e e teenteeatenhe e teeateenneeennaeennes 41
Figura 3.31: Ponto de borda p1 na regido a) norte b) sul c) leste d) oeste e) nordeste f)
sudeste g) NOTOEStE N) SUAOBSLE........eeivuiiiriiieiieeeieeer ettt sre e s e e e e s aae e e e s s eeaees 42
Figura 3.32: a) Objeto fora do centro da imagem b) objeto deslocado para o centro da
IMAGEIN (15)nuteeeiiieeeiieeeiie ettt et e et e e e stbe e s sibe e s sbte e sbteesabteesasaessabaessasaessnsaesnsaaeeas 43
Figura 3.33: Modelo matematico do neurdonio de McCulloch e Pitts (16)........cccceeeenee. 44
Figura 3.34: a) Funcdo de ativacdo linear b) funcdo de ativacdo rampa c) funcao de
ativacdo degrau d) funcao de ativacao sigmaide (16).......cccervveeruiercieenciiernriieeeniieeenneenn 46
Figura 3.35: a) Rede neural artificial de duas camadas b) rede neural artificial com trés
CAIMAUAS. c..eeuveeeenreeuteettete et st et et et e b e s st e bt s be e st e bt et e s bt ebesatesstebeeabesabeesabeesaseeenneesaneenanee 47
Figura 3.36: Perceptron de multiplas camadas..........ccccueveueeruerniersieenienieenieniee e 50
Figura 3.37: Superficie de erro do treinamento da rede MLP (16).......ccccceeeveeviieneennennns 52

Figura 3.38: Superficie de erro mostrando um caminho até o minimo global com a
constante de MOMENTO (16).......ccccueieriieeriieeeiieeeiteeerteeesreeeseeeesreeesseeesseeessseeessaeeessaaennns 53

Figura 3.39: Hiperplano de separacao de dados em duas classes (Adaptado de (19))....53

Figura 3.40: Exemplo de uma maquina de vetor de suporte (Adaptado de (19))............ 57
Figura 3.41: Arquitetura de um dispositivo FPGA (Adaptado de Gokhale e Graham
(22t ettt ettt b et ea e bt at e nt e e at e e saneeeaee 59
Figura 3.42: Representacdo de um LUT de quatro entradas...........cceeeeuvveeeerecureeeesennnen. 60
Figura 3.43: Look-up table de 4 entradas com 16 células de bits (23).......cccceevcuerrueeennns 60
Figura 3.44: a) Representacdo do registrador b) Descri¢ao do registrador em VHDL (25)
......................................................................................................................................... 62
Figura 3.45: Arquitetura do dispositivo StratixX IT (26)........cccceeeviereiieeeiiieeenieeeiieeee e 64
Figura 3.46: Maquina de estados a) Moore b) Mealy (Adaptado de Grout (28))............ 67
Figura 4.1: Diagrama de funcionamento do SiStema...........cceceeeveeriersieenieeersireeenieeennne 68
Figura 4.2: a) Imagem sem ruidos b) imagem submetida a ruidos c) resultado da
aplicacdo da média da vizinhanca d) resultado da aplicacdo da filtragem mediana........ 69
Figura 4.3: a) Imagem original b) componente matiz do HSI c) caminho extraido........ 70

Figura 4.4: a) Imagem com sombras b) componente matiz da imagem c) caminho



1dentifiCadO INCOTTOLAITIEIITE. ... ...eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeneneneeenenenenenenennnneeseesenennnnnns 71

Figura 4.5: a) imagem com sombra b) imagem invariante a iluminagdao c) imagem

invariante a iluminagdo binarizada...........cocceeeuierieriierniienieee e 71
Figura 4.6: a) Imagem segmentada b) elemento estruturante c) resultado do fechamento
......................................................................................................................................... 73
Figura 4.7: a) Imagem com dois caminhos, representados pela cor preta b) Imagem com
caminhos adjacentes eliminados.........ccocuuirrieeriieeniieeirieeeree et e et e e seeeeeaes 74
Figura 4.8: a) Imagem segmentada b) imagem esqueletizada...........ccccceevueevueeniuernieennnns 74
Figura 4.9: a) Esqueleto fora do centro imagem b) esqueleto deslocado para o centro da
IIMIAZEIML ¢ vtteeeeitteee ettt ee s ettt e e e sttt e e e saabeeessasteeeesasbaeessassaeesssssaaeessssaaeessssssnnssssssssaaaaaeees 75
Figura 5.1: Grafico com as estatisticas da classificagao..........ccceevveevveereeecieenieciieeneeennns 79
Figura 5.2: Maquina de estados finitos do circuito da SVM.........ccccceervieriiviennieennennne. 85
Figura 5.3: Representacdo de um ntimero de ponto flutuante de 32 bits...........ccccveeuene. 87
Figura 5.4: Resultado da simulacdo no software ModelSim..........cccceevveevieniieernveennnee. 88

Figura 5.5: Resultados da execucdo no FPGA capturados pelo software SignalTap II
Logic Analyzer a) imagem com valor de saida igual a 0 b) imagem com valor de saida
BBUAL @ =5ttt et e et e e e s be e e st e e e ntee e raaeeeeennaraaaaeaans 89

Figura 5.6: Tempo de execucdo de cada algoritmo, aplicados a uma imagem................ 91

Figura 5.7: a) Tempo de execucdo da SVM para todas imagens b) Tempo médio de
€XECUCAO POT IMAGEIML. . .uuvreeirurreererrreeeerireeesasreeesesssreeessssssessssssseesssssseesssssssssseseesesssssnns 92

Figura 5.8: Tempo de reconhecimento no FPGA e em software...........ccccceceevervueennnenne 93



Tabela 3.1:
Tabela 3.2:
Tabela 5.1:
Tabela 5.2:
Tabela 5.3:
Tabela 5.4:
Tabela 5.5:
Tabela 5.6:

Tabela 5.7:

Xii

Lista de tabelas
Nucleos do produto interno utilizados em SVM.........cccccvveeviieeiieeecieennenn. 56
Caracteristicas dos modelos de dispositivos Stratix II (26).......cccccceevuveennnee. 63
Resultados da etapa de aferiCao........coceevveerieriiinieniieeieeeeee e 79
Estatisticas do reconhecimento do primeiro teste.........cccceeevveerrveersnneeeennn. 81
Estatisticas do reconhecimento do segundo teste...........ccceeevvreeeeeecrreeeeennnnne 82
Estatisticas do reconhecimento do terceiro teste..........ccceevveeerruveerrueeennnnenn. 83
Estatisticas do reconhecimento do qUArto teste..........cceceeerureerrveerncueeennnnennn 84
Relatério de compilacao gerado pelo Quartus IL.........ccccoceeeeeuieeneiieenineennns 88

Comparacao das saidas geradas pelo software desenvolvido em C++, pela

simulacdo e pela execugao N0 FPGAL........cociiiiiiiiiieieeieeteeieeee et sae e s s 90



Lista de abreviaturas e siglas

ASIC: Application Specific Integrated Circuits
FPGA: Field Programable Gate Arrays

HFK: Hardware Friendly Kernel

HIK: Histogram Intersection Kernel

HSI: Hue, Saturation, Intensity

IEEE: Institute of Electrical and Electronic Engineers
MEF: Méquina de estados finitos

MLP: Multi Layer Perceptron

RBF: Radial Basis Function

RGB: Red, Green, Blue

RNA: Redes Neurais Artificiais

SVM: Support Vector Machine

VHDL: Very High Speed Integrated Circuits Hardware Description Language

xiii



Xiv

RESUMO

A utilizacdo de robds moveis mostra-se importante em atividades onde a atuagdo do ser
humano ¢ dificil ou perigosa. A exploracio em locais de dificil acesso, como por
exemplo em operacdes de resgate e em missdes espaciais, ¢ uma situagdo onde robos
moveis sdo frequentemente utilizados para evitar exposi¢cdo dos especialistas humanos a
situacdes de riscos. Na agricultura, robds moéveis sdo utilizados em tarefas de cultivo e
na aplicacdo de agrotoxicos em quantidades minimas para reduzir a poluicdo do meio
ambiente. Neste trabalho ¢ apresentado o desenvolvimento de um sistema para controlar
a navegacao de um robé moével autbnomo por caminhos em plantagdes. O controle da
direcdo do robd ¢ realizado com base em imagens das trilhas as quais, apds um
processamento prévio, para extracdo de caracteristicas, sdo submetidas a maquinas de
vetores de suporte, para a defini¢do da rota a ser seguida. O objetivo do projeto no qual
este trabalho se insere é o controle do robd em tempo real, para tanto, o sistema foi
implementado em hardware para mostrar que o ganho de desempenho pode ser melhor
em relacdo a execucdo em software. Neste trabalho, relata-se a implementagdo de uma
maquina de vetores de suporte a qual apresentou uma precisdo em torno de 93% da rota
adequada.

Palavras chave: Robdtica mével, processamento de imagens, maquinas de vetores de
suporte
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ABSTRACT

The use of mobile robots turns out to be interesting in activities where the actions of
human beings is difficult or dangerous. The exploration in areas of difficult access, such
as in rescue operations and in space missions, is a situation where mobile robots are
often used to avoid exposure of human experts to risky situations. In agriculture, mobile
robots are used in tasks of cultivation and application of pesticides in minute quantities
to reduce environmental pollution. In this paper we present the development of a system
to control an autonomous mobile robot navigation through tracks in plantations. Track
images are used to control robot direction by preprocessing them to extract image
features, and then submitting such characteristic features to a support vector machine to
find out the most appropriate route. As the overall goal of the project to which this work
is connected is the robot control in real time, the system was embedded onto a hardware
platform to show that the performance gain can be better if compared to execution in
software. However, in this paper we report the software implementation of a support
vector machine, which presented around 93% accuracy in predicting the appropriate
route.

Keywords: Mobile robotic, image processing, support vector machines



1 Introducao

Nos ultimos anos houve um aumento significativo da utilizacdo de robos moéveis em
diversas areas, tais como exploragdo espacial e operacdes de resgate. Esse aumento se deve a
execucdo de atividades em locais que sdo de dificil acesso ou em situagdes que podem
ocasionar riscos aos seres humanos.

O surgimento dos algoritmos inteligentes foi um fator que contribuiu
significativamente para o avanco da robdtica movel devido a possibilidade de criagdo de
agentes inteligentes que atuem de forma autdnoma e confiavel na execugdo de atividades para
os quais foram projetados, sem a interven¢do de um especialista humano. Grande parte dos
trabalhos desenvolvidos em robotica movel abrange a utilizacdo de redes neurais artificiais
como sistemas inteligentes, as quais determinam uma saida baseando-se nos dados de entrada
do ambiente externo, sendo estes capturados por algum tipo de sensor. Esses dados de saida
sdo utilizados para realizar algum tipo de controle do agente movel.

A combinacao de algoritmos inteligentes com visao computacional tem proporcionado
bons resultados em aplicagdes onde robds mdveis necessitam de um mapeamento do ambiente
de atuagdo, com o intuito de evitar colisdo com outros objetos ou determinar a dire¢do para
um local. Neste caso, as imagens sdo capturadas por uma camera de video e sdo utilizadas por
algoritmos de pré-processamento e segmentacdo para extra¢do das caracteristicas relevantes
da imagem, sendo estas utilizadas como dados de entrada pelos algoritmos inteligentes para a
determinac¢do de uma saida.

O surgimento de arquiteturas de processadores com maior capacidade computacional
também teve importadncia nesse cendrio, ja que a execucdao dessas tarefas necessitam de
respostas em tempo real para garantir a viabilidade da implementacdo em hardware dos
algoritmos computacionais de controle do robd moével. Dispositivos FPGA (Field
Programmable Gate Array) também sao utilizados na implementac¢ao de robds moéveis devido
a possibilidade de reconfiguracdo da sua estrutura interna de dispositivos logicos, podendo
isto pode melhorar significativamente o desempenho na execugdo das atividades do robd

movel devido a adaptagdo do hardware para um algoritmo especifico.



1.1 Objetivo

Neste trabalho propde-se um sistema de navegacdo baseado em algoritmos de
processamento de imagens e maquinas de vetores de suporte implementado em hardware,
para garantir a dirigibilidade de um rob6é movel por caminhos de plantagdes. O sistema de
navegacdo ¢ utilizado para manter o robd na trilha da plantacdo e controlar sua dire¢dao
baseando-se em imagens do ambiente, as quais sdo utilizadas por algoritmos de
processamento de imagens que sdo aplicados para a melhoria da qualidade da imagem e na
extracdo das caracteristicas do caminho. O caminho identificado ¢ utilizado por uma maquina

de vetores de suporte para a determinagdo do angulo de dire¢ao do robé mével.

1.2 Justificativa

Solucoes baseadas em sistema de hardware sdo necessarias em situagoes onde as
baseadas em softwares sdo inviaveis ou ineficazes para determinar uma resposta em tempo
adequado.

O desenvolvimento do sistema de navegacdo ¢ direcionado para a agricultura. Além
desta atividade, outras serdo aplicadas neste cendrio, tais como a deteccao de pragas em
plantacdes e controle da aplicagdo de agrotoxicos para erradica-las. Portanto, o controle de

navegacao ¢ um elemento essencial para o sucesso das outras atividades.

1.3 Organizacao do trabalho

O texto esta estruturado da seguinte maneira:

* Capitulo 2: aborda o cenario atual da robdtica movel e os trabalhos desenvolvidos
nesta area;

* Capitulo 3: aborda os conceitos fundamentais de processamento de imagens, as
técnicas de melhoria da qualidade de imagens e os filtros de segmentacao utilizados
para extracdo de caracteristicas. Além disso, aborda os fundamentos de redes neurais
artificiais, tais como o modelo matemdatico de um neurdnio bioldgico, as topologias
utilizadas no desenvolvimento de redes neurais artificiais e as técnicas de

aprendizagem para a classificacdo de padrdes. Sdo apresentados os conceitos



fundamentais de maquinas de vetores de suporte e as fungdes de kernel utilizadas em
sua construgdo. Neste capitulo, também sdo apresentados os conceitos sobre
dispositivos FPGA e linguagens de descri¢ao de hardware;

Capitulo 4: ¢ apresentado o sistema de navegagdo desenvolvido em sofiware e as
etapas utilizadas para processamento da imagem e reconhecimento do angulo de
direcao;

Capitulo 5: sdo apresentados os testes realizados com maquinas de vetores de suporte,
a implementacdo e execug¢do do algoritmo no dispositivo FPGA e a comparagao dos
resultados obtidos nos testes em software e em hardware. Além disso, ¢ apresentada
uma analise de desempenho em relacdo ao tempo de execugdo do algoritmo da
maquina de vetores de supote em software € em hardware,

Capitulo 6: sdo apresentadas as consideragdes finais.



2 Robodtica movel

Um robd movel é um dispositivo eletromecanico, formado de sensores e atuadores,
que é disposto em um ambiente para que execute uma determinada tarefa. Os sensores sao
dispositivos que podem fornecer a habilidade de percep¢ao do ambiente e obstaculos ao redor
do robd, podendo ser utilizados na recuperacdao de informacgGes para prover um mecanismo de
acdo para os dispositivos atuadores. Alguns sensores utilizados em robos moveis sao sonares e
cameras de videos. J& os atuadores sdo dispositivos que fornecem uma a¢do para o robd
movel e a possibilidade de interacdo com o ambiente. Portanto, o mecanismo de percepcao-
acdo de um robé compreende a obtencdo de informagdes do ambiente, o processamento
dessas informacOes para gerar a acdo para os atuadores e a aplicacdo dos resultados do
processamento no controle dos atuadores, que pode consistir no acionamento do motor para
movimentagdo de um braco manipulador ou movimento das rodas de um rob6é movel.

A utilizagdo de robds modveis na realizagdo de atividades de riscos e em locais de
dificil acesso para especialistas humanos ¢ composta de inimeros desafios, principalmente os
relacionados ao desenvolvimento de algoritmos inteligentes que controlem o agente movel de
maneira autdbnoma, eficiente e confiavel, evitando o maximo possivel a intervencdo de um
controlador humano. Além disso, situagdes imprevisiveis e dificeis de serem tratadas podem
ocorrer durante a atuagdo do robd moével em um determinado ambiente, como, por exemplo,
quando ¢ utilizado o mecanismo de captura de imagens por meio de uma camera de video em
um terreno irregular. Essa situagdo envolve o estudo adequado de técnicas de processamento
de imagens que diminuam o méximo possivel a sobreposicdo de imagens causada pela
trepidacdo do robo em sua navegagdo. A utilizagdo de sensores do tipo sonar também pode
causar alteracdes na maneira como o robd navega pelo ambiente, principalmente quando
utilizados para a deteccao de obstaculos, se submetidos a interferéncias indesejadas geradas
por fatores naturais ou quando hé perda de funcionalidade de um dos sensores.

O desenvolvimento de algoritmos de navegacdo em ambientes estaticos, os quais
possuem objetos que ndo alteram de posicao, ¢ relativamente mais facil quando comparado a
ambientes dinamicos ou aqueles que ndao possuem marcagdes para servir de guia para a
navegacao do roboé moével.

Outra questdo importante que deve ser levada em consideragdo no desenvolvimento de
robos moéveis € a otimizacao, pois o hardware utilizado pode ter limitagdes que restrinjam a

execugao de algoritmos de controle que consomem muito tempo de processamento e recursos



do hardware, o que pode prejudicar o desempenho na execucdo das tarefas, sendo inaceitavel
em missOes criticas. Quando a navegacdo envolve visdo computacional, a perda de
desempenho pode ser significativa dependendo da quantidade de quadros que sdo capturados,

sendo que uma taxa muito alta de leitura pode agravar a execu¢ao do algoritmo.

2.1 Trabalhos relatados

Diversos trabalhos na 4rea de robdtica movel foram desenvolvidos (1-10),
principalmente relacionados a utilizagdo de algoritmos inteligentes para desvios de obstaculos
e navegagdo em estradas. Na agricultura, a utilizacdo de robds mdveis na realizacio de tarefas
de cultivo e pulverizagdao tem sido foco de muitas pesquisas, principalmente no controle da
aplicacdo de produtos agrotoxicos em quantidades minimas para reduzir a poluicdo do meio
ambiente e os riscos relacionados a saide humana causados pelo excesso de produtos toxicos
nos alimentos (1), (2).

No trabalho de Mandow e outros (1) ¢ apresentado o desenvolvimento de um robd
movel denominado AURORA, o qual navega de forma autonoma nos corredores de uma
estufa para realizar a pulveriza¢do de plantas. A informagdo necessaria para a navegacao do
AURORA ¢ capturada por sensores ultra-sonicos, os quais sdo utilizados pelo algoritmo de
navegacao para manter o robd alinhado aos corredores ou para determinar o angulo de direcao
quando o robd atinge o final do corredor. Além disso, o robd pode ser remotamente
manipulado por um especialista baseando-se em imagens fornecidas por uma camera de
video, sendo que estas imagens ndo sdo utilizadas no controle de navegacdo. O principal
objetivo deste trabalho foi minimizar os danos a saude dos trabalhadores causados por
produtos toxicos, ja que o ambiente fechado de uma estufa ¢ um agravante devido a pouca
ventilagdo e as altas temperaturas.

No trabalho de Astrand e Baerveldt (2) ¢ apresentado um robd movel que ¢ utilizado
no combate a ervas daninhas em plantacdes de beterraba. Duas cadmeras de video sdo
utilizadas para a detec¢do da trilha da plantagcdo e distingdo entre a erva daninha e a planta
normal. A camera de video utilizada para deteccao das trilhas € posicionada no topo do robd e
realiza a captura das imagens em niveis de cinza. Um algoritmo modificado de detec¢do de
linhas ¢ utilizado para determinar as caracteristicas do caminho, o qual ¢ baseado nas
plantacdbes de ambos os lados. Uma segunda camera de video, posicionada

perpendicularmente ao solo, ¢ utilizada para capturar imagens das plantas. As imagens sao



segmentadas e utilizadas por um algoritmo de detec¢do de ervas daninhas e, sendo elas
localizadas, uma ferramenta mecanica de corte ¢ utilizada para elimina-las da plantagdo. Uma
caracteristica importante citada no trabalho é que todos os subsistemas do robd movel
trabalham simultaneamente. Este trabalho ¢ um exemplo do uso de mecanizagdo na
erradicagdo de pragas em plantagdes sem o uso de agrotoxicos.

No trabalho de Van Henten e outros (3) ¢ apresentado um robd auténomo utilizado em
uma estufa com o objetivo de remover as folhas da extremidade inferior de cultivos de
pepino. O robd ¢ equipado com uma camera de video que captura as imagens para a detec¢ao
das hastes das plantas, as quais sao utilizadas como informagdo para uma ferramenta de corte.
O objetivo da remogao das folhas ¢ evitar o surgimento de pragas nas plantas que estdo em
fase de crescimento.

No trabalho de Gonzales e Taha (4) ¢ apresentado um sistema de navegacdo baseado
em visao computacional e logica fuzzy. O trabalho consiste na utilizacdo de técnicas de
processamento de imagens utilizadas para a detec¢do do ponto de destino do robé modvel. As
imagens sdo capturadas por uma camera de video, a qual é colocada no topo do robd para
obter uma visdo aérea do ambiente, e sdo utilizadas na determinagdo da posi¢do, obstaculos
no ambiente e o destino do robd. O destino ¢ representado por um objeto no ambiente. A
imagem ¢ pré-processada para a eliminacdo de ruidos e segmentada para extracdo do objeto
de destino, sendo este representado por uma cor que o diferencie dos outros objetos. Ha dois
sistemas de inferéncia fuzzy, sendo cada um utilizado para determinar a velocidade das rodas
direita e esquerda de maneira independente. As entradas para os sistemas de inferéncia fuzzy
sdo: a diferenga entre o angulo de orientagdao do robé com o angulo do objeto de destino e a
distancia entre o robd e o objeto de destino, sendo esta tltima informagdo baseada no centro
do robd. As saidas dos controladores fuzzy sdo as velocidades das rodas direita e esquerda.
Caso haja necessidade de um movimento para a direita, entdo a velocidade na roda esquerda
precisa ser maior que a da direita ou o inverso se o movimento for para a esquerda. Se o
movimento for em linha reta, entdo as saidas dos sistemas de inferéncia fuzzy serdo valores
iguais de velocidade para as duas rodas.

No trabalho de Achmad e Karsiti (5) ¢ apresentado um sistema de navegagao baseado
em logica fuzzy e visdo computacional, o qual foi testado em um ambiente de simulagao
desenvolvido utilizando a biblioteca OpenGL, para manter um robé mével em um corredor
baseando-se na identificacdo de paredes. Algoritmos de processamento de imagens sdo

utilizados para extrair as caracteristicas das paredes do corredor, desprezando as regides que



ndo sdo utilizadas. O sistema de inferéncia fuzzy ¢ composto de 40 regras e as saidas sdo o
angulo de dire¢do e a velocidade do robo.

No trabalho de Ismail e outros (6) ¢ apresentado um algoritmo de navegacdo que se
baseia em uma linha fixa no solo. Uma webcam ¢ utilizada para a captura da imagem do solo,
a qual ¢ utilizada por um algoritmo de processamento de imagens para a extragdo das
caracteristicas da linha, sendo estas utilizadas pelo algoritmo de controle para determinar a
velocidade das rodas, para movimentar o robd no angulo apropriado ou em linha reta. O
algoritmo foi projetado para tratar as variagdes de luminosidade da imagem, sendo que ¢
realizada uma equalizagdao de histograma antes da extragao das caracteristicas da linha para
aumentar o contraste da imagem.

Pesquisas em robotica bio-inspirada também tiveram avangos, principalmente em
otimizagdes de navegacdo. No trabalho de Folgheraiter e outros (7) ¢ apresentada uma rede
neural artificial para um robd movel bio-inspirado, a qual ¢ utilizada para determinar as
velocidades das rodas para auxiliar a navegagao do robé moével até uma fonte de som. A rede
neural ¢ formada por duas camadas, sendo que a primeira camada recebe as entradas dos
sensores ¢ a segunda camada determina as saidas para os motores de controle das rodas. Ha
sete sensores instalados no rob6 movel, sendo dois sensores de contato, dois sensores de
captura de sons, dois sensores de deteccdo das plataformas de recarga de energia e um sensor
indicando o nivel de energia. Dependendo das entradas apresentadas a primeira camada, a
saida para a camada seguinte pode ser inibida ou estimulada. Por exemplo, os sensores de
contato sao utilizados para detectar obstaculos a esquerda e a direita do robé mével. Quando o
sensor de contato a direita detecta um obstaculo, a saida para o primeiro neurdnio da camada
seguinte sera estimulada, sendo inibitdria no segundo neurdnio. A saida do primeiro neuroénio
controla a velocidade da roda direita e a saida do segundo neurdnio controla a velocidade da
roda esquerda. Portanto, quando o primeiro neurdnio ¢ estimulado, a velocidade da roda
direita aumenta, fazendo com que o robd dirija-se para a esquerda. O funcionamento dos
neurdnios que recebem as informagdes dos sensores de som ¢ analogo ao dos sensores de
contato, ocasionando estimulo ou inibi¢do aos neurdnios da segunda camada para determinar
a direcdo até a fonte de som. Os sensores de energia sdo utilizados para detectar uma fonte de
energia disponivel para recarregar a bateria do robé movel, sendo que a rede neural artificial
tem o comportamento analogo aos casos anteriores. O sensor de nivel de energia ¢ utilizado
para controlar as atividades de navegacdo para as fonte de som e energia, sendo que ambas

ndo podem ocorrer simultaneamente.



No trabalho de Li, Jiang e Wang (8) ¢ apresentado um algoritmo de navegag¢dao de um
veiculo baseado nas marcagdes das estradas. A técnica de extracdo das caracteristicas das
marcagoes laterais e centrais da estrada ¢ baseada em logica fuzzy. A diferenca de iluminagao
das regides da imagem ¢ essencial para o correto funcionamento do algoritmo, sendo que se
um pixel pertence a uma regido uniforme, entdo este se torna branco, caso contrario torna-se
preto. Ha também algumas regras no sistema de inferéncia fuzzy que sdo utilizadas para o
tratamento da alta incidéncia de iluminagdo solar. Apds esse processamento, a imagem ¢
binarizada e utilizada pelos algoritmos de navegagao para determinar o angulo de direcdo do
veiculo.

A exploragdo espacial representa um grande desafio para a pesquisa em robotica
moével devido a incapacidade de recuperagdo dos robds em caso de falha, sendo que tal
situagcdo representa perdas altissimas de investimentos. Portanto, a aplicagdo de sistemas
inteligentes nessas missdes € essencial para garantir um grau maximo de autonomia e
capacidade de tratar situagdes inesperadas as quais tem extremo potencial de ocorrer
principalmente em ambientes espaciais, ja que o conhecimento do terreno de outros planetas
pode ser incerto. No trabalho de Howard e Seraji (9) sdo relatadas diversas caracteristicas que
devem ser levadas em consideracdo no desenvolvimento de algoritmos de navegagdo para
robds moveis utilizados em missdes espaciais, tais como andlise de irregularidades no terreno,
deteccdo de declives, descontinuidades e analise da textura do solo por onde o rob6 navegara.
Em seu trabalho, os algoritmos desenvolvidos utilizam imagens capturadas por cdmeras de
video e sdo baseados em ldgica fuzzy e redes neurais artificiais para a analise das
caracteristicas citadas. A avaliagdo da irregularidade do solo consiste na identificagao de
rochas e na distancia entre elas, a qual determina se hé possibilidade de passagem do robo. A
analise da descontinuidade do terreno permite identificar penhascos, valas ou pequenas
crateras. A andlise da textura do solo ¢ relevante para determinar riscos que podem ocorrer na
navegagao. Solos com uma quantidade grande de areia, por exemplo, podem fazer com que o
robd fique preso. Quando h4 uma quantidade grande de cascalho no solo, o risco das rodas do
robd deslizarem ¢ alto. Os dados de andlise dessas caracteristicas sdo essenciais para avaliar o
nivel de seguranca de navegacao pelo terreno, o qual € resultante de um sistema de inferéncia
fuzzy. Os algoritmos foram testados no robo moével Pionner AT, o qual é composto por sete
sensores do tipo sonar e seis cameras de video posicionadas no topo do robd. O robé movel

pode ser visto na figura 2.1.



Figura 2.1: Rob6 Pionner AT (9)

Young-Jae Ryoo (10) apresentou um sistema de navegacao visual para robos moveis
baseado em processamento de imagem e rede neural artificial. O sistema recebe dados de oito
pontos das linhas da estrada, os quais sdo passados para uma rede neural artificial que
apresenta o angulo de direcao do robd movel. As entradas para a rede neural artificial sdo oito
pontos que cruzam horizontalmente com as bordas da estrada, conforme mostrado na figura
2.2. O algoritmo de aprendizado utilizado no trabalho foi o de retropropagacao

(backpropagation).

.
o
e

Figura 2.2: Representacdo dos oito pontos extraidos das bordas da estrada
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3 Fundamentacao tedrica

O objetivo deste capitulo é abordar os fundamentos de imagens digitais e as técnicas
utilizadas para a melhoria de sua qualidade e extracdo de caracteristicas que foram utilizadas
no desenvolvimento do sistema de navegacdo proposto. Além disso, sera abordado uma
fundamentacao teérica sobre redes neurais artificiais e maquinas de vetores de suporte.

A utilizagdo de sistemas de visdao computacional na area de robotica movel tém
possibilitado avancos em pesquisas que tém o objetivo de desenvolver algoritmos de controle
para robds moveis 0s quais resultem em maior autonomia e execucdo mais confiavel das
atividades. A utilizagdo de sensores do tipo sonar oferece uma boa navegacao do robé movel
sem a necessidade do conhecimento do ambiente. No entanto, ha atividades onde é necessario
o reconhecimento de objetos do terreno em que o robé maével se situa, como por exemplo a
determinacdo de estradas ou trilhas para permitir a sua navegagdo. A realizacdo de um
mapeamento do ambiente permite, além de um conhecimento mais preciso do local, a
aplicacdo de algoritmos de reconhecimento de padrdes para a extracdo de caracteristicas
relevantes do terreno para determinar as acOes do sistema de controle. No entanto, a
irregularidade do terreno e a iluminacdo do ambiente podem prejudicar a qualidade das
imagens capturadas e tornar o sistema de controle ineficiente. As técnicas de processamento
de imagens tém grande relevancia em sistemas de visdo computacional devido a possibilidade
de se melhorar a qualidade da imagem e do reconhecimento de padrdes, para percepcao de
maquinas (11). A melhoria da qualidade da imagem permite uma melhor identificacao da sua
representacdo, sendo esta etapa importante para o sucesso das técnicas de reconhecimento de
padroes.

O reconhecimento de padrdes ¢ uma etapa importante na determinacdo dos objetos
presentes na imagem e o seu significado, podendo nesta etapa serem utilizadas técnicas de
inteligéncia artificial. A inteligéncia artificial é uma representacdo da cogni¢cao humana
aplicada a computacdo para a solucao de problemas. Segundo Fernandes (12), a palavra
inteligéncia vem do latim inter (entre) e legere (escolher) e representa a acao do ser humano
de escolher entre uma coisa e outra. Segundo o mesmo autor, a manifestacao inteligente é
composta pela aquisicdo, pelo armazenamento e pela inferéncia de conhecimento. Portanto, a
inteligéncia artificial é a implementagdo computacional da aproximacdo da acdo de escolha do
ser humano. O termo aproximagdo é utilizado para retratar o ndo conhecimento completo

sobre as fun¢des de conhecimento e aprendizado do cérebro humano, sendo os métodos de
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inteligéncia artificial existentes, principalmente os pertencentes a abordagem conexionista,
modelos matematicos que simulam a atividade cognitiva. Sdo muitas as aplicagdes que
utilizam inteligéncia artificial, sendo que had grande esforco de sua utilizacdo no
desenvolvimento de rob6s que desempenhem determinadas tarefas de maneira eficiente e que
tenham a habilidade de adquirir e representar o conhecimento para permitir maior autonomia

em suas atividades.

3.1 Processamento de imagens

Uma imagem ¢ formada mediante a incidéncia de uma fonte de iluminagao sobre um
objeto, o qual reflete parte da luz incidida que € capturada por um sensor sensivel ao espectro
de luz refletido. Os componentes que compdem uma imagem f(x,y) sdo a iluminacao e a
reflectdncia. A iluminacdo, descrita como i(x,y), refere-se a quantidade luz que incide sobre o
objeto, sendo a reflectancia, descrita por r(X,y), o componente que corresponde a quantidade
de luz refletida pelo objeto (11). O produto de i(x,y) por r(x,y) forma a imagem f(x,y) e ¢
representado pela equacao 3.1.

flx, y)=i(x, y)r(x,y) 3.1

Uma imagem digital é uma fungdo f(x,y), sendo (x,y) as coordenadas espaciais da
imagem e f(x,y) a intensidade do brilho da imagem nesta coordenada.

Uma imagem digital é digitalizada tanto espacialmente quanto em amplitude. A
representacdo da imagem em coordenadas espaciais (x,y) é denominada amostragem da
imagem e é representada por uma matriz de duas dimensdes MxN, onde os indices de linha e
coluna representam a posicdo de um ponto da imagem. Este ponto também €é denominado
como pixel. A digitalizacao em amplitude é denominada de quantizacdao dos niveis de cinza da
imagem e é representada pela variacdo dos niveis de cinza da imagem, os quais sdo aplicados
nas coordenadas (x,y) da matriz da imagem. Em uma imagem de 8 bits, a variacdo da
intensidade de cinza é representada digitalmente por valores no intervalo de 0 a 255, sendo
que o valor O representa a cor preta, o valor 255 representa a cor branca e os valores
intermediarios representam as variacoes de cinza. Cada ponto da matriz MxIN possui um valor
neste intervalo e o resultado é uma imagem formada por niveis de cinza. Na figura 3.1 é
mostrada uma representacao matricial de uma imagem, onde cada elemento representa o valor
de cinza na coordenada (x,y), e na figura 3.2 é possivel visualizar uma imagem digital em

nivel de cinza e sua representacao matricial.
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Figura 3.1: Representacdo matricial de uma imagem (11)

243 | 252 | 253 | 247 | 215 | 202 | 201 | 204 | 210 | 202
248 | 2562 | 254 | 240 | 208 | 199 | 199 | 204 | 200 | 200
280 | 261 | 2556 | 229 | 202 | 200 | 196 | 202 | 207 | 203
251 | 2563 | 252 | 222 | 199 | 203 | 199 | 199 | 205 | 201
246 | 238 | 233 | 214 | 201 | 201 | 201 | 201 | 204 | 197
228 | 208 | 202 | 203 | 201 | 186 | 198 | 207 | 207 | 197
211 | 206 | 204 | 198 | 184 | 197 | 204 | 208 | 200 | 197
197 | 200 | 196 | 184 | 189 | 199 | 201 | 209 | 208 | 201
190 | 192 | 194 | 185 | 190 | 187 | 192 | 211 | 208 | 195

175

184

192
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187

183

193

198

192

193

Figura 3.2: Imagem digital e sua representacao matricial

3.1.1 Etapas do processamento de imagens

O processamento de imagens envolve cinco etapas:

* Aquisicdo da imagem

*  Pré-processamento

* Segmentagao

* Representacdo e descrigao

* Reconhecimento e interpretacao

12

Segundo Gonzalez e Woods (11), a aquisicio da imagem é realizada por um

equipamento fisico sensivel a uma banda do espectro de energia eletromagnética, tais como

raios X, ultravioleta, visivel ou banda infravermelha, e que produza um sinal elétrico de saida

proporcional a um nivel de energia percebida. Cameras e scanners sao equipamentos tipicos

utilizados na aquisicdo de imagens.

Apos a aquisicao da imagem, vem a etapa de pré-processamento. Esta etapa é

importante devido aos varios fatores que podem prejudicar a qualidade da imagem capturada,

tais como a baixa luminosidade do ambiente ou o tipo de equipamento e resolucdo utilizados

no momento da aquisicdo. O pré-processamento consiste na utilizacdo de algoritmos para a
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melhoria da qualidade da imagem, tais como aumento do brilho ou contraste e remocao de
ruidos, sendo estas operacOes importantes para determinar o sucesso das etapas seguintes.

A etapa de segmentacdo consiste em dividir a imagem em suas partes ou objetos
constituintes. A segmentacao de uma imagem utilizada em algoritmos de navegacao de robos
méveis, por exemplo, consiste em extrair as caracteristicas que representam as estradas ou
trilhas. Além disso, a extracdo dos objetos contidos dentro da trilha é importante para a tarefa
de desvio de obstaculos.

A etapa de representacdo e descricao utiliza os dados da imagem segmentada e
consiste em representd-la em um formato adequado para o processamento seguinte. O
resultado desta etapa pode ser uma imagem representada apenas por suas fronteiras ou pela
regido interna. A representacdo das fronteiras é (til em operacdes que determinam as formas
da imagem e a representacao da regido interna é utilizada para determinacdo da textura. A
descricdo consiste em caracterizar a imagem representada em um dos padrdes anteriores. Uma
imagem representada por uma fronteira pode ser descrita por caracteristicas como tamanho,
orientacdo da linha ou o niimero de concavidades na fronteira (11).

A tltima etapa do processamento de imagens é o reconhecimento e a interpretagdo. O
reconhecimento baseia-se nos descritores da imagem para classificd-la em um determinado
grupo. A interpretacdo é utilizada para dar um significado ao objeto reconhecido. Por
exemplo, o reconhecimento de um penhasco utiliza os descritores gerados na etapa de
representacdo e descricdo. Ja a interpretacdo consiste em determinar o grau de profundidade
deste penhasco. Algoritmos de inteligéncia artificial, tais como redes neurais artificiais,

podem ser utilizados nesta etapa.

3.1.2 Métodos de realce de imagens

As técnicas de realce de imagens sdo utilizadas para alterar a representacao original da
imagem com o objetivo de melhorar sua qualidade e torna-la adequada para processamento
nas etapas seguintes. A escolha e combinacdo adequadas das técnicas de realce sao essenciais
para o sucesso das etapas seguintes do processamento da imagem.

Ha dois tipos de processamento de realce de imagens: métodos de realce no dominio
espacial e métodos de realce no dominio da freqiiéncia. O primeiro refere-se ao conjunto de
pixels com seus respectivos valores de niveis de cinza, enquanto que o segundo refere-se ao

sinais da imagem no dominio da transformada de Fourier (11).
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No dominio espacial, representa-se a imagem como um agregado de pixels. Os
algoritmos utilizados nesta representacdo atuam diretamente sobre esses pixels. As operagoes
de realce da imagem podem ser realizadas sobre um tnico pixel ou sobre sua vizinhanga. No
primeiro caso, a operacgao é realizada pixel a pixel, independentemente dos pixels vizinhos, e
no segundo caso um pixel recebera o valor da operacdo sobre os valores de cinza de todos os
pixels que estdo em sua vizinhanga. As operacOes de realce no dominio espacial sdo

representadas conforme a equacao 3.2.

glx, y)=Tlf(x, )] 3.2
Na equacdo 3.2, f(x,y) é valor do nivel de cinza da imagem na coordenada (x,y), T

representa um operador aplicado sobre esse nivel de cinza e g(x,y) é valor do nivel de cinza
resultante da operacdo. Técnicas de realce que envolvem vizinhanca de pixels utilizam
operadores denominados filtros espaciais ou madascaras, as quais sdao pequenas matrizes
convoluidas sobre a imagem. Neste caso, 0s valores de niveis de cinza da vizinhanca de um
pixel (x,y) da imagem sdo utilizados para determinar o novo nivel de cinza do pixel (x,y). A
matriz é entdo deslocada para o préximo pixel (x,y) da imagem de entrada e a operacao é
repetida até o final da imagem. Na figura 3.3 é ilustrada uma representacdo de uma mascara

de ordem impar sobre a matriz da imagem.

T
- TI(x,y)] %

f(x,y) g(xy)

Figura 3.3: Representacdo de uma mascara

3.1.2.1 Convolucao com mascaras

Seja I a matriz completa de uma imagem e M uma matriz de dimensdes menores do
que I. A convolucdo entre I e M é descrita como I * M e consiste na soma dos produtos dos
valores de I e M.

A matriz M é denominada mascara ou janela e é sobreposta sobre uma regidao da

matriz I da imagem para que cada elemento de M seja multiplicado pelo valor correspondente
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de I dentro da mascara, obtendo assim uma soma ponderada. A mascara é entdo deslocada
horizontal e verticalmente, da esquerda para a direita, até que o ultimo elemento de I seja
processado. O resultado sera armazenado em uma matriz R com as mesmas dimensdes de I
(13). Portanto, a convolucdo basicamente consiste na multiplicacdo, soma e deslocamento da
mascara sobre a imagem e é uma abordagem utilizada para calcular o valor de um pixel
baseando-se nos valores de cinza dos seus vizinhos. Na figura 3.4 sdo ilustradas algumas

mascaras utilizadas em convolugoes.

wl | w2 | w3 w4 | wh
wl | w2 | w3 w6 | w7 | w8 | w9 (w10
wl | w2 wa | w5 | w6 wil|wi12 w13 wl4|wi5
w3 w4
w7 | w8 | w9 wl6|wl7 w18 |wl9| w20
w21 |w22 w23 | w24 | w25
a) b) c)

Figura 3.4: Méascaras utilizadas em convolucdes (11)

A convolugdo é representada pela equacgao 3.3.
k
R=) w*z 3.3
i=1

Na equagdo 3.3, k é o ntimero de pixels dentro da mascara e R é a matriz resultante da
convolucdo. O resultado da convolucao é aplicado a um pixel de R, o qual depende da
mascara sendo utilizada na operacdo. Para mascaras com dimensoes impares, o resultado da
convolucdo é aplicado na matriz R na posicdo onde ficou sobreposto o pixel central da
mascara na matriz de origem. Em mascaras de dimensdes pares, o resultado é aplicado na
matriz R na posicdo onde ficou sobreposto o primeiro pixel da mascara na matriz de origem.
Na figura 3.5 é ilustrado o procedimento de convolucdo usando uma maéascara de dimensao
impar. Na figura 3.5 (a) é apresentada uma mascara de dimensoes 3x3 e na figura 3.5 (b) é
ilustrado o procedimento de convolucdo desta mascara sobre os pixels vizinhos do pixel (1,1)
e o resultado sendo armazenado no pixel (1,1) da matriz resultante. Apos isso, a mascara é
deslocada para a direita e o pixel (1,2) é o novo centro da mascara. Esse processo é realizado

até o pixel (4,4), sendo o resultado final apresentado na figura 3.5 (c).
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111
0,0
111
a)
518 |1]2] 3 10
0] o0 |12]20]17 3 31
98 |ofjo |12
56 | 7 | 8| 9|53 ll}
6 7 8|88 2
9 |10/ 7 |8 2| 4

f(1,1)=1x5+1x8+1x1+0x0+0x0+0x12+1x9+1x8+1x0=31
b)

31|19 | 7 | 18
82 | 56 | 71 | 57
38 | 31|25 |21
96 | 49 | 39 | 31

c)
Figura 3.5: a) mascara b) imagem com a mascara sobreposta sobre o pixel central (1,1)
c) resultado da convolucao
No exemplo da figura 3.5 (c), os pixels da borda foram desconsiderados devido a falta
de elementos que necessitam estar presentes para completar a sobreposicdo da mascara.
Portanto, os pixels proximos a borda necessitam de um tratamento especial e as seguintes
estratégias podem ser utilizadas para solucionar o problema:
1. Atribuir o valor zero aos pixels da borda da imagem resultante, os quais ndo foram
possiveis de serem calculados;
2. Manter os mesmos valores da imagem original nos pixels da borda da imagem
resultante;
3. Utilizar apenas os pixels da imagem original que foram sobrepostos pela mascara.

Na figura 3.6 sdo apresentados os resultados das trés estratégias citadas.
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0 0 0 0 0 0 5 8 1 2 3 10

0 3119 | 7 18| O 0 31|19 | 7 18 | 3

0 82 | 56 | 71 | 57 0 9 82 | 56 | 71 | 57 2

0 38 1312521, 0 55 138 |31 25|21 | 3

0 96 | 49 | 39 | 31| O 6 96 | 49 | 39 | 31 | 2

0 0 0 0 0 0 9 10 7 8 2 4
a) b)

0 12 | 32 | 49 | 40 | 20
20 | 31 | 19 7 18 | 16
62 | 82 | 56 | 71 | 57 | 28
30 | 38 | 31 | 25 | 21 | 13
81 | 96 | 49 | 39 | 31 | 14
13 | 21 | 23 | 24 | 18 | 10
c)

Figura 3.6: a) resultado da primeira estratégia b) resultado da segunda estratégia
c) resultado da terceira estratégia

3.1.2.2 Filtragem espacial

A filtragem espacial consiste em realcar uma imagem utilizando o conceito de
convolucdo com mascaras. As técnicas pertencentes a esta categoria sdo as filtragens passa
baixas, passa altas e mediana. O uso de filtros espaciais possibilita a definicdo de uma
vizinhanca de pixels que sao utilizados para obter o novo nivel de cinza de um pixel (x,y)
contido na imagem.

As filtragens passa baixas e mediana sdo técnicas de suavizacdo de imagens e a
aplicacdo destes filtros provoca o borramento da imagem e a reducao dos ruidos. A filtragem
passa altas é uma técnica de agucamento, a qual consiste em enfatizar detalhes finos da
imagem ou realcar regioes suavizadas (11).

A filtragem passa baixas é utilizada para minimizar ou remover da imagem os
elementos de alta freqiiéncia, deixando inalteradas as baixas freqiiéncias. Os componentes de
alta freqiiéncia sdo caracterizados por bordas e detalhes finos da imagem, de modo que o
resultado desta filtragem é o “borramento” da imagem (11). A aplicacdo deste filtro consiste
na soma dos produtos entre os coeficientes da mascara, sendo estes positivos, e os niveis de
cinza da imagem contidos na mascara, assim como apresentado na equagao 3.3. Entretanto, o

uso desta equacao pode resultar em um valor de R que ndo esteja no intervalo de niveis de
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cinza valido para a imagem. Neste caso, é realizada uma normalizacdo dividindo-se o valor de

R pelo nimero de pixels com valores positivos da mascara, conforme a equacgao 3.4.

k
R=-15> wikzi 3.4
N =
O filtro espacial passa baixas pode ser implementado por matrizes quadradas, sendo
as dimensoes 3x3, 5x5 ou 7x7 as mais utilizadas. Entretanto, matrizes com dimensdes pares
também podem ser utilizadas. Na figura 3.7 sdo exibidas trés matrizes frequentemente

utilizadas na filtragem espacial. A utilizacdo desse tipo de mascara resulta na média dos niveis

de cinza vizinhos a um pixel central (x,y), sendo o resultado aplicado ao pixel central (x,y).

. ; 1111111

11111 1111111

1111 i11111 iX1111111
L0111 25X11111 491111111
9111 11111 1111111
11111 1111111

1111111

a) b) 9

Figura 3.7: Filtros espaciais 3x3, 5x5 e 7x7, respectivamente (11)

Na figura 3.8 (b) é exibido o resultado da filtragem passa baixas de média da

vizinhanca em uma imagem em nivel de cinza utilizando uma mascara 5x5.

a)
Figura 3.8: a) Imagem com ruido b) imagem ap0s aplicacao da filtragem passa baixas de
média da vizinhanga
A filtragem mediana, considerada também uma técnica de suavizagao, é utilizada para
eliminar ruidos “granulados” da imagem. Na filtragem mediana, o valor de um determinado
pixel é substituido pelo valor mediano dos niveis de cinza dos pixels vizinhos, ao contrario da
filtragem passa baixas onde o pixel recebe a soma ponderada dos elementos da mascara e dos

niveis de cinza dos pixels da imagem sobrepostos pela mascara. O valor mediano m de um
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conjunto de valores é tal que metade dos valores do conjunto sdo menores do que m e a outra
metade dos valores sdao maiores do que m. A implementacdo da filtragem mediana é feita com
a selecdo dos valores do pixel central (x,y) e de seus vizinhos, a determinacdo do valor
mediano e a aplicacdao do resultado ao pixel central (x,y) (11). Uma matriz de dimensoes 3x3,
5x5 ou 7x7 é utilizada como filtro espacial para esta operacdo, sendo que esta consiste em
selecionar os valores de nivel de cinza dos pixels contidos no filtro. Os valores extraidos sao
ordenados de maneira crescente e o valor mediano é aplicado na matriz resultante na posicao
onde ficou sobreposto o pixel central da mascara na matriz de origem. Em um filtro espacial
3x3, por exemplo, sdo extraidos nove elementos, sendo o quinto o valor mediano. Isso
permite que valores de pixels que representam ruidos isolados da imagem se assemelhem a
seus vizinhos, efetivamente eliminando os ruidos granulados contidos isoladamente na area

do filtro espacial (11). Na figura 3.9 é ilustrado o funcionamento da filtragem mediana.

5 8 1 2 3 | 10
0 012 |20 17 | 3 5
9 8 0 0 1 2
55 7 8 9 5 3
6 7 8 8 8 2
9 10 | 7 8 2 4
[00015889 12]
a) b)
5 2 2 3
8 8 8 3
8 8 8 3
8 8 8 5
0)

Figura 3.9: Representacdo da filtragem mediana a) imagem b) resultado da filtragem mediana
para um pixel c) resultado da filtragem para a imagem

Na figura 3.10 é ilustrado a aplicacdo da filtragem mediana sobre uma imagem em

niveis de cinza submetida a ruidos.
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a)
Figura 3.10: a) Imagem submetida a ruido b) Imagem processada com a filtragem mediana
utilizando uma mascara 5x5

3.1.3 Processamento de imagens coloridas

Segundo Marques Filho e Vieira Neto (13), o uso de cores em processamento de
imagens decorre de dois fatores motivantes:

* No reconhecimento de padrdes, a cor é um poderoso descritor de propriedades que
pode simplificar sua identificacdo e segmentacao;

* Na andlise de imagens com intervencdo humana, o olho humano pode discernir
variagOes de cores de diferentes matizes e intensidades, enquanto sua capacidade de
distinguir diferentes tons de cinza nao passa de algumas poucas dezenas de tons
diferentes.

Em 1666, Isaac Newton descobriu que quando um feixe de luz branca atravessa um
prisma de vidro, este produz um novo conjunto de cores que variam do vermelho até violeta.
O espectro de luz é medido em comprimentos de onda, sendo que a luz visivel a olho nu
ocupa uma faixa pequena a qual é composta pelas seguinte cores: vermelha, laranja, amarela,
verde, azul e violeta. Na figura 3.11 é ilustrado o conjunto de espectros de luz e seus

comprimentos de onda.

A percepcao de cores no espectro de luz visivel acontece quando o olho humano
recebe uma energia eletromagnética. A visualizacdo de um objeto é feita pelo luz que ele
reflete (13). A luz incidente em um objeto é refletida em um intervalo de comprimento de
onda do espectro de luz, sendo que se ela for refletida de maneira balanceada em todos os
comprimento de onda de luz visivel é vista como luz branca pelo observador. Entretanto, um
corpo que reflete a luz em um intervalo limitado de comprimento de onda exibira alguns tons
de cores. Por exemplo, objetos com cor verde refletem a luz com comprimentos de onda no
intervalo de 500 a 570 nm, enquanto absorve a maior parte da energia dos outros

comprimentos (11).
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Figura 3.11: Espectros de luz e seus comprimentos de onda (13)

A formacdo de cores é basicamente realizada por meio da combinagdo de trés cores
primadrias: vermelha, verde e azul. Essas trés cores sdo denominadas cores primarias aditivas,
pois para se obter uma cor é necessaria a combinacdo aditiva de uma ou mais delas, em
diferentes proporcdes. A combinagdo das cores primarias, duas a duas, produz as chamadas
cores secundarias, sendo elas: Ciano (Verde + Azul), Magenta (Vermelha + Azul) e Amarela
(Vermelha + Verde). A combinacdo das trés cores primarias ou de uma secundaria com sua

primadria oposta produz a cor branca. As cores secundarias sdo denominadas subtrativas, pois a
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combinacdo das cores subtrai a luz branca incidente, refletindo apenas a cor correspondente
ao pigmento (13). A combinacdo das cores secundarias, duas a duas, produz uma cor primaria,
sendo elas: Vermelha (Magenta + Amarela), Verde (Ciano + Amarela) e Azul (Ciano +
Magenta).

As caracteristicas utilizadas para distinguir uma cor da outra sao: brilho, matiz e
saturacdo. O brilho é o componente proveniente da intensidade luminosa incidente sobre o
objeto. O matiz é o componente que descreve a cor pura da imagem. A satura¢do corresponde
a quantidade de luz branca combinada com a cor pura. Por exemplo, as cores rosa e vermelha

apresentam o mesmo matiz, mas diferentes graus de saturacdo (13).

3.1.3.1 Modelo de cor RGB

No modelo de cor RGB (Red, Green e Blue) as cores sdo formadas mediante a
combinacdo das cores primarias vermelha, verde e azul. A representacao do modelo RGB é
feita em um sistema de coordenadas cartesiano R®, onde cada eixo representa uma cor
primdria e a origem deste plano representa a cor preta. Na figura 3.12 é ilustrada a

representacdo do modelo de cor RGB.

?

|{ﬂ.0.l} .
Azul Ciano

Esu:alia de Cinzas
Magenta b

Branco

Verde
(0,1.0)

Vermelho

/ -|:]_I[:|_ﬂ‘] Amarelo
R

Figura 3.12: Representacao do modelo de cores RGB (13)

Cada ponto no sistema de coordenadas representa uma cor primaria ou secundaria,

sendo que pontos sobre 0s eixos X,y,z representam as cores primarias, pontos que sao unides
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de duas cores primarias representam as cores secundarias ciano, magenta e amarela e o ponto
mais distante da origem representa a cor branca. A unido destes pontos forma um cubo onde
as cores estdo definidas por pontos sobre ou dentro do cubo, definidas por vetores que se
estendem a partir da origem (11).

Imagens no modelo RGB sdo formadas utilizando trés planos, um para cada cor
primaria, os quais sdo matrizes com valores de intensidades que sao combinadas para formar a
imagem cromatica. Todo processamento realizado em uma imagem colorida deve ser feito
sobre as trés matrizes e o resultado do processamento deve ser combinado para formar uma
nova imagem cromatica (11). Entretanto, isso pode ocasionar sérias alteracGes nas cores da
imagem devido aos valores de intensidade de cada matriz serem alterados de maneira
independente, podendo isto gerar cores diferentes quando combinadas e prejudicar o
processamento baseado em extracdo de cor. Na figura 3.13 é ilustrado o processo de
equalizacdo de histograma em uma imagem com modelo de cor RGB que provocou alteracoes
nas cores originais da imagem. A alteracdo notavel esta no caminho da plantacdo, onde a cor
original marrom foi modificada para uma cor préxima do vermelho. E possivel perceber na
area correspondente a plantacdo algumas regides que ficaram com cores proximas ao azul,

principalmente no topo a esquerda da plantagao.

Figura 3.13: a) Imagem cromatica original no modelo RGB b) imagem ap06s a equalizacao de
histograma, com a cor do caminho modificada

3.1.3.2 Modelo de cor HSI

A identificacdo de cores no modelo RGB torna-se dificil quando hd muitas variacdes
para uma mesma cor, ja que é necessario utilizar a combinacao de trés valores para se chegar
a uma cor. Além disso, o processamento de imagens neste modelo pode causar alteracGes de
cores que podem prejudicar a identificacdo de padrdes.

O modelo de cor HSI (Hue, Saturation, Intensity) é muito utilizado em sistemas de

visdo computacional devido a capacidade de identificacdo de cores utilizando apenas uma
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informacdo. No modelo HSI a informacdo da cor é separada da informacao de intensidade,
sendo que as transformacoes de intensidade, tais como equalizagdo de histograma e alteracGes
de brilho e contraste, ndo afetam a informacdo de cor. No modelo HSI, a cor é representada
por trés componentes: matiz, saturacao e intensidade. O matiz é o componente que descreve a
cor pura de um objeto. Quando um objeto é denominado vermelho, laranja ou azul, por
exemplo, esta se fazendo uma referéncia ao componente matiz. A saturagdo € o componente
que representa a quantidade de luz branca diluida com o matiz. O grau de saturacao é
inversamente proporcional a quantidade de luz branca no matiz, ou seja, cores mais saturadas
tem pouca luz branca diluida. Por exemplo, cores como o rosa (vermelha e branca) e lilas
(violeta e branca) sdao menos saturadas (11). A intensidade é o componente que descreve o
brilho da imagem. Os componentes matiz e a saturacdo sdao denominados como a
caracteristica cromatica da imagem. Portanto, no modelo HSI a imagem é composta pela
intensidade e cromaticidade (11).

O modelo de cor HSI é descrito por um triangulo onde os vértices representam as
cores primarias e as arestas correspondem as cores secundarias, totalmente saturadas, como

ilustrado na figura 3.14.

Branco

Azul

3
Magenta Ciana o
Vermelho 2
z
o
o
1]
H
=]
Vermelho Verde
Amarelo
Preto
(a) (b)

Figura 3.14: Representacao do modelo de cor HSI (13)

O matiz H de um ponto P é descrito como a rotacao do triangulo com origem na cor
vermelha. Quando H=0°, entdo a cor é vermelha, quando H=60° a cor é amarela. A saturacao é

representada pela distancia do ponto P em relacdo ao centro do triangulo, sendo o grau de
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diluicdo de luz branca no matiz diretamente proporcional a distancia do vértice do matiz ao
centro do triangulo. Quanto mais distante do centro o ponto P estiver, mais saturada sera a cor.
A intensidade é obtida mediante o deslocamento vertical do tridangulo sobre uma linha
perpendicular que passa pelo seu centro, sendo mais escuras as intensidades abaixo do centro
da linha e as intensidades mais claras acima do centro da linha, conforme pode ser visto na
figura 3.14 (b).

O processamento de imagens utilizando técnicas de transformacgdo de intensidade no
modelo de cor HSI proporciona melhores resultados em relacio ao modelo RGB, pois o
processamento se limita apenas ao componente de intensidade sem afetar as caracteristicas
cromdticas da imagem. Na figura 3.15 é ilustrado o procedimento de equalizacdo de

histograma em uma imagem convertida para o modelo HSI.

Figura 3.15: a) Imagem original b) resultado da equalizacao de histograma no modelo HSI

Na figura 3.15 (b) é possivel perceber o aumento de intensidade da imagem sem
perder as caracteristicas de cores. O resultado da equalizacdo em relacdo ao modelo RGB é
mais adequado para processamento posterior devido a cromaticidade da imagem ter sido

mantida.

3.1.3.3 Conversao de RGB para HSI

A conversdo de imagens do modelo RGB para o HSI é feita mediante as equagées 3.5,
3.6e3.7.
1

I=§(R+G+B) 3.5
=1—————[min(R,G,B
S R+G+B[mm( ,G,B)] 3.6
1
—|(R—G)+(R—B
I L -
=cos

[(R—G)+(R-B)(G-B)]""*
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O componente de intensidade do modelo HSI é obtido de uma imagem RGB pela
média dos valores R, G e B. Os valores R, G e B também podem ser normalizados no

intervalo [0,1], sendo as equacdes 3.8, 3.9 e 3.10 utilizadas para representar essa

normalizacao.
""R +§+B -
g :IHL(HB 3.9
bzR—i-Bﬁ 3.10

Para compreender a equagdo 3.7, é necessdria a analise da construcdo geométrica do

tridangulo HSI mostrada na figura 3.16 (b) (11).

Pg

Qg
Pc
a)
Figura 3.16: a) representacao do modelo de cor HSI b) construcdao geométrica do triangulo
HSI (11)

A obtencdo do componente matiz tem como base as seguintes condigoes (11):
a) O ponto W tem coordenadas (1/3, 1/3, 1/3), o qual corresponde o centro do tridngulo;
b) Um ponto de cor P arbitrario tem coordenadas (r,g,b);
c) O vetor estendendo-se da origem até W é denotado por w . Do mesmo modo, 0s
vetores estendendo-se da origem até Pr e até P sdo denominados D, e D,
respectivamente. Pr é o ponto que representa a cor vermelha;
Os segmentos de reta WPr e WP podem ser descritos em termos vetoriais como (pr —

w) e (p — w), respectivamente. Sendo H o angulo entre os segmentos de reta WPre WP, a

projecao de WP sobre WP é obtida pelo produto escalar entre os dois segmentos de reta e é
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descrita pela equacao 3.11.

WP - WPy = ||WP|| ||WPk|| cos(H) 3.11

Na equacao 3.11, ||WP]|| e ||WPk|| representam as normas (comprimento) dos vetores

WP e WPg, respectivamente. Substituindo pelos termos vetoriais, podemos reescrever a
equacdo 3.11 da seguinte maneira:

(p—w) (pr-w) = [|(p =Wl |I(p - w)|| cos(H) 3.12

O angulo H pode ser obtido mediante a alteracdo da equacao 3.12 da seguinte maneira:

(p—w)-(p,—w)

lp=wll{|2,—w|

H=arccos 3.13

A norma de um vetor v com elementos aj, a; e a; é definida conforme a equacao 3.14.

Hv|\=\/af+a§+a§ 3.14
Sendo p = (r,g,b) e w = (1/3,1/3,1/3), entdo a norma do vetor (p — w) é dada pelas
equacoes 3.15 e 3.16.

1 2 1 2 1 27(172)
—wll=|lr—= — —= 3.15
lo=wl={[r~1 ] +{e=3 +{-3]
2 2 2 5 1(1/2)
[— 9(R°"+G +B )—3(R2+G+B) 316
9(R+G+B)

Sendo pr = (1,0,0) e w = (1/3,1/3,1/3), entdo a norma do vetor ( pr — w) é dado pela
equacao 3.17.

2 (1/2)

_|_

2
+

1
0=3

p=wl=

2
1
0‘5)

(1/2)
L _|2 3.17
3 3

Os vetores (p — w) e (pr — w) sdo descritos pelas equacdes 3.18 e 3.19

respectivamente.
o4
(p,—w)= (1—%),(0—%),(0—%) 3.19
O produto escalar (p — w) ' (pr — w) pode ser descrito por meio da equagao 3.20.
(p—w)-(pp—w)= %(r—%)—%(g—% +% b—%) =32(1;% 3.20

Substituindo o produto escalar, produzido pela equacdo 3.20, e o resultado das

equacoes 3.15 e 3.16 na equacdo 3.13, teremos a equacdao 3.21 do componente matiz, ja
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simplificada.

1
S|(R=G)+(R—B),

[((R—GP+(R-B)(G-B)]"”

3.21

H=arccos

Portanto, o componente matiz é descrito como o produto escalar entre os segmentos de
reta WPre WP e a equacdo 3.21 produz valores no intervalo 0° < H < 180°.

Seja WP o segmento de reta com origem em W e término em P. A saturagdo S de um
ponto P ¢ dada pelo raio da reta [WP'|, onde P' ¢ a proje¢do do ponto P sobre o plano mais

proximo do triangulo, como pode ser observado na figura 3.17.

Figura 3.17: Representagao geométrica do tridangulo HSI para o componente S (11)

Seja T a projecdo do ponto W sobre o plano rg, paralela ao eixo b, e seja Q a projecao
do ponto P sobre a reta WT, paralela ao eixo b. A saturagcdo S pode ser representada mediante

a equacao 3.22.

_wprl _wol_[WT|-|OT]

S= = =
\WP'| |WT| W T

3.22

Sendo |WT| = 1/3 e |QT| = b, entdo pode-se atribuir esses valores na equagdo 3.22.

para obter a equagao 3.23.

s

—1-3b
—1-b,

Onde b, = B/I, sendo I dado pela equacdo 3.5. Sendo b0 o valor minimo no plano rg,

3.23
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entdo a obtengdo do componente S ¢ feita pela equacao 3.24.
S=1—min(r,g, b,)

3
=]l———|min(R B
R+G+B[mm( /G.B)]

3.24

3.1.4 Morfologia matematica

A palavra morfologia se refere ao estudo da estrutura dos animais e plantas. A
morfologia matematica é o estudo da estrutura geométrica dos objetos contidos em uma
imagem. A morfologia matematica pode ser aplicada em varias areas de processamento e
anadlise de imagens, com objetivos tdo distintos como por exemplo realce, filtragem,
segmentacao, deteccdo de bordas, esqueletizacdo e afinamento (13).

O principio basico da morfologia matematica consiste em extrair as informacoes
relativas a geometria e a topologia de um conjunto desconhecido (uma imagem), pela
transformacdo por meio de outro conjunto completamente definido, chamado elemento
estruturante. Portanto, a base da morfologia matematica é a teoria de conjuntos. Por exemplo,
o conjunto de todos os pixels pretos em uma imagem binaria descreve completamente a
imagem. Em imagens binarias, os conjuntos em questio sio membros do espaco inteiro
bidimensional Z? onde cada elemento do conjunto é um vetor 2-D cujas coordenadas sdo as
coordenadas (x,y) do pixel preto (por convencao) na imagem. Imagens com mais niveis de
cinza podem ser representadas por conjuntos cujos elementos estdo no espago Z>. Neste caso,
os vetores tém trés elementos, sendo os dois primeiros as coordenadas do pixel e o terceiro

seu nivel de cinza (13).

3.1.4.1 Teoria dos conjuntos

Sejam A e B conjuntos do espago Z°, cujos componentes sdo a = (ai, a;) e b = (by, by),
respectivamente. A translagcdo de A por x = (X1, X») € descrita como:
A =|clc=a+x, paraa€ A| 3.25
Diante disso, conclui-se que a translacdo é a soma dos componentes de A pelos
componentes de X.
A reflexdo do conjunto B é realizada tornando negativo os valores de b, sendo

denotada por B; e definida como:
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B =|x|x=—b, parabeB| 3.26
O complemento do conjunto A é o conjunto de valores que ndo sdo pertencentes a A,
sendo definido como:

A= x|xg 4| 3.27
A diferenca entre dois conjuntos A e B é definida como os valores que estdo apenas no

conjunto A, mas ndo em A e B simultaneamente, e é descrita como:
A—B=|x|x€A,x¢B|=ANB° 3.28
Na figura 3.18 é ilustrado o resultado da aplicacdo de cada operacdo de conjunto sobre
uma imagem (13). O ponto preto em destaque na imagem de cada figura representa a origem
de cada conjunto. Na figura 3.18 (a) é apresentada uma imagem com os pontos do objeto
pertencentes ao conjunto A e na figura 3.18 (b) é ilustrado o processo de translagdo de A por
x. Na figura 3.18 (c) é apresentada uma imagem com os pontos do objeto pertencentes ao
conjunto B e na figura 3.18 (d) é ilustrado o processo de reflexdo de B em torno do ponto
preto em destaque na figura 3.18 (c). Na figura 3.18 (e) é apresentada uma imagem cujos
valores de cinza estdo no conjunto A e na figura 3.18 (f) é apresentado o resultado da
diferenca do conjunto A pelo conjunto B, o qual é representado pela imagem do quadrado sem

0s pontos sobrepostos da imagem do triangulo.

3.1.4.2 Dilatacao

A operacao morfologica de dilatagdo é realizada mediante a utilizacdo de um elemento

estruturante B sobre um conjunto A, ambos pertencentes a Z?, e é definida como:

A® B=x|(B,)NA# 1| 3.29

O processo de dilatacdo é a sobreposicdo da reflexao do elemento estruturante B sobre

o conjunto A, sendo que essa sobreposicdo deve ter pelo menos um elemento nao nulo. Essa
interpretacdo permite reescrever a equacao 3.29 da seguinte maneira:

A @ B=|x|[(B,),n4]c 4] 3.30

O processo de dilatagdo pode ser visto como uma convolucdo do elemento estruturante

B sobre o conjunto A. Desta maneira, o elemento estruturante é deslocado sobre o conjunto A,

de maneira que sempre que houver uma sobreposicdo ndao nula da origem do elemento

estruturante sobre o conjunto haverd uma dilatacdo deste conjunto de modo que ela

complemente a sobreposicao. Na figura 3.19 é ilustrado o processo de dilatacdo do conjunto A



utilizando a reflexdo do elemento estruturante B.

.
A
(Ax
a) b)
B
L] L]
B
) d)
A
d) f)

Figura 3.18: a) Conjunto A b) Conjunto A ap6s a translacdo por X c) Conjunto B

31

d) Conjunto B apos a reflexdo e) Conjunto A f) Resultado da diferenca entre os conjuntos A e

B (13)
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A A®B
a) b) Q)
Figura 3.19: a) Conjunto A b) Reflexdo do conjunto B c) Dilatacdo de A por B (13)

A linha pontilhada da imagem na figura 3.19 (c) indica os limites do conjunto original
A, sendo que a regido fora desta fronteira ¢ o resultado da dilatagdo quando a origem do

elemento estruturante B sobrepdem esta fronteira. A dilatagdo expande uma imagem.

3.1.4.3 Erosao

A erosio de um conjunto A pelo conjunto B, ambos pertencente ao Z2, ¢ descrita como

A © B e definida como:
A6 B=|x|(B,)c4| 3.31
A operacao morfolégica de erosao é a sobreposicao do elemento estruturante B sobre o
conjunto A, de maneira que essa sobreposicao faca com que B esteja contido em A. Quando a
origem de B estiver sobre A e a condicdo de contencao for satisfeita, entdo o conjunto A sera
erodido por B de modo que este processo complemente a sobreposicao. Na figura 3.20 (c) é

ilustrado o procedimento de erosao do conjunto A pelo elemento estruturante B.

A AOB
a) b) Q)
Figura 3.20: a) Conjunto A b) Elemento estruturante c) Resultado da erosdo (13)
O contorno pontilhado na figura 3.20 (c) ¢ a fronteira original do conjunto A, sendo a
regido ndo preenchida entre esta fronteira e a borda do conjunto o resultado da erosdo. A

erosao diminui uma imagem.
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3.1.4.4 Abertura e fechamento

As operagdes de dilatagdo e erosdo podem ser utilizadas como filtro de pré-
processamento de imagens, principalmente na reducdo de ruidos e suavizacdo de bordas. A
abertura ¢ um procedimento que tende a suavizar as bordas de uma imagem, quebrar istmos
estreitos e eliminar proeminéncias. O fechamento também tende a suavizar as bordas, mas
também pode fundir as quebras em golfos finos, eliminar pequenas aberturas e preencher
fendas em um contorno (11).

A operagdo de abertura de um conjunto A por um elemento estruturante B é descrita
como A © B e definida como:

A°B=(A© B)® B 3.32

A abertura é a erosao do conjunto A pelo elemento estruturante B, seguida de uma
dilatacdo. A erosao tende a eliminar as pontes estreitas que ligam duas regides do conjunto e
as pequenas proeminéncias da imagem. A dilatacdo tende a suavizar as bordas do conjunto
erodido. Na figura 3.21 é ilustrado o procedimento de abertura de um conjunto por um

elemento estruturante em forma de disco.

A(GB
b) c)

AcB=(A(OB)® B
d) e)
Figura 3.21: a) Conjunto A b) processo de erosdo c) resultado da erosao d) processo de
dilatacdo e) resultado da dilatacdo (13)
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Na figura 3.21 (c) ¢ exibido o resultado da operagdo de erosdo, onde a ponte que une
as duas regides do conjunto foi eliminada devido o tamanho do elemento estruturante ser
maior que ponte. O resultado da dilatagdo exibido na figura 3.21 (e) ¢ uma imagem com as
bordas suavizadas e as concavidades expandidas.

A operacao de fechamento ¢ descrita como A * B e definida como:

A*B=(A® B)© B 3.33

O fechamento é a dilatacdo do conjunto A pelo elemento estruturante B, seguida de
uma erosdo. A dilatagdo tende a eliminar pequenos buracos na imagem, fundir istmos estreitos
ou expandi-los e eliminar pequenas concavidades. A erosdao tende a eliminar pequenas
saliéncias remanescente da dilatacdo, aumentar as concavidades e suavizar as bordas. Na

figura 3.22 é ilustrada a operacao de fechamento em um conjunto.

a)
A®B
b) c)
d) A-Bz(A(;-j)B]@B

Figura 3.22: a) conjunto b) processo de dilatacdo c) resultado da dilatacdo d) processo de
erosao e) resultado da erosao (13)
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3.1.5 Segmentac¢io de imagens

A segmentacao consiste em dividir uma imagem em suas partes ou objetos
constituintes e extrair apenas as partes da imagem que sdo relevantes para a analise. A
segmentacdo envolve duas caracteristicas: descontinuidades e similaridade. A primeira
caracteristica se baseia em mudancas abruptas de niveis de cinza ou de cor, tais como bordas,
pontos e linhas. A segunda caracteristica se baseia na extracao de regioes similares da imagem
e as técnicas desta categoria sdao limiarizacdo, crescimento de regides e divisao e fusdo de

regioes.

3.1.5.1 Binarizacao

A binarizacdo é uma técnica que consiste em estabelecer um valor limiar T de maneira

que

g(x,y)=[lsef(x’y)>T 3.34

Osef(x,y)<T

O objetivo da utilizacdo desta técnica é criar uma imagem binaria, isto é, com apenas

dois niveis de intensidade: 0 e 1. Uma imagem composta de objetos iluminados sobre um
fundo escuro pode ser separada em dois grupos dominantes (11). O histograma de uma
imagem com essa caracteristica é dividido em dois ou mais grupos de niveis de intensidade,
sendo que os grupos com niveis de intensidade baixo representam o fundo da imagem e os
com niveis de intensidade alto representam os objetos. Assim, no processo de binarizacdao os
objetos presentes na imagem tém intensidade igual a 1 e a parte que corresponde o fundo tem
intensidade igual a 0, ou vice-versa. Na figura 3.23 é exibida uma imagem e seu histograma,

no qual é possivel verificar dois grupos de intensidade de cinza.

15.000

12,500

10.000

7.500

5.000

2.500

0

0 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250

(b)

Figura 3.23: a) Imagem original b) Histograma
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A maior dificuldade do processo de binarizacdo de uma imagem é a escolha do valor
do limiar. Um valor inadequado pode resultar em perda de informacgoes dos objetos, as quais
podem ser interpretadas como fundo. A escolha pode ser feita de maneira visual por um
especialista. Na figura 3.23, por exemplo, a andlise do histograma indica que um valor de
limiar entre 50 e 200 resultara em uma boa separacao dos dois grupos de intensidade de cinza.
No entanto, em diversas aplicacOes é necessario o estabelecimento automatico do valor do
limiar, sem a intervencao de um especialista. Ha varios métodos que podem ser utilizados
para determinar o valor do limiar, tais como o método de Otsu, o qual se baseia no histograma
da imagem, e a técnica do método do vale, na qual identifica-se regides coéncavas no
histograma que representam a transi¢ao dos niveis de cinza entre o objeto e o fundo.

A conversao de uma imagem em niveis de cinza para uma representacdo bindria
melhora o desempenho de algoritmos nas etapas de representacdo e reconhecimento, ja que

apenas dois valores de intensidade sao utilizados na analise.

3.1.5.2 Segmentacao orientada a regioes

A segmentacdo orientada a regides consiste em particionar uma imagem em regioes
conforme um critério de similaridade entre pixels adjacentes. Seja R a completa regido de uma
imagem, o processo de particionamento da regido R em n regioes menores Ri, R,, ... R, segue

as seguintes condigdes (11):

1 UR=R
i=1
2. R;éumaregido conexa,i=1,2,...,n
3. RimRj=¢ paratodoiej, i#]
4. P(R))=VERDADEIRO parai=1,2,...,n
5. P(Ri U R))=FALSO parai # ]

A primeira condicdo indica que a segmentacdo deve ser completa, ou seja, cada pixel
deve pertencer a uma regido. A segunda condicdao indica que os pixels de uma regidao deve
seguir uma conectividade. A terceira condi¢cdo indica que as regides sao disjuntas. A quarta
condicdo define o critério que deve ser estabelecido para que os pixels pertencam a uma
regido. Por exemplo, pode-se definir que uma regido sera composta somente de pixels
adjacentes de mesma intensidade. A quinta condicdo estabelece que as regides R; e R; sdo

diferentes em relacdo ao predicado P (11).
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O crescimento de regides é um procedimento que agrega pixels para formar regides
maiores. A agregacao de pixels é um dos procedimentos de crescimento de regides e consiste
na escolha de pixels denominados “sementes”, onde a partir deles os pixels adjacentes que
obedecam um critério de similaridade — tais como cor ou textura - sdo agregados para formar
uma regido (11). Na figura 3.24 é apresentado um exemplo do conceito de crescimento de

regioes por agregacao de pixels.

0 50 3 100 70 0 50 3 100 70
255 | 255 | 255 | 255 8 a a a a
34 | 255 | 255 | 67 0 34 a a 67
40 21 | 255 | 255 0 40 21 a a 0
90 87 | 255 | 255 | 80 90 87 a a 80
(@) (b)
Figura 3.24: a) matriz da imagem original b) resultado do crescimento por agregacao de pixel
em b) (Adaptado de (11))

A figura 3.24 (a) representa uma matriz de uma imagem de nivel de cinza. O pixel
(2,2) sera utilizado como semente para formar uma regido com pixels que possuam a mesma
intensidade deste pixel semente. Na figura 3.24 (b) é apresentado o resultado da segmentacao,

onde os pixels pertencentes a regido do pixel semente estdo rotulado com a letra “a”.

3.1.5.3 Transformada de Hough

Suponha que para n pontos em uma imagem desejamos encontrar subconjuntos desses
pontos que estejam contidos em retas. Uma solucao possivel é primeiro encontrar todas as
linhas contidas na imagem, seguida da busca dos pontos contidos nas linhas. O problema com
esse procedimento é que ele envolve a busca de n(n -1)/2 ~ n? linhas, seguido de (n)n(n-1)/2
~ n® comparacgdes de cada ponto com todas as linhas (11).

A transformada de Hough é uma técnica utilizada para transformar os pontos de uma
imagem do espaco de coordenadas (x,y) para o espaco de parametros (a,b), onde a ¢ o
coeficiente de inclinacdo da reta e b € o deslocamento da reta em relacdo ao eixo y (11). A
equagao da reta, descrita como y = ax + b, pode ser reescrita como b = -ax +y. No primeiro
caso, os valores (a,b) sdo fixos e formam uma reta que contenha um conjunto de pontos (X,y).

A equagdo do segundo caso ¢ utilizada para formar uma reta que contenha um conjunto de
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pontos (a,b) com valores fixos para (x,y). Portanto, um ponto (x,y) no espaco da imagem

corresponde a uma reta no espaco de pardmetros, como pode ser observado na figura 3.25.

: >y f’ b
\ E b=-xja+y;
* e \ E /
a'-76
(xj,yj) ~\\\“-,\\\\
b= —Xja + ¥
Y L
X a
a) b)

Figura 3.25: a) Pontos no espaco (x,y) b) Pontos no espaco de parametros (a,b) (11)

Os pontos (Xi,yi) € (X,yj) na figura 3.25 (a) correspondem a duas retas no espaco de
pardmetros, como mostrado na figura 3.25 (b), quando utilizados na equacdo da reta do
espaco de parametros. Os pontos a' e b' representam, respectivamente, a inclinagdo da reta e o
ponto de interseccdo com o eixo y da linha que passa pelos pontos (xi,yi) € (X;,yj) no plano
(x,y). Portanto, os pontos contidos na reta mostrada na figura 3.25 (a) possuem retas que se
interceptam no ponto (a',b") do espacgo de parametros.

Outra maneira de representar a reta no espago (x,y) € utilizar as coordenadas polares
(p, 0), onde p ¢ a distancia da reta em relagdo a origem e 0 representa o angulo de inclinacao

do segmento AB em relagdo ao eixo X, conforme mostrado na figura 3.26.

Figura 3.26: Representacdo da reta em coordenadas polares (Adaptado de Gonzalez e Woods

(11))
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A construcdo de uma reta utilizando estes atributos ¢ feita mediante a equacao 3.35.
xcos (0)+ ysen(0)=p 3.35
Os pontos colineares do espaco (X,y) sdo representados por meio de sendides no

espaco de parametros (p, 0). M pontos colineares no espaco (x,y) geram M senodides no
espaco de parametros (p, 0) que se interceptam em um ponto (pi, 6;). O dominio do angulo ¢é
+90° em relacdo ao eixo x. Assim, uma reta horizontal tem 6=0° ¢ p sendo igual a
intersec¢do com o eixo positivo x. Uma reta vertical tem 6=90° e p igual a intersec¢do com o
eixo positivo y ou 6=-90° com p sendo a intersec¢do com o eixo negativo y (11).

O objetivo ¢ encontrar os valores (p, 0) para a construcao das retas no espago (x,y),
sendo a abordagem utilizada para esta tarefa a constru¢do das chamadas células

acumuladoras, as quais sdo mostradas na figura 3.27.
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Figura 3.27: Células acumuladoras (11)

Cada célula acumuladora representa a quantidade de pontos colineares em uma reta
com coordenadas polares (p;, 0;). Cada célula do arranjo acumulador ¢ inicializada com o
valor zero e as seguintes etapas sdo realizadas para se obter os valores de (p, 0):
» Utilizar a magnitude do gradiente na imagem de entrada para obter suas bordas;
* Aplicar cada valor de pixel (x,y) da borda a equacao 3.35 e incrementar a célula C(p,
0) do acumulador caso a equacao seja satisfeita;
* Procurar pelas células (p, 0) com valores mais altos no arranjo acumulador, os quais
representam a quantidade de pontos colineares em uma reta de coordenadas polares
(p, 0), e substituir na equacao 3.35 para encontrar a equagdo da reta na forma y = ax +

y.
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Na figura 3.28 (b) ¢ exibido o resultado da transformada de Hough sobre a imagem
ilustrada na figura 3.28 (a). Na figura 3.28 (b) a interceptag¢do de trés sendides no ponto A,
referentes aos ponto (1,3,5) do espago (x,y), indica a existéncia de colinearidade entre esses
pontos no espaco (X,y). Da mesma maneira, a existéncia da colinearidade entre os pontos

(2,3,4) pode ser vista pela interceptagao de trés sendides no ponto B.

a) b)
Figura 3.28: a) pontos no espaco (x,y) b) sendides no espaco de parametros

3.1.6 Esqueleto de uma regiao

Segundo Gonzalez e Woods (11), uma abordagem importante para a representacao de
uma regido planar consiste em reduzi-la a um grafo. Essa reducao é realizada obtendo-se o
esqueleto da regido por meio de um algoritmo de afinamento. O processo de obtencdao do
esqueleto de uma imagem ¢é Util em muitas aplicacOes, tais como biometria e reconhecimento
de caracteres. A procedimento de extracdo de um esqueleto pode ser realizado por meio de
técnicas tais como a transformagdo do eixo médio ou por meio de procedimentos de dilatagdo
e erosdo da morfologia matematica (11).

Algoritmos de afinamento sdo frequentemente utilizados para eliminar pontos da
fronteira de uma regido obedecendo algumas restri¢des, tais como: ndo remover pontos
extremos, ndo comprometer a conectividade e ndo causar erosdo excessiva na imagem (11).
Uma técnica de afinamento de implementacdo simples foi proposta por Zhang e Suen (14), a
qual é utilizada em imagens binarias. Seja uma regido composta de pixels de cor branca sobre
um fundo preto. O algoritmo é executado em dois passos sobre um pixel da regidao que possua

pelo menos um vizinho de 8 com mesma intensidade de cinza. Essa restricdo indica que o
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pixel deve pertencer a borda da regido. Na figura 3.29 é ilustrada uma definicdo de vizinhanga

de 8.

p9|p2 p3
p8|pl|p4
p7|p6 | p5

Figura 3.29: Definicao de uma vizinhanca de 8

A aplicacao do algoritmo no primeiro passo elimina um ponto p da borda se as
seguintes restricoes forem satisfeitas:
a) 2 <N(pl) < 6;
b) S(p1) =1;
C) p2*p4*p6=0;
d) p4*p6*p8=0.
Nas condic¢des acima, N(p1) representa o nimero de vizinhos ndo nulos de p1, S(p1) é
o numero de transi¢oes 0-1 na sequéncia p2, p3, ..., p2, onde 0 representa a cor preta e 1
representa a cor branca e p2, p3, ..., p2 representam os pixels da imagem original sobrepostos
pela mascara da figura 3.29. Na figura 3.30 € ilustrada uma regido sobre uma vizinhanga de 8,

sendo que neste caso N(p1) =5 e S(p1) = 2.

Figura 3.30: Regido de uma imagem sobre uma vizinhanga de 8 com N(p1) =5 e S(p1) =2

O segundo passo do algoritmo mantém as condicdes a) e b) do primeiro passo.
Entretanto, as condigoes c) e d) sdo alteradas da seguinte maneira:
c') p2*p4*p8 =0
d) p2*p6*p8 =0
A condicdo a) ndo é satisfeita caso o niimero de vizinhos brancos do pixel p1 for 1 ou
8. Se o pixel p1 tiver apenas um vizinho branco, entdo significa que o pixel é o final de um
segmento do esqueleto e este ndo pode ser removido. Se o pixel p1 tiver oito vizinhos com a

cor branca, a sua eliminacdo pode provocar erosdo na regido. A condigdo b) ndo € satisfeita se
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o pixel central pl tiver mais que uma transicdo 0-1 na sequéncia p2, p3, ..., p2 e o pixel pl
ndo pode ser removido para evitar desconexao de segmentos do esqueleto. Por exemplo, na
figura 3.30 a remocdo do pixel p1 provocaria uma desconexao do pixel (0,0) da regido. As
condicdes c) e d) sdo satisfeitas simultaneamente quando, no minimo, p4 = 0 ou p6 = 0,
indicando que é um ponto de borda do leste e sul, respectivamente, ou quando p2 = 0 e p8 =
0, indicando que é um ponto de borda noroeste. De maneira similar, as condigdes c') e d') sao
satisfeitas simultaneamente quando p2 = 0 ou p8 = 0, indicando um ponto de borda norte e
oeste respectivamente, ou quando p4 =0 e p6 = 0, indicando um ponto de borda sudeste.
Pontos de borda do canto nordeste possuem p2 = 0 e p 4 = 0, assim como pontos do canto
sudoeste possuem p6 = 0 e p8 = 0 (11). Na figura 3.31 sdo ilustradas imagens com diferentes

pontos de borda, sendo que todas satisfazem as condicdes do primeiro e do segundo passo.

1 ..
N
L

e) f) g) h)
Figura 3.31: Ponto de borda p1 na regido a) norte b) sul c) leste d) oeste e) nordeste f) sudeste
g) noroeste h) sudoeste

As imagens contidas na figura 3.31 (a-d) possuem N(pl) = 3, e as imagens contidas

nas figuras 3.31 (e-h) contém N(p1) = 4. Além disso, todas as imagem possuem S(p1) = 1.

3.1.7 Translagdo de um objeto na imagem

Segundo Yiiccer e Oflazer (15) o reconhecimento de padroes é altamente sensivel a
transformacoes de rotacdo, escala e translacdo do objeto de interesse na imagem. Eles relatam
que na etapa de treinamento a area de interesse concentra-se na localizagcdo em que o padrao
se encontra. Diante desta caracteristica, eles desenvolveram um sistema de classificacdo de
objetos baseado em redes neurais artificiais o qual é invariante a rotacdo, translacao e escala

do objeto na imagem. No trabalho deles sdo descritos trés modulos que compdem o sistema:
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modulo de pré-processamento, médulo de classificacao e modulo de interpretacao. O modulo
de pré-processamento € utilizado para realizar transformacdes em imagens, de modo que o
resultado sdo imagens com translagdo, rotacdo e escala uniformes. O mddulo de classificacao
utiliza uma rede neural artificial para o reconhecimento das imagens resultantes do modulo de
pré-processamento. O moddulo de interpretacdao é utilizado para avaliar o resultado da rede
neural artificial e determinar a qual classe uma imagem pertence (15).

O mébdulo de pré-processamento é composto de trés sub-modulos: mddulo de
translacdo, médulo de rotagcdo e modulo de escala. No mddulo de translacao, é feito o calculo
do centro do objeto para fazer com que ele coincida com o centro da imagem. Na figura 3.32

é ilustrado um exemplo deste processo.

JFE=smmsssssssssd

--------------------- TEEEEEE -

a) b)
Figura 3.32: a) Objeto fora do centro da imagem b) objeto deslocado para o centro da imagem
(15)
O centro do objeto é obtido pela média das coordenadas (X,y) que contém pixels

brancos e é representada pelas equacdes 3.36 e 3.37 .
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onde f(X, y) é a intensidade de cinza nas coordenadas (x,y). A funcdo de mapeamento dos

~.

pixels do objeto para o centro da imagem ¢é realizada mediante a equacao 3.38.

fox,y)=((M/2)-Xav,(N/2)-Yav) 3.38
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onde M e N representam a quantidade de colunas e linhas da imagem, respectivamente. O
procedimento consiste em calcular a diferenca entre o centro (X., ya) do objeto e o centro
(x,y) da imagem e utilizar esta diferenca para deslocar os pixels do objeto para o centro da

imagem.

3.2 Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais representam uma abordagem conexionista da inteligéncia
artificial e sdo estruturas baseadas no modelo do sistema nervoso dos seres vivos. O sistema
nervoso é uma estrutura composta por células denominadas neur6nios, as quais reagem a um
determinado estimulo do ambiente. A estrutura de um neurdnio biol6gico é composta por
dendritos, corpo celular e axonio. Os dendritos sdo ligacdes por onde sdao recebidos os sinais
de entrada, provenientes do ambiente externo ou de outros neurdnios, os quais sdo
transmitidos para o corpo celular. O corpo celular é o nicleo de processamento do neurdnio,
no qual ocorre a transformacao dos sinais de entrada em novos impulsos a serem transmitidos
para 0s proximos neuronios. Os axonios sdo ligacoes de saida do neurdnio, os quais
transmitem os sinais processados pelo corpo celular aos neurdnios conectados a sua
extremidade. O final do axdnio é composto de ramificacdes que se conectam aos dendritos de
entrada do préximo neurdnio por meio de uma regido de contato denominada sinapse. A
sinapse é ponto de transmissdo de sinais entre os neuronios. Quando os sinais de saida
atingem a extremidade de um axOnio, na regido pré-sinaptica, ocorre a liberacao de
substancias quimicas transmissoras, as quais sdo recebidas pela regido poés-sinaptica,
provocando o impulso nervoso que sera recebido pelo proximo neurdnio.

O modelo matematico de um neurdnio biolégico foi proposto por McCulloch e Pitts

em 1943 [14] e sua estrutura pode ser vista na figura 3.33.

Figura 3.33: Modelo matematico do neur6nio de McCulloch e Pitts (16)
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O neur6nio artificial possui conexdes de entrada semelhantes aos dendritos de um
neurdnio biologico. Essas conexdes recebem os valores de sinais do ambiente externo, como
por exemplo os valores capturados por sensores, ou os valores de saida de outro neur6nio. A
cada conexdo € atribuido um peso w, o qual é multiplicado pelo seu valor de entrada x. Os
valores ponderados de cada conexdo sao utilizados em uma fungdo de somatério para produzir
uma soma ponderada, a qual é utilizada por uma funcio de ativacio ¢(.) para produzir a
saida do neurdnio. Se o valor de saida for superior a um valor limiar estabelecido, entdo a
saida do neurtnio é estimuladora. Caso contrario, a saida do neurdnio é inibitéria. A equacao

3.39 expressa o funcionamento do neur6nio artificial.

V=) xw, 3.39

Na equagdo 3.39, n é o nimero de entradas e w; é o peso da conexdo associada ao
neuronio X;.

A funcdo de ativagdo ¢ é utilizada para estabelecer se a saida do neurdnio sera
estimuladora ou inibitoria e pode ser expressa mediante a equacao 3.40.

Y= (v;)=0 3.40

A saida do neurdnio sera ativada se o somatério dos produtos entre as entradas e seus
pesos for maior ou igual ao valor limiar estabelecido. As funcoes de ativacao mais utilizadas
sao a fungao linear, a fungdo rampa, a funcao degrau e a fungdo sigmoide, mostradas na figura
3.34 e comentadas a seguir.

A equacdo 3.41 é utilizada para representar a funcao linear, mostrada na figura 3.34
(a).

P (v,)=ov, 3.41
onde & ¢ o coeficiente que determina a inclinagdo da reta que passa pela origem. A fungao
linear pode ser reescrita para gerar valores entre (-1,1), sendo a equacao 3.42 utilizada para
representar essa restri¢do, dando origem a fun¢do rampa.

1 sev,=z+c

P (v,)= v, se—c <y, <+c 3.42
—lv,<—c

onde c é um valor constante. Se a equacao 3.42 for modificada para gerar valores positivos ou
negativos, sem um intervalo constante, isto da origem a funcao degrau.

)= l sev,>+c

P (v,
—lv<s—c

3.43
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Uma das fungdes de ativacdo mais utilizadas em redes neurais artificiais é a funcao
sigmoide. Uma caracteristica deste tipo de funcdo é que ela é continua no intervalo [-1,1] e
diferenciavel (17). Uma fungao de ativacao do tipo sigméide é a funcdo logistica, mostrada na

equacao 3.44.

1
(p(Vi)_l‘i‘eXp(_aVi) 3.44
onde a é o parametro de inclinagdo da curva.
Ppv) Ppv)
W W
a) b)
P(v)
W
c) d)

Figura 3.34: a) Funcdo de ativagado linear b) funcdo de ativacdo rampa c) fungao de ativacao
degrau d) funcdo de ativacao sigméide (16)

3.2.1 Estrutura de uma rede neural artificial

Uma rede neural artificial é uma estrutura formada por unidades de processamento
interconectadas que simulam o comportamento de uma rede neural biologica. Braga (16)
define uma rede neural artificial como um sistema de processamento paralelo, devido a
topologia da rede e a distribuicdo de processamento das informacgdes de entrada para cada
neuronio. Ha trés caracteristicas que definem a rede neural artificial:

e Numero de camadas;

* Tipo de conexdes entre os neurdnios;
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* Tipo de conectividade.
Os neurdnios em uma rede neural artificial sdo dispostos em camadas. As camadas que
compdem uma rede neural sdo:
* camada de entrada: recebe as informagdes do ambiente externo;
* camada oculta: onde ocorre o processamento da funcdo de ativacdo. O resultado da
funcdo de ativacdo é transmitido para as proximas camadas;
* camada de saida: onde sdo apresentados os resultados do processamento das camadas
ocultas.
Na figura 3.35 sdo apresentadas duas redes neurais artificiais, sendo a figura 3.35 (a)
representando uma rede neural artificial com duas camadas e a figura 3.35 (b) uma rede

neural artificial com trés camadas.

|

a)
Figura 3.35: a) Rede neural artificial de duas camadas b) rede neural artificial com trés
camadas

Uma rede neural artificial pode ser formada apenas por uma camada de entrada e outra
de saida. No entanto, a maioria das implementacoes de redes neurais artificiais utilizam no
minimo uma camada oculta.

O tipo de conexdo da rede neural artificial determina a maneira como os sinais sdao
transmitidos entre as camadas, sendo feedforward e feedbackward os dois tipos de conexoes.
No primeiro tipo, o sinal é propagado desde a camada de entrada até a camada de saida, sendo
que o sinal de saida de um neurdnio ndo é utilizado como entrada para os neurdnios das
camadas anteriores. Ja no segundo tipo de conexao, o sinal de saida de um neur6nio pode ser
utilizado como sinal de entrada para um neurdénio em uma camada anterior.

O tipo de conectividade determina a maneira como ocorrem as conexdes entre 0sS
neuronios de cada camada e estas podem ser conexdes completas ou parciais. Nas conexdes

completas, cada neurdnio de uma camada estd conectado a todos os neurénios da camada
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posterior, 0 que ndo ocorre na conexao parcial.

O estabelecimento de qual topologia utilizar, a quantidade de camadas e o nimero de
neuronios em cada camada depende muito do problema. A escolha inadequada dos parametros
da rede pode torna-la ineficiente. Além disso, o tempo de treinamento da rede neural artificial
pode ser extenso dependendo do nimero de camadas e da quantidade de informacgdes a serem
processadas. No entanto, um pequeno numero de camadas e neurdonios pode fazer com que o
treinamento convirja rapidamente para uma solucdo, sendo que para novos padrdes o

resultado da rede pode ser insatisfatorio.

3.2.2 Aprendizado

O conhecimento da rede neural artificial estd concentrado nos valores dos pesos das
conexoes sinapticas entre os neuronios. O aprendizado de uma rede neural artificial é o
processo de reajuste dos pesos de suas conexdes sinapticas de maneira a melhorar o
desempenho de classificacao para que se possa obter a saida desejada.

Um dos primeiros métodos de aprendizado de RNAs foi proposto por Hebb em 1949 e
sua teoria diz que o peso de uma conexdo sinaptica deve ser reajustado se 0s neuroénios pré e
pos sinapticos desta conexdo forem ativados sincronicamente, ou seja, simultaneamente . A
formulacdo matematica do aprendizado hebbiano é apresentada na equacao 3.45.

Aw,(t)=nx,(t)x,(1) 3.45

Na equacao 3.45, n ¢ a taxa de aprendizado, x;(t) e x;(t) sdo os niveis de ativagdo dos
neurdnios pré pds sindpticos, respectivamente, no instante de tempo t € w; € o peso da
conexao entre os neurdnios X; € x;. Portanto, quanto menor o nivel de ativagdo de um
neurdnio, seja este pré ou pos-sindptico, menor serd a influéncia do reajuste do peso da
conexao sinaptica.

Outra abordagem utilizada para o aprendizado de redes neurais artificiais consiste na
aproximacao entre a saida calculada pela rede e a saida desejada informada por um supervisor.
A abordagem utilizada para esta aproximacdo € a aprendizagem por correcao de erro. Sendo
di(t) e rj(t) a saida desejada e o resultado calculado pela rede neural artificial no instante t,
respectivamente, para o neuronio de saida j, o sinal de erro sera representado mediante a
equacao 3.46.

e(t)=d(t)—r (1) 3.46

O sinal de erro é aplicado no ajuste dos pesos das conexdes que incidem sobre o
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neuronio de saida j para aproximar sua saida a resposta desejada. Seja wj(t) o peso sinaptico
entre um neurdnio de entrada x; e o neuronio de saida x;. A correcdao do valor do peso wj no
instante de tempo t pode ser feita mediante equacdao 3.47, referenciada como regra de
aprendizagem delta.
wi(t+1)=w,(t)+ne,(t)x,(1) 3.47
Na equagao 3.47, n é a taxa de aprendizado, xi(t) é o valor de ativacao do neur6nio da
camada anterior no instante t e w;(t) é o peso atual no instante t associado a conexao sinaptica
entre os neurdnios X; e x;. Esta tltima abordagem é uma das mais utilizadas no aprendizado

das redes neurais artificiais.

3.2.3 Redes neurais artificiais Perceptron de multiplas camadas

Uma das topologias de redes neurais artificiais mais utilizadas na solucdo de
problemas complexos é a de multiplas camadas com conexdes feedforward. Redes neurais
artificiais com essa caracteristica sio denominadas perceptrons de multiplas camadas (MLP -
Multilayer Perceptron) e representam uma variacdo das redes neurais perceptron de uma
unica camada. O Perceptron de multiplas camadas ¢ um modelo projetado para solucionar os
problemas ndo separaveis linearmente, isto €, problemas os quais ndo sdao possiveis de serem
representados em duas classes separadas por uma reta em um plano. Este problema ocorre
quando ha padrdes de entrada similares que resultam em diferentes valores. O exemplo
classico de problema ndo separavel linearmente é a operacao légica XOR (ou exclusivo), a
qual ndo é solucionada por uma rede neural artificial Perceptron composta de uma camada.

Redes neurais artificias MLP utilizam uma abordagem de aprendizado a qual é
baseada na regra delta e conhecida como algoritmo de retropropagacdao de erro (algoritmo
backpropagation). O aprendizado por retropropagacao é realizado em dois passos: o primeiro
passo consiste em propagar os sinais de entrada por meio da rede camada por camada,
iniciando na camada de entrada e finalizando na camada de saida. O segundo passo consiste
em reajustar os pesos de todas as conexoes sinapticas por meio da propagacao do sinal de erro
calculado entre as saidas calculadas e desejadas para cada neur6nio da camada de saida. O
sinal de erro é propagado da camada de saida até a camada de entrada — dai o nome
retropropagacdo — sendo o ajuste dos pesos realizado em cada camada. Na figura 3.36 é
mostrado um perceptron de multiplas camadas, sendo composto pela camada de entrada, duas

camadas ocultas e uma camada de saida.
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Figura 3.36: Perceptron de multiplas camadas

A forma geral de representacdo do algoritmo por retropropagagao para a correcao do

peso da conexdo sinaptica entre o neuronio X; e x; € descrita na equagao 3.48 (18).

Novo de peso
Aw,;(t+1)

Taxade aprendizagem | | Gradiente | | Sinal de entrada
n 6(/<t ) Yy i(t )
Na equagdo 3.48, o sinal de entrada yi(t) representa o resultado da funcdo de ativagdo

3.48

sobre o neur6nio X;, no instante de tempo t, da camada anterior ao do neur6nio x;, conforme

foi demonstrado na equacdo 3.40. O gradiente do neur6nio j aponta para as modificacdes

necessarias nos pesos das conexdes e é dependente da funcao de ativacdo e da camada onde é

aplicado o ajuste dos pesos. Para um neur6nio na camada de saida, o gradiente é representado

pelo produto do erro médio com a derivada da fungdo de ativagdo, conforme demonstrado na

equacao 3.49 (18).

8 ,=e;(t)p ' (v;(1)) 3.49

Na equacdo 3.50 é demonstrado o resultado da substituicdo do gradiente na equagao

3.49, sendo esta equacdo utilizada para atualizacdo dos pesos das conexdes sinapticas dos
neuronios na camada de saida.

Aw(t+1)=n-e,(t)-@"(v,(t)) () 3.50

Para um neur6nio na camada oculta, o gradiente é definido como o produto da

derivada da funcdo de ativacdo pela soma ponderada dos gradientes gerados nas camadas

sucessoras, sejam estas outras camadas ocultas ou uma camada saida. A equacao 3.51

demostra o gradiente para os neuronios pertencentes as camadas intermediarias.

k
8, =@ (v, (t))- 2 8, ()w,(t) 3.51
1
Na equacdo 3.51, k representa o nimero de gradientes calculados na camada posterior.

Substituindo esse resultado na equacgdo 3.48, obtemos a descricdo do ajuste dos pesos na
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camada oculta mediante a equacao 3.52.

k

Awy(t+1)=n-¢ '(v‘,(t))-Z S (t)w (1) y:(t) 3.52
Para a defini¢do final do gradiente, € necessario o conhecimento da funcao de ativacao
para descrever a sua derivada ¢'. A funcdo de ativagdo precisa ser continua para que sua
derivada possa ser descrita. Um exemplo de funcdo continua e diferenciavel, amplamente
utilizada nos perceptrons de multiplas camadas, ¢ a funcdo sigmodide logistica, descrita na

equagao 3.44. A derivada desta func¢do ¢ descrita na equagao 3.53.
@' (v;(t)=ay;(1)[1-y,(t)] 3.53
Na equagdo 3.53, yj(t) representa o resultado da funcdo de ativagdo, ou seja, yj(n) =
P(vi(n)). Sendo yj(n) o sinal de ativagdo de um neurénio da camada de saida, entdo yj(n) =
0j(n). Substituindo a derivada ¢' em 3.50, para um neurdnio na camada de saida, resulta na

equacgdo 3.54.

Aw(t+1)=n-ald,(t)-o,(t)]-0,(t)[1-0,(t)] y,(2) 3.54
Na equagdo 3.54, yi(n) € o sinal de ativacdao do neurdnio da camada anterior a da saida.
Para o caso do neuronio pertencer a camada oculta, a derivada da funcdo de ativagdo ',

substituida na equacgao 3.52, resulta na equagao 3.55.

Aij(’+l)zn'ayj(f)[l_yj(f)]'zll 8, () wy(1)-y,(1) 3.55

O treinamento de uma rede perceptron de multiplas camadas pode ser representado por
um grafico de superficie de erro, onde os pontos altos do grafico representam um maior erro
produzido pela rede. O ponto mais baixo no grafico representa o minimo global, o qual é o
ponto que representa a solugdo otima de pesos para MLP (16). Na figura 3.37 é ilustrada a
superficie de erro do treinamento de redes MLP.

A taxa de aprendizado é um parametro que influencia na velocidade de treinamento da
rede neural artificial, sendo um fator determinante para o ajuste correto dos pesos das
conexoes sinapticas. Seu proposito é estabelecer o caminho partindo de um ponto inicial na
superficie de erro até o minimo global. Entretanto, um valor baixo para a taxa de aprendizado
pode ocasionar um tempo alto de treinamento, além da possibilidade da solug¢dao encontrada
pertencer a pontos denominados minimos locais. Um minimo local é um ponto que representa
uma solugdo parcial, sendo representado no grafico de superficie de erro por pequenos vales.
Com uma taxa de aprendizado baixa, o treinamento pode convergir rapidamente para um

minimo local, o qual ndo representa a solucao ideal para rede.
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Figura 3.37: Superficie de erro do treinamento da rede MLP (16)

Entretanto, uma taxa de aprendizado muito alta pode ocasionar grandes oscilagoes no
caminho seguido até o minimo global, podendo isto fazer com que a solucdo ideal nunca seja
alcancada. Uma abordagem utilizada para solucionar esta dificuldade consiste na
determinacao de um parametro denominado taxa de momento, o qual permite aumentar a
velocidade do aprendizado da rede e evitar oscilagoes e instabilidade (16). A equagdo 3.56
representa a regra delta modificada com a inclusdo da taxa de momento.

Aw(t+1)=xAw;(t=1)+nd,(z)y,(t) 3.56

Na equacdo 3.56, « é a taxa de momento e Aw;(t-1) é o valor de ajuste de peso na
propagacao anterior. Portanto, a taxa de momento baseia-se no ajuste do peso na propagacao
anterior para manter o caminho até o minimo global sem grandes oscilagcdes, mesmo com uma
taxa de aprendizado alta. O parametro & € o que determina o tamanho do passo entre cada

ponto encontrado no caminho até o minimo global. Na figura 3.38 é mostrada a superficie do
erro e dois caminhos até o minimo global, sendo um sem a constante de momento o« e outro

com a constante de momento . E possivel notar na figura 3.38 que o caminho seguido
utilizando a constante de momento ndo possui oscilagdes em sua trajetéria e se mantém

uniforme até a solu¢do desejada (minimo global).
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Figura 3.38: Superficie de erro mostrando um caminho até o minimo global com a constante
de momento (16)

3.3 Maquinas de Vetores de Suporte

Maquinas de Vetores de Suporte (SVM — Support Vector Machine) sao redes neurais
artificiais que permitem a classificacdo de padrdes em duas classes separadas por um

hiperplano de decisdo. O hiperplano de decisdo ¢ uma superficie que separa os dados de

entrada em duas classes, como mostrado na figura 3.39.

w'v+b=-1 w*y+ b=+1
L
.I‘I“ ;
S VT 4
: et R
$ - . \ {J'#}il :
® w2 v o '..;:':-.__I 11 xl._* P
¥Y=-1 W ..'._'_ e \"L v -l"
..-"'-..- % b [
..I - .1 ‘I‘\._I
@ - » x :
Wy +b=0

Figura 3.39: Hiperplano de separacao de dados em duas classes (Adaptado de (19))

O objetivo de uma maquina de vetores de suporte é encontrar um hiperplano de

decisdo 6timo o qual mantém uma separa¢ao maxima entre os exemplos (18). A construgdo de
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um hiperplano 6timo como superficie de decisdo ¢ fundamental para que a separagdo entre os

exemplos seja maxima, sendo esta tarefa realizada na etapa de treinamento da SVM.

Seja uma amostra de treinamento representada por (x,,d i)}(];':l) , onde Xx; representa

o i-ésimo padrdo de entrada e d; representa a saida desejada € {-1,1} para o i-ésimo padrdo
de entrada. Considerando que a amostra de treinamento ¢ linearmente separavel, a superficie
de decisdo ¢ representada mediante a equacao 3.57.
w x+b=0 3.57
Na equagdo 3.57, x representa um vetor de entrada, w um vetor de pesos e b representa
o bias. O uso desta equagdo gera uma reta que representa a separacao entre as duas classes ,
sendo expressada mediante a equagao 3.58.

w' x+b>0parad,=+1

T 3.58
w x+b<0parad,=—1

O objetivo do uso da SVM é encontrar os valores w, e b, que representam os valores
otimos do vetor de peso e do bias, respectivamente, para gerar um hiperplano de decisdao
otimo onde a separacdo p entre as classes € maxima. Substituindo w, e b, na equagao 3.57,
obtém-se a equacao 3.59.

w!x,+b,=0 3.59

Na equagao 3.59, b, é o deslocamento do hiperplano 6timo sobre o eixo y, sendo que
se b, > 0 entdo a origem do hiperplano esta no lado positivo; se b, < 0, a origem esta no lado
negativo do eixo y; se b, = 0, o hiperplano 6timo passa pela origem do plano. Diante disso, o
hiperplano 6timo deve satisfazer as seguintes restricdes para (w,, b,) (18):

wlx+b,>1parad,=+1

r 3.60
w,x+b,<—1parad,=—1

A restricdo imposta pela equagdo 3.60 garante que ndo ha dados entre os hiperplanos
wlx,+b,=0 e w!x+b,=+1 .Os pontos que satisfazem a igualdade para a primeira ou
segunda linha da equacdo 3.60 sdao denominados vetores de suporte. Os vetores de suporte sao
0s pontos que se encontram préximos da superficie de decisdo e tém grande influéncia na
localizacdo desta superficie (18). Na figura 3.39, os vetores de suporte sdo os dois pontos da
classe circulo que estdo sobre o hiperplano w'x + b = -1 ¢ o ponto da classe losango sobre o
hiperplano w'x + b = +1. Combinando as linhas da equagdo 3.60 e substituindo w, por w,

obtém-se a equacdo 3.61.

d(w'x+b)=1 3.61
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O valor 6timo da margem de separacao p entre as classes ¢ dado pela equagdo 3.62 e
maximiza-lo ¢ equivalente a minimizar a norma euclidiana do vetor w, representado na figura

3.39 pelo vetor com origem no ponto (0,0) do plano.

2
p=r—T 3.62
[Iw,l

O problema consiste em determinar os valores 6timos para w, € b, de maneira que
satisfacam a restrigdo imposta pela equacao 3.61 e, ao mesmo tempo, minimize a norma do
vetor w. Isto é um problema de otimizagdo quadratica que pode ser resolvido pela teoria dos

multiplicadores de Lagrange e consiste em minimizar w e b na equagdo 3.63.

N
J(W,b,OL)Z%WTW+Z & [d(w'x,+b)—1] 3.63
i=1
Na equagdo 3.63, o pardmetro o representa o multiplicador de Lagrange e o problema
passa a ser a minimizagdo de w e b e a maximizacao dos pardmetros o (18). A maximizacao

. . . N . . ~
consiste em encontrar os multiplicadores de Lagrange (a;f;-;, que maximizam a fungdo

objetivo dada pela equagdo 3.64.

N

O(x)=2, o~

i=1

T
oo dd;x; x;
1

3.64

33

i=11i

N | —

As seguintes restricdes sao impostas para a equagao 3.64:
N
1. Z x,d,=0
i=1

2. o=0parai=1,2,...,N
Tendo encontrado os multiplicadores de Lagrange, o calculo dos valores 6timos de w,

e b, sdo realizados mediante as equagoes 3.65 e 3.66.

N

Wo:z X, d; X; 3.65
i=1

) parad®'=1 3.66

No entanto, é comum nos depararmos com problemas ndo separaveis linearmente e

b,=1—w'x

nesta situacao é necessario o mapeamento do conjunto de treinamento, ndo linear, para um
espaco de separacao linear, de maneira que seja possivel determinar um hiperplano de decisdao
6timo. O espaco linearmente separavel é denominado espaco de caracteristicas.

O mapeamento ndo linear é uma funcao ® que transforma os exemplos de treinamento

x de um conjunto  S={ (xi,dl-)}a]:l) para o espaco de caracteristicas, sendo esta transformacao



56
representada por |® j(x)}sz‘)D , onde o parametro m; representa a dimensao do espaco de

caracteristicas. Uma funcdo Kernel mapeia os vetores de entrada (x,y) do espaco ndo linear
para o espaco de caracteristicas e é representada pela equacao 3.67.

K(x,y)=®(x)-®(y) 3.67

Na tabela 3.1 sdo exibidas algumas funcoes de Kernel utilizadas na construcdao de

SVMs.

Tabela 3.1: Ntcleos do produto interno utilizados em SVM

Tipo Funcao do nicleo
Ntcleo de funcdo de base radial — 2
exp| — [lx—yll
o
Histogram Intersection Kernel Z min|x, y)
Hardware Friendly Kernel 2~ Ylx=ylh

A ultima funcdo de kernel apresentada na tabela 3.1, denominada Hardware Friendly
Kernel (HFK), foi proposta por Anguita et al. (20) para reduzir a complexidade de
implementagdo em hardware de fungdes de kernel de SVM. O uso deste kernel ¢ mais
apropriado para implementagdo em hardware do que o kernel RBF, pois evita o calculo de
divisdes e exponenciais. Desta maneira, o kernel Hardware Friendly torna-se mais rapido no
treinamento e no reconhecimento de padroes. O parametro [ ¢ um valor inteiro definido como
uma poténcia de dois, isto ¢, Y= 2", com p = 0, 1, 2.....Z. A norma da distancia entre os
exemplos de entrada x e os vetores de suporte y ¢ representada como ||x —y||. O uso da norma
ao invés da distancia euclidiana evita o calculo da raiz quadrada e da exponencial, tornando a

implementagdo em hardware menos complexa.

O funcionamento da maquina de vetores de suporte pode ser visto na figura 3.40.

As etapas de funcionamento da maquina de vetores de suporte sdo descritas a seguir:

* O vetor de entrada x e os vetores de suporte x; sio mapeados para o espago de

caracteristicas linearmente separavel;

* O nucleo k(x,x) realiza o produto interno de cada valor do vetor de entrada pelos

valores do vetor de suporte, ambos mapeados no espago de caracteristicas;

* O resultado do produto interno é multiplicado pelo seu correspondente peso v;, sendo a

saida da SVM a soma ponderada dos pesos v; pelos produtos internos k(x,x;).
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Os pesos internos v; sdo resultados do processo de otimizagao quadratica, sendo a
equacgao 3.68 utilizada para calcula-los.

N
v,=> o, d®(x) 3.68
i=1

onde o€ o valor 6timo do multiplicador de Lagrange.

Figura 3.40: Exemplo de uma maquina de vetor de suporte (Adaptado de (19))

3.4 Topicos de sistemas digitais

Nesta se¢do sdo apresentados os conceitos sobre dispositivos FPGA, linguagens de
descricdo de hardware e maquinas de estados finitos, os quais foram utilizados para o

desenvolvimento e sintese do algoritmo da SVM em hardware.

3.4.1 FPGA

Os processadores atuais sdo utilizados para executar uma ampla variedade de
aplicagdes com um bom desempenho e um custo razoavelmente baixo. No entanto, esses
processadores de propdsitos gerais possuem uma arquitetura de hardware ja pré-definida pelo
fabricante, a qual ¢ utilizada para executar variados tipos de aplicacdes. No entanto, a
otimizagdo da estrutura de circuitos 16gicos para um algoritmo de propdsito especifico pode

melhorar o desempenho de execucao do programa.
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Solugdes alternativas podem ser utilizadas para contornar esse problema ¢ uma delas ¢
o uso de ASIC (Application Specific Integrated Circuit), ou seja, circuitos que sdo fabricados
para a execucdo de aplicagdes especificas. Com isso, o desempenho na execucdo de um
determinado algoritmo pode melhorar significativamente, ja que as unidades ldgicas
funcionais sdo projetadas para este tipo de algoritmo. No entanto, os custos de projeto e
implementagdo desses circuitos sdo elevados e s6 podem ser justificados no caso de
produgdes em grandes quantidades. Outro problema relacionado a esses circuitos, o qual
ainda permanece, ¢ a inflexibilidade na reconfiguracdo do hardware para permitir sua
adaptacao a novas aplicagoes.

A computacdo reconfiguravel surge como alternativa para o desenvolvimento de
hardware dedicado a um determinado tipo de aplicagdo e que possa também ser reconfigurado
com o objetivo de se adaptar as novas aplica¢des. A computacdo reconfiguravel € a habilidade
de adaptar a estrutura do hardware a um determinado tipo de aplicagdo. Essa flexibilidade
proporciona um aumento significativo de desempenho e permite que a computagdo
reconfiguravel possa ser utilizada em aplicagdes de processamento de videos e imagens,
pesquisas e ordenagdo de dados e aplicacdes de tempo real. A implementacdo de um
algoritmo especifico em hardware possibilita mais paralelismo do que em processadores
convencionais, maior velocidade de processamento, menor area para implementacdo de
circuitos logicos € menor consumo de energia (21).

O desempenho alcancado com a computacdo reconfiguravel tem incentivado a
implementagdo de novas arquiteturas projetadas para otimizacdo de algoritmos de
processamento de imagens ¢ melhorias de desempenho na execugdo de algoritmos para a
robdtica movel.

Dentre os dispositivos reconfiguraveis existentes no mercado destacam-se os FPGAs
(Field Programmable Gate Arrays), os quais sdao dispositivos semicondutores que podem ser
programados apos a fabricacdo. Os FPGAs surgiram em 1985 como uma alternativa para o
desenvolvimento de l6gica digital. Em vez de estar restrito a uma fun¢do de hardware pré-
determinada, o projetista pode programar no FPGA fungdes logicas para se adaptar a novos
algoritmos. E possivel utilizar um FPGA para implementar qualquer fungio logica que um
circuito integrado de aplicagdo especifica (ASIC) poderia realizar, porém com a vantagem de
poder atualizar a funcionalidade para se adaptar a um novo algoritmo. A descrigdo das fung¢des
logicas do FPGA pode ser desenvolvida em uma linguagem de descricdo de hardware, tal

como VHDL e Verilog.
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Atualmente, os dispositivos FPGAs sdo compostos por memoéria SRAM embutida
configuravel para o armazenamento da configuragdo do FPGA, transmissores/receptores de
alta velocidade, blocos de entrada e saida de alta velocidade e blocos 16gicos reconfiguraveis.
Especificamente, um FPGA contém componentes logicos programaveis chamados blocos
logicos e uma hierarquia de interconexdes reconfigurdveis que permite que estes blocos
logicos estejam fisicamente conectados. Pode-se configurar elementos logicos para executar
fungdes combinacionais complexas ou apenas portas logicas simples, como AND e XOR.

Dispositivos FPGA podem ser utilizados na depuragdo projetos de hardware antes de
serem produzidos em silicio. De fato, o carater reprogramavel dos FPGAs permite a
atualizacdo e a modifica¢do de projetos de hardware em menos tempo que o necessario para

criar um novo chip em silicio, o que evita custos adicionais de fabricagdo em caso de falhas.

3.4.1.1 Arquitetura

Na figura 3.41 ¢ mostrada a arquitetura de um dispositivo FPGA (22).

Blocos l6gicos
programaveis

Roteamento
programavel

Blocos de EIS
programaveis

Figura 3.41: Arquitetura de um dispositivo FPGA (Adaptado de Gokhale e Graham (22))

Um FGPA ¢ composto dos seguintes elementos:

*  Blocos logicos programaveis: Contém flip-flops e ld6gica combinacional que permite a
construgdo de fungdes logicas;

* Blocos de entrada e saida: Sio pinos de comunicagdo que realizam a interface de

entrada e saida entre os blocos logicos e barramentos de transmissdo de dados;
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* Roteamento programdvel: S3o trilhas de comunicagdo entre os blocos ldgicos
reconfiguraveis.

Fisicamente, um FPGA ¢ uma matriz composta de blocos l6gicos programaveis que

sdo interligados por vias de comunicagdo. Os blocos légicos sdo circuitos que contém a

representacdo da fungdo légica desejada. Isto € feito utilizando LUT (Look-Up Table), as

quais sao tabelas de busca utilizadas para gerar uma saida baseada nos sinais de entrada que

sdo recebidos pelos blocos logicos. A figura 3.42 ilustra a representagdo de uma LUT de

quatro entradas.

El ——>
E2———> Look-up table
E3——»f de 4 entradas
E§ —————>

Figura 3.42: Representacdo de um LUT de quatro entradas

A LUT ¢ uma memoria do tipo SRAM que armazena até 2" células de bits, sendo n o
numero de entradas da LUT. As células armazenam os resultados da funcao logica binaria
sobre os valores de entrada. Na figura 3.43 ¢ ilustrada a representacdo de uma LUT que
implementa a funcdo légica AND. As 16 células de bits da LUT armazenam os resultados das

4 entradas. A célula l6gica 15 contém o resultado para o padrdo de entrada “1111”.

Figura 3.43: Look-up table de 4 entradas com 16 células de bits (23)

Para permitir a configuragdo de arranjos complexos de portas 1dgicas, sdo utilizados
milhares de blocos logicos conectados por roteamento programavel, os quais definem o fluxo
de sinais durante a execug¢dao de uma configuragdo no FPGA. No entanto, um dispositivo

FPGA pode ser utilizado para incorporar circuitos mais complexos ou mesmo ser projetado
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para ser um processador, como € o caso do FPGA da familia Virtex-4 FX, o qual implementa
dois nucleos de processadores PowerPC de 32 bits. Os novos dispositivos FPGA vém com
melhorias em vdrias caracteristicas, tais como o aumento do nimero de blocos logicos e
memoéria RAM, maiores taxas de conectividade serial, menor consumo de energia e
conectividade para redes Ethernet. Nos dispositivos FPGA da familia Virtex 6 da Xilinx, por
exemplo, o numero de células logicas variam entre 74.496 a 758.784. As look-up tables
podem ser configuradas com 6 entradas e uma saida ou separadas em duas look-up tables de 5
entradas cada uma tendo uma saida. Os blocos de memodria RAM possuem 36 Kb, sendo que
o numero varia entre 156 e 1.064. No entanto, segundo a especificacdo do fabricante, cada
bloco de memodria pode ser configurado como dois blocos independentes de 18 Kb. Blocos
dedicados para processamento digital de sinais estdo disponiveis nestes dispositivos, sendo
que o nimero varia entre 288 a 2.016. Blocos de controle de comunicagdo de redes Ethernet

de 10/100/1000 Mb/s também estao disponiveis nestes dispositivos (24).

3.4.2 Descricao do hardware

O desenvolvimento dos circuitos l6gicos para um dispositivo FPGA pode ser realizado
utilizando uma linguagem de descricdo de hardware (derivada da sigla inglés HDL -
Hardware Description Language). As linguagens de descricio de hardware foram
desenvolvidas com o objetivo de auxiliar os projetistas na documentagdo e descricdo do
hardware utilizando uma linguagem de descricdo. A utilizagdo de uma HDL permite ao
projetista descrever a selecdo, instanciacao e a interconexdao dos modulos de hardware. Além
disso, o projetista pode especificar o paralelismo em nivel de instru¢cdo dentro dos circuitos
por meio da criacdao de unidades de pipeline (22).

O processo de descri¢do e sintese de um circuito ¢ dividido em quatro etapas:

* Descrigcdo do projeto: Nesta etapa o projetista descreve o hardware especifico para
uma aplicacdo utilizando as linguagens VHDL ou Verilog, ou por meio da utilizagao
de diagramas esquematicos;

* Sintese: Nesta etapa, o cédigo em HDL ou o diagrama esquematico € representado por
meio de portas logicas e suas interconexdes, sendo que o arquivo utilizado para
descrever esta estrutura ¢ denominado netlist;

* Implementagdo: Nesta etapa, ¢ realizado o mapeamento da estrutura dos circuitos
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logicos do arquivo netlist para a estrutura fisica do dispositivo FPGA alvo. Gokhale e
Graham (22) denominaram esta etapa de mapeamento tecnologico. De acordo com os
autores, nesta etapa sdo realizadas otimizag¢des para eliminar redundancias logicas e
simplificar a estrutura dos circuitos;

* Geracgdo do arquivo bitstream: A 1ltima etapa de configuracdo do FPGA ¢ a geragdo
do arquivo binario que serd utilizado para determinar o fluxo de sinais entre os blocos
logicos do dispositivo. O arquivo ¢ carregado no FPGA e contém a funcionalidade
descrita pelo projetista.

Dentre as linguagens de descri¢do de hardware existentes, destaca-se a VHSIC-HDL
(Very High Speed Integrated Circuits Hardware Description Language), ou simplesmente
VHDL, desenvolvida pelo departamento de defesa dos Estados Unidos. A VHDL foi
padronizada pela IEEE e atualmente esta entre as mais utilizadas para descri¢do de hardware.
Na figura 3.44 ¢ apresentado um exemplo de descricdo de um registrador de 6 entradas e
quatro saidas bindrias. Os fabricantes disponibilizam suas proprias ferramentas de
desenvolvimento e sintese de circuitos l6gicos em FPGAs, como o Quartus II da Altera e o

ISE (Integrated Software Environment) da Xilinx.

entity reg4 is

port ( d0, d1, d2, d3, en, clk : in bit;
q0, q1, g2, g3 : out bit );
end entity reg4;

a) b)
Figura 3.44: a) Representacdo do registrador b) Descri¢ao do registrador em VHDL (25)

3.4.3 Dispositivo FPGA Altera Stratix I1

Os dispositivos FPGA da série Stratix estdo entre os diversos modelos de FPGA
comercializados pela Altera Corporation. A série Stratix possui cinco gera¢oes de dispositivos,
cada uma tendo suas proprias caracteristicas como tecnologia de processo, nimero de pinos
de entrada e saida, frequéncia em Mhz, nimero de elementos 16gicos, nimero de blocos DSP

(Digital Signal Processing) e numero de bits e de blocos de memoria RAM. Dentre as cinco
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geracoOes de dispositivos da série, neste trabalho é descrita apenas a segunda geracdo, Stratix

I1, ja que este foi o dispositivo utilizado para sintese do circuito implementado em VHDL.

3.4.3.1 Arquitetura

O dispositivo FPGA Stratix II, pertencente a segunda geracao da série de dispositivos
Stratix, utiliza uma tecnologia de processo de 90 nm. O numero de elementos ldgicos
suportados por esta série varia de 15.600 a 179.400 dependendo do modelo utilizado. O
nimero de bits dos blocos de memdria RAM internos varia de 419.328 a 9.383.040.
Dispositivos desta geracdo contém entre 12 e 96 blocos de processamento digital de sinais

(26). Na tabela 3.2 sdo apresentadas as caracteristicas de cada modelo desta geracao.

Tabela 3.2: Caracteristicas dos modelos de dispositivos Stratix II (26)

Caracteristica EP2S15| EP2S30| EP2S60| EP2SS0| EP2S130| EP2S180
ALMs 6.240 13.552 24,176 36.384 53.016 71.760
Look-up tables| 12.480 27.104 48.352 72.768| 106.032] 143.520
adaptativas

Elementos l6gicos 15.600 33.880 60.440 90.960] 132.540| 179.400
Blocos RAM M512 104 202 329 488 699 930
Blocos RAM M4K 78 144 255 408 609 768
Blocos M-RAM 0 1 2 4 6 9
Total RAM bits 419.328| 1.369.728| 2.544.192]4.520.488| 6.747.840( 9.383.040
Blocos DSP 12 16 36 48 63 96
Multiplicadores 48 64 144 192 252 384
18-bit x 18-bit

Enhanced PLLs 2 2 4 4 4 4
Fast PLLs 4 4 8 8 8 8
Pinos de entrada e 366 500 718 902 1.126 1.170
saida

O dispositivo Stratix II contém uma arquitetura bidimensional baseada em linhas e
colunas para interconexdo entre os blocos de arranjos logicos (LAB), os blocos de memoria
RAM, blocos de processamento de sinais (DSP) e elementos de entrada e saida (OLE). Na

figura 3.45 é mostrada a arquitetura bidimensional do dispositivo Stratix II.

Os blocos de arranjos l6gicos (LAB) sdo, basicamente, compostos por oito médulos
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légicos adaptativos, interconexdes locais e sinais de controle entre os modulos légicos
adaptativos. Os mddulos ldgicos adaptativos (ALM) surgiram na segunda geracao de
dispositivos da série Stratix e sdo blocos compostos por lookup tables de até oito entradas,
dois circuitos somadores e dois registradores de saida. Os dispositivos Stratix da primeira
geracdo implementam elementos 16gicos com lookup tables de quatros entradas. Os elementos
de entrada e saida (IOE), localizados nas extremidades da arquitetura bidimensional, capturam
as entradas e saidas dos pinos do dispositivo. Cada elemento de entrada e saida é composto
por um buffer bidirecional e seis registradores para os sinais de entrada, saida e habilitacdo de

saida.

Figura 3.45: Arquitetura do dispositivo Stratix II (26)

A memoria interna do dispositivo Stratix I é composta de trés tipos de blocos: M512,
M4K e M-RAM. Cada bloco oferece uma quantidade de bits e modos de operacdo diferentes.
Dependendo do bloco utilizado, a meméria pode ser configurada como RAM (Random
Access Memory) ou ROM (Read Only Memory). Quando configurada como RAM, a memoria
pode ser utilizada tanto para leitura quando para a escrita de dados. Ja no modo ROM, a
memoria pode ser acessada somente para leitura. Quando os blocos de memodria sdo
configurados como RAM ou ROM, um arquivo de inicializacdo pode ser utilizado para

carregar a memoria com conteudo pré-definido na etapa de sintese do circuito. Os blocos de
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memoria a serem utilizados no FPGA podem ser determinados pela ferramenta de sintese ou

na linguagem de descricdo de hardware pelo projetista do circuito.

A memoria interna, quando configurada como RAM ou ROM, pode assumir trés

modos de operacao:
* single-port
* simple dual-port
* true dual-port

No modo de operacdo single-port a memoria compartilha o mesmo endereco tanto
para leitura quanto para escrita de dados. No modo simple dual-port sdo utilizadas duas portas
de enderecos, sendo uma utilizada para receber o endereco de leitura e a outra utilizada para
receber o endereco de escrita. No modo true dual-port a memoria possui duas portas para
leitura ou escrita de dados. Desta maneira, é possivel escrever ou ler dados utilizando dois
enderecos. Quando a operacado ¢ de leitura de dados, o dado fica disponivel na porta de saida
correspondente ao seu endereco (27). A memoria, quando configurada como RAM, pode
assumir os modos de operacdo single-port, simple dual-port e true dual port. Quando

configurada como ROM, os modos de operacao validos sdo single-port e true dual-port.

Os blocos de memoria M512 sdo utilizados no armazenamento de pequenas
quantidades de dados e cada bloco contém 576 bits. O nimero de blocos de memoria M512
varia de 104 a 930 dependendo do modelo utilizado. Os blocos M512 podem ser configurados

nos modos:
*  Memoria RAM simple dual-port;
* Memoria RAM single-port;
*  Memoria ROM.

Os blocos de memoédria M4K suportam o modo de operagdo true dual-port e sdao
utilizados em circuitos que necessitam de grandes quantidades de dados. O nuimero de blocos
varia de 78 a 768 dependendo do modelo utilizado. Cada bloco M4K possui 4.608 bits e pode

ser configurado nos modos:
*  Memoria RAM true dual-port;

* Memoria RAM simple dual-port;
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* Memoria RAM single-port;
*  Memoria ROM.

Os blocos de memoria M-RAM sdo aplicados em circuitos que necessitam de grandes
volumes de dados. Cada bloco M-RAM possui 589.824 bits, sendo que o nimero de blocos ¢
consideravelmente menor em relagdo aos blocos M512 e M4K, podendo até mesmo ndo
serem suportados por um determinado modelo de dispositivo, como ¢ o caso dos modelos
EP2S15. Os modos de operacao suportados pelos blocos M-RAM sao:

*  Memoria RAM true dual-port;
*  Memoria RAM simple dual-port;
*  Memoria RAM single-port.

3.4.4 Maquinas de estados finitos

Uma maquina de estados finitos (MEF) ¢ matematicamente definida como uma
quintupla, representada na equacao 3.69.

M=(Q.1.f,q, F) (3.69)

Onde:

* Q representa o conjunto de estados

* I representa as entradas da MEF

* frepresenta a funcao de transicao de estados

* (o representa o estado inicial da MEF

* F representa o conjunto de estados de parada da MEF

Uma maquina de estado finita comeca a execu¢ao no estado inicial q0, sendo a
transicao entre os estados seguintes realizada pela funcdo de transicdo f até o conjunto de
estados de parada F.

Em circuitos digitais, uma maquina de estados finitos comeca no estado inicial q0 no
reset do sistema. A func¢do de transicdo de estados ¢ implementada por um circuito
combinacional que tem como varidveis o estado atual (varidvel de estado) e a entrada
(varidveis de entrada) para determinar o proximo estado da maquina, o qual pode ser
atualizado na borda de subida ou descida do sinal de clock. A fungdo de saida ¢ implementada

por um circuito combinacional no qual a saida da méaquina ¢ determinada pelo seu estado
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atual e, possivelmente, pelas suas entradas. As maquinas de estados finitos podem ser
divididas em duas classes: Moore e Mealy. Em uma maquina de estados finitos de Moore, a
saida ¢ determinada apenas pelo valor do estado atual. Entretanto, quando a saida depende
tanto do estado atual quanto das entradas, entdo temos uma maquina de estados finitos de
Mealy. Na figura 3.46 ¢ apresentado um diagrama de blocos de uma maquina de estados

finitos de Moore e Mealy.

Entrada Saida
— »Préximo Registrador > Saida >

F estado de estado

a)
nireds Proximo Registrador # Sal'.da
— > ,
estado de estado Saida

b)

Figura 3.46: Maquina de estados a) Moore b) Mealy (Adaptado de Grout (28))
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4 Implementacao do sistema de navegacao

Neste capitulo ¢ apresentado o funcionamento do sistema de navegagao desenvolvido,
bem como as etapas de sua implementagdo. Na figura 4.1 ¢ mostrado o diagrama de

funcionamento do sistema.

Mddulo de processamento de Médulo de reconhecimento
imagem

pré-processamento > segmentagaow

‘ Maquina de Vetor de Suporte

esqueletizagcédo

J

translagéo

Figura 4.1: Diagrama de funcionamento do sistema

O modulo de processamento de imagens consiste na aplicacdo de técnicas para
melhoria da qualidade da imagem e extracdo do caminho da plantacdo. No submddulo de pré-
processamento ¢ aplicado um filtro de suavizacdo para a elimina¢ao dos ruidos presentes na
imagem. O submodulo de segmentacao consiste em separar o caminho da area da plantagao e
realizar o processo de esqueletizagdo sobre o caminho identificado. O submodulo de
translacdo consiste em deslocar o caminho identificado para o centro da imagem com o
objetivo de padronizar a representacdo dos dados para o modulo de reconhecimento.

O modulo de reconhecimento ¢ composto por uma maquina de vetores de suporte, a
qual recebe os pixels da imagem resultante do modulo de processamento de imagens e
determina uma saida que representa o dngulo de direcdo para o padrdo de pixels apresentado.
O uso de uma maquina de vetores de suporte se deve ao baixo tempo de treinamento e
capacidade de generalizagdo semelhante ao perceptron de multiplas camadas.

O sistema de navegacao foi desenvolvido em software para realizagao de testes iniciais
e posteriormente foi feita sua implementagdo em hardware. O desenvolvimento dos
algoritmos de pré-processamento das imagens foi realizado na linguagem de programacdo C
em conjunto com a biblioteca OpenCV (Open Computer Vision Library). O desenvolvimento
do algoritmo da mdaquina de vetores de suporte também foi realizado na linguagem de

programacao C.
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Para a realiza¢do de testes iniciais, formou-se um banco de imagens composto por
imagens de planta¢cdes de amendoim e soja, as quais foram adquiridas por uma camera digital
Kodak, modelo M531, a uma resolugdo de 6 Mega Pixels e sob diversas condigdes de
iluminacdo. O banco ¢ composto por 1186 imagens, sendo 570 imagens de amendoim e 616
imagens de soja. Cada imagem foi redimensionada a uma resolucao de 300x225 pixels, para

diminuir o tempo de execucdo dos algoritmos de pré-processamento e segmentagao.

4.1 Modulo de processamento de imagens

Nesta secdo sdo apresentadas as técnicas utilizadas no modulo de processamento de

imagens, as quais sao utilizadas para a melhoria da qualidade e segmentagdao da imagem.

4.1.1 Pré-processamento

O pré-processamento da imagem ¢ a etapa que consiste na aplicagdo de técnicas para a
melhoria da qualidade da imagem. As imagens do banco foram submetidas a ruidos para a
realizagdo de testes com técnicas de suavizacdo. A filtragem mediana foi utilizada para
remover os ruidos presentes na imagem. A escolha deste filtro se deve aos melhores resultados
obtidos comparados com a técnica de média da vizinhanga. Na figura 4.2 (d) ¢ visualizado o
resultado da filtragem mediana com uma mascara 7x7 em uma imagem submetida a ruido.
Conforme pode ser vistos nas figuras 4.2 (c) e 4.2 (d), a filtragem mediana foi mais eficiente

tanto na remogao de ruidos quanto na preservacao das bordas da imagem.

2) b) ) d)

Figura 4.2: a) Imagem sem ruidos b) imagem submetida a ruidos c) resultado da aplicagdo da
média da vizinhanga d) resultado da aplicacdo da filtragem mediana
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4.1.2 Segmentagao

Esta etapa consiste em obter uma imagem bindria na qual o caminho ¢ representado
em preto e a area correspondente a plantagdo € representada em branco. As imagens do banco
estao representadas no modelo de cor RGB e foram convertidas para o modelo de cor HSI
utilizando a abordagem descrita na secdo 3.1.3. O modelo de cor HSI foi escolhido para a
realizacdo desta tarefa devido a possibilidade de identificagcdo de cores independentemente da
intensidade de iluminagdo ou do grau de saturacdo das cores da imagem. Conforme discutido
na secao 3.1.3, do capitulo 3, o componente matiz representa a cor pura da imagem e possui
valores entre 0° e 180°. O intervalo de valores utilizado para a identificacdo da plantacdo foi
entre 60° e 180° o qual corresponde ao intervalo de cores entre o amarelo e o azul. O motivo
de incluir as variagdes da cor amarela estd no fato de que plantas com tempo de vida mais
longo podem apresentar este tom de cor. Valores entre 120° e 180° ainda apresentam alguns
tons de verde, motivo este pelo qual este intervalo foi considerado. Valores de pixels do
componente matiz que estdo neste intervalo sdo representados em branco, sendo os valores
fora do intervalo representados em preto. A escolha da area correspondente a plantacdo como
parametro de busca pelo caminho da imagem se deve ao fato da cor do solo variar
dependendo da regido de plantio. Este procedimento de identificacdio do caminho pode ser

visto na figura 4.3.

b) 0)

Figura 4.3: a) Imagem original b) componente matiz do HSI c) caminho extraido

Uma deficiéncia do uso desta abordagem pode surgir quando uma imagem possui
sombras. Uma sombra ¢ uma regido escura na imagem formada pelo bloqueio da iluminacao
por um objeto. Sombras podem prejudicar a segmentagdo de uma imagem devido a
semelhanga com regides escuras pertencentes as areas de interesse ou por serem processadas
como extensdo de um objeto presente na imagem. Na figura 4.4 ¢ ilustrada a incorreta

identificacdo do caminho de uma plantagdo em uma imagem com sombras.
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a)

Figura 4.4: a) Imagem com sombras b) componente matiz da imagem c) caminho identificado
incorretamente

E possivel notar na figura 4.4 (c) a identificaco parcial do caminho da plantacio. Isto
se deve ao fato da regido da sombra ser processada como parte integrante da area da
plantacdo, como pode ser observado na figura 4.4 (b), devido a semelhanga com a trilha da
plantacdo esquerda. Portanto, a regido correspondente a sombra, quando representada no
componente matiz, possui os mesmos valores do intervalo considerado para identificacdo da
area da plantacdo. Diante desta caracteristica, € necessario que sombras sejam identificadas e
desconsideradas no procedimento de extracdo do caminho. Uma abordagem proposta por
Finlayson, Drew e Cheng (29) ¢ a obtencdo de uma imagem com valores de pixels no espago
logaritmico, denominada imagem do espago log-cromatico, a qual ¢ invariante a iluminagdo e
livre de sombras. Segundo Xu, Qi e Jiang (30), o método proposto por Finlayson, Drew e
Cheng (29) pode ser escrito conforme a equacdo 4.1, a qual ¢ utilizada para obter uma

imagem no espaco log-cromatico.

r b
g g

Na equagdo 4.1, [r,g,b] sdo os valores de cores da imagem no modelo RGB e 6 ¢ a

inv=cos(0)-In|—|+sin(0)-In 4.1

direcao de proje¢ao da sombra. Esta equacao segue um principio que diz que uma imagem no
modelo de cor RGB pode ser convertida em uma imagem em nivel de cinza a qual representa
apenas a propriedade de reflectancia (29). Na figura 4.5 (b) ¢ exibido o resultado da aplicacao

da equacao precedente sobre uma imagem com sombra.

a) b)

Figura 4.5: a) imagem com sombra b) imagem invariante a iluminagao c) imagem invariante a
iluminacgao binarizada
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E possivel perceber na figura 4.5 (b) que os efeitos da sombra foram minimizados no
caminho da plantagdo. A imagem invariante a sombras foi submetida ao processo de
binariza¢do, conforme ¢ mostrado na figura 4.5 (c), onde foi possivel identificar a area da
plantagdo em preto e o caminho em branco. A imagem invariante a iluminacdo binarizada ¢
utilizada juntamente com o componente matiz para gerar a imagem com o caminho extraido.
A condicdo a ser satisfeita para que o caminho seja identificado corretamente ¢ quando os
valores de pixels no componente matiz estiverem entre 60° ¢ 180° e os valores dos pixels
correspondentes na imagem invariante a iluminagdo binarizada for igual a 0 (preto). Desta
maneira, a regido do caminho referente a sombra no componente matiz ndo ¢ identificada
como area da plantagdo, pois nesta situagdo a condi¢gdo mencionada resulta em um valor
logico falso. Como a imagem invariante a sombras foi suficiente para a identificagdo do

caminho, ndo foi necessario eliminar as sombras da imagem original.

4.1.3 Suavizacdo de bordas por meio de operacées morfolégicas

A operagao de fechamento foi utilizada para suavizar as bordas do caminho
identificado, eliminar pequenos buracos na imagem e eliminar pequenos istmos com a trilha
adjacente, os quais sdo gerados devido a falhas na plantagdo. Este procedimento auxilia na
melhor representacdo do esqueleto do caminho, minimizando os efeitos de proeminéncias que
podem ser gerados devido a irregularidades nas bordas da imagem. Na figura 4.6 (c¢) ¢
ilustrada o operagdo de fechamento sobre o resultado da segmentacdo do caminho da figura
4.6 (a) utilizando um elemento estruturante em forma de elipse exibido na figura 4.6 (b). O
elemento estruturante possui dimensdes 20x20. Foram utilizadas 20 iteragdes do fechamento
sobre a imagem segmentada para obter mais suaviza¢ao das bordas. A defini¢do do elemento
estruturante ¢ do numero de iteragdes foi feita empiricamente mediante varios testes, sendo
que elementos estruturantes em forma de circulo ou elipse deixam as bordas da imagem mais

suavizadas devido sua propria borda ser mais suave do que em elementos estruturantes

quadrados ou retangulares.

4.1.4 Crescimento de regioes

Devido ao posicionamento da camera no terreno, ¢ possivel que haja na imagem

capturada caminhos adjacentes a trilha principal. A eliminagdo desses caminhos reduz a
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quantidade de informacodes a serem transmitidas para a maquina de vetores de suporte.

a) b) c)
Figura 4.6: a) Imagem segmentada b) elemento estruturante c) resultado do fechamento

Para a eliminacdo desses caminhos, foi utilizado o algoritmo de crescimento de
regides por agregacao de pixels. O algoritmo inicia com a sele¢do de pixels “sementes”, sendo
que a condi¢@o de escolha sdo os pixels com menor nivel de cinza, ou seja, em uma imagem
binaria sdo pixels pretos. Esses niveis de cinza sdo pertencentes aos caminhos identificados na
imagem. Em uma imagem com trés caminhos identificados, serd possivel selecionar trés
pixels sementes, um para cada caminho. O procedimento de crescimento de regides ¢
realizado e, simultaneamente a este processo, ¢ feita a contagem de pixels pertencentes a cada
regido. Cada regido ¢ rotulada com um valor inteiro e ao final do processo ¢ possivel
determinar qual regido — caminho da imagem — possui a maior quantidade de pixels, sendo
que este caminho ¢ o que prevalece na imagem. Os outros caminhos sdo eliminados mediante
a alteracdo do seus valores de niveis de cinza para branco. Na figura 4.7 (b) ¢ ilustrado o
resultado deste processo em uma imagem com dois caminhos. Na imagem mostrada na figura
4.7 (a), os caminhos sdo representados pela cor preta, sendo possivel notar que o caminho
central ¢ o que possui a maior quantidade de pixels em relacdo ao caminho adjacente. Na

imagem da figura 4.7 (b) o caminho adjacente foi eliminado.
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a) b)

Figura 4.7: a) Imagem com dois caminhos, representados pela cor preta b) Imagem com
caminhos adjacentes eliminados

4.1.5 Afinamento do caminho

A proxima etapa foi o afinamento do caminho identificado, sendo o algoritmo de
afinamento descrito na secao 3.1.6, do capitulo 3, utilizado para realizar este procedimento. O
objetivo da obtencdo do esqueleto da imagem é reduzir a quantidade de informagoes do
caminho identificado a serem passadas para a maquina de vetores de suporte, reduzindo sua
complexidade e melhorando seu desempenho em relacdo ao tempo de classificacdo. Além
disso, a inclinagdo do esqueleto na imagem € a informacao utilizada para o reconhecimento do
angulo de navegacdo pela maquina de vetores de suporte. Na figura 4.8 (b) é ilustrado o

resultado do processo de afinamento em uma imagem de plantagdo ja segmentada.

a) b)

Figura 4.8: a) Imagem segmentada b) imagem esqueletizada

4.1.6 Imagem invariante a translaciao

O caminho extraido da imagem de uma plantacdo pode estar sujeito a deslocamentos

devido ao posicionamento da camera. Isto pode ocasionar dificuldades no reconhecimento da
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direcdo, pois cada deslocamento é classificado pela maquina de vetores de suporte em um
angulo diferente, mesmo que tenham angulos idénticos. Portanto, o reconhecimento da
direcdo do esqueleto da imagem deve ser independente do seu deslocamento na imagem. Foi
utilizado neste trabalho o método desenvolvido por Yiiccer e Oflazer (15), o qual foi discutido
na secao 3.1.7, para o tratamento de imagens de modo invariante a translacdo. Na figura 4.9
(b) é ilustrado o resultado do deslocamento de um esqueleto na imagem. Esta é a imagem a
ser transferida para a maquina de vetores de suporte para o reconhecimento do angulo de

direcdo.

a) b)

Figura 4.9: a) Esqueleto fora do centro imagem b) esqueleto deslocado para o centro da
imagem
Para este trabalho, foi utilizado apenas o moédulo de translacdo, pois a rotacdo do
esqueleto na imagem € a informacdo de interesse para classificagdo. O modulo de escala nado
foi utilizado para manter o esqueleto com uma quantidade minima de pixels.
Apos o procedimento de translacdo, a imagem é redimensionada para uma resolucao
de 30x23, sendo este procedimento necessario para diminuir a quantidade de neurdnios na

camada de entrada da SVM.

4.1.7 Determinacgao dos parametros de treinamento

Como o aprendizado da SVM é supervisionado, entdao sao necessarios os valores de
angulos para cada uma das imagens esqueletizadas para a etapa de treinamento. Os
parametros de treinamento foram obtidos utilizando a transformada de Hough e o método dos

minimos quadrados. Cada imagem com o caminho esqueletizado foi submetida a

transformada de Hough e o valor do angulo 6 do esqueleto da imagem foi o parametro

associado com saida desejada da SVM para aquela imagem. Como os valores de angulo de
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direcdo estdo no intervalo entre -45° a 45° com variacOes de 5° entdo o valor gerado pela
transformada de Hough foi discretizado utilizando o critério do valor mais préximo. Por
exemplo, se o valor 0 da transformada de Hough para uma imagem for 42, entdo a saida

desejada para a imagem sera 40, pois este € o valor mais proximo de 42.

4.2 Modulo de reconhecimento

Cada imagem foi transformada em um vetor de 690 elementos, os quais correspondem
aos valores dos pixels da imagem. Esses valores sdo utilizados como entrada para a maquinas
de vetores de suporte para o reconhecimento do angulo de direcdo. As imagens sdo
classificadas com angulos discretizados no intervalo entre -45° a 45° com variacoes de 5°,
totalizando 19 padrdes a serem classificados. Foram utilizadas duas abordagens para a
classificagdo: na primeira abordagem utilizou-se 19 SVMs, cada uma tendo 690 neur6nios de
entrada, 800 nuicleos com funcdo de base radial e 1 saida, sendo a quantidade de neurdnios
ocultos determinada com base na quantidade de imagens de treinamento. Cada SVM
representa um angulo de direcdo e sua saida é 1 se a imagem apresentada é classificada como
pertencente ao angulo de direcdo representado pela SVM, ou -1 caso contrario. Na segunda
abordagem utilizou-se apenas uma SVM com o mesmo numero de neur6nios de entrada e
saida das 19 SVMs utilizadas na primeira abordagem, porém foram utilizados 71 ntcleos
gaussianos e os valores de saida pertencentes ao intervalo entre -45 a 45, ao invés de 1 e -1. A
reducdo da quantidade de neurdnios ocultos se deve a reducdo do nimero de exemplos de
treinamento utilizados nesta abordagem. A segunda abordagem é vantajosa devido ao menor
nimero de neurdnios a serem implementados em hardware, além de ter proporcionado

melhores resultados em relacdo a primeira abordagem.

4.2.1 Treinamento

Em cada abordagem, foi utilizado um conjunto diferente de imagens de treinamento.
Na primeira abordagem, com a utilizacdo de 19 SVMs, foram utilizadas 800 imagens de
treinamento, sendo 400 imagens de amendoim e 400 imagens de soja, todas pertencentes ao
banco de imagens de plantages. Para cada SVM, foram apresentados todos os exemplos de

treinamento e a respectiva saida desejada. Os valores de saida desejados para cada exemplo de
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treinamento é 1 ou -1. Se a imagem pertence ao angulo de direcdo representado pela SVM,
entdo a saida é 1. Se a saida for -1, entdo a imagem ndo pertence ao angulo representado pela
SVM.

Na segunda abordagem, utilizando apenas uma SVM, foram realizados trés testes,
cada um utilizando diferentes quantidades de imagens para treinamento e verificacdo. As
imagens foram apresentadas a SVM juntamente com as saidas desejadas, as quais nesta
abordagem apresentam valores entre -45 a 45. O valor de saida da SVM é um valor real entre

-45 a 45.

4.2.2 Verificacio

A etapa de verificacdo consiste na apresentacdo de imagens que nao foram utilizadas
na etapa de treinamento para avaliar a capacidade de classificacio da SVM. Foram utilizadas
386 imagens de verificacao, sendo 170 imagens de amendoim e 216 imagens de soja, todas
pertencentes ao banco de imagens de plantagoes.

Na primeira abordagem, todas as imagens foram apresentadas as 19 SVMs e a direcdao
foi determinada pela SVM que apresentou o valor de saida 1. Uma desvantagem do uso dessa
abordagem é a ocorréncia de imagens nao classificadas quando a saida de todas SVMs forem
-1. Na segunda abordagem, as imagens de verificacao foram apresentadas a apenas 1 SVM,
sendo a direcdo determinada pelo valor de saida da SVM. O valor de saida foi discretizado
utilizando o critério do valor mais préximo, conforme discutido na secdo 4.1.7. Esta
abordagem €é melhor em relacdo a primeira devido a ndo ocorréncia de imagens sem

classificacgdo.
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S5 Experimentos

Nesta secdo sdo apresentados os testes realizados utilizando as duas abordagens
descritas na secdo 4.2, além dos resultados obtidos. Os testes foram realizados em duas etapas:

etapa de aferi¢do e etapa com imagens reais. A seguir, sao descritos os detalhes de cada etapa.

5.1 Teste de afericao

O primeiro teste foi realizado com imagens simuladas e foi uma etapa necessaria para
a afericdo da taxa de reconhecimento para a topologia da SVM, sendo que isto permite
verificar se a SVM é capaz de classificar imagens previamente conhecidas. Foram utilizadas
627 imagens simuladas de esqueletos, sendo 342 imagens de treinamento e 285 imagens de
verificacdo, todas submetidas ao algoritmo de translagcdo descrito na secdo 4.1.6. No conjunto
de imagens de treinamento ha 18 imagens em cada angulo de direcao, com diversas variagoes
e deformacGes em seus esqueletos para garantir a proximidade com situagoes reais.

No teste de afericdo foi utilizada uma rede neural artificial MLP e 19 SVMs. A
topologia da MLP é composta de 690 neurdnios de entrada, 342 neurdnios ocultos e 19
neuronios de saida. Cada neuronio de saida representa um angulo de direcdo, sendo o valor de
saida de cada neurdnio pertencente ao intervalo [0,1]. O angulo de direcao sera determinado
pelo neur6nio de saida que apresentar o maior valor. A fungdo de ativacdo utilizada em todas
as camadas foi a sigmoide logistica. O algoritmo backpropagation foi utilizado no
treinamento com os seguintes parametros de aprendizagem:

* Taxa de aprendizado: 0,7;

e Taxa de momento: 0,1;

* Numero de épocas: 500.000;
¢ FErro médio: 0,00001.

Foram utilizadas 19 SVMs para o reconhecimento, sendo cada uma utilizada para
classificar um angulo de direcao. Para cada SVM, foram apresentados todos os exemplos de
treinamento e a respectiva saida desejada. Os valores de saida desejados para cada exemplo de
treinamento é 1 ou -1. Se a imagem pertence ao angulo de direcdao representado pela SVM,
entdo a saida é 1. Se a saida for -1, entdo a imagem ndo pertence ao angulo representado pela

SVM. Apos a etapa de treinamento, foram apresentadas as 19 SVMs as imagens de
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verificacdo e a comparacao da saida de cada SVM com a saida desejada de uma imagem. A

direcdo foi determinada pela SVM que apresentou saida 1.

A taxa de acerto de classificacdo da SVM e da MLP foi equivalente, como pode ser

visto na tabela 5.1.

Tabela 5.1: Resultados da etapa de afericdao

RNA Acertos Erros| Percentual de acerto
MLP 273 12 95,8%
SVM 277 8 97,1%

Na figura 5.1 é mostrado um grafico onde sdo apresentados os erros de classificacao
para cada rede neural artificial. As imagens ndo classificadas representam a situacao onde a
saida das 19 SVMs é -1. Nota-se no grafico da figura 5.1 que esta situagdao ndo ocorre no MLP
uma vez que este tipo de rede neural sempre apresenta um valor de saida positivo para cada
neuronio na camada de saida. Portanto, sempre é possivel avaliar o angulo de direcao em uma
rede neural artificial MLP pela determinacdo do neur6nio de saida que apresentou maior valor,

mesmo que a classificacdo esteja incorreta.

Estatisticas da classificacao

W Perceptron
B SVM

Quantidade

Classificadas incorretamente Néo classificadas

Fioura 5.1: Grafico com as estatisticas da classificacao

5.2 Teste com imagens reais

Os testes reais foram realizados com imagens de amendoim e soja, totalizando 1474
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imagens para treinamento e verificacdo. Do conjunto de imagens do banco, foram utilizadas
800 imagens para treinamento, sendo 400 de amendoim e 400 de soja, e 386 imagens para
verificacdo, sendo 170 imagens de amendoim e 216 imagens de soja. Além disso, foram
acrescentadas 288 imagens de treinamento simuladas para minimizar o desequilibrio da
quantidade de imagens em cada angulo, sendo que haviam angulos com maior quantidade de
imagens do que outros. As imagens acrescentadas pertencem ao conjunto de imagens de
treinamento da etapa de aferigdo.

Foram realizados quatro testes com Maquina de Vetores de Suporte, cada um
utilizando uma abordagem diferente. As funcoes de kernel utilizadas nas SVMs foram a de
base radial, o hardware-friendly kernel e o histogram intersection kernel, discutidos na secao
3.3. O valor escolhido para o parametro Y, do hardware-friendly kernel, foi 0.0625, o qual foi
determinado empiricamente por meio de testes. Em cada teste, foram consideradas as
seguintes informacdes:

* Quantidade de acertos exatos;

* Quantidade de acertos aproximados;
* Erros;

* Imagens nao classificadas;

* Percentual de acerto.

Os acertos exatos indicam a quantidade de imagens onde os angulos de direcdao
desejado e calculado pela SVM coincidiram exatamente. Os acertos aproximados indicam a
quantidade de imagens onde os angulos de direcdo desejado e calculado pela SVM tiveram
uma diferenca de 5°. Os erros representam a quantidade de imagens que tiveram uma
diferenca de 10° ou mais entre o angulo desejado e o calculado pela SVM. O percentual de
acerto no reconhecimento foi calculado considerando os acertos exatos e aproximados. Os
acertos aproximados foram considerados devido a semelhanca dos esqueletos que possuem
angulos com 5° de diferenca, fazendo com que a SVM classifique uma imagem com a
informacdo aproximada do angulo. A tolerdncia pode ser aceitivel se o tempo de
processamento for baixo o suficiente para evitar que a proxima saida seja feita apds uma
distancia de 1 metro percorrida pelo robd moével, podendo isto minimizar a diferenca de
distancia fora da rota.

Tentou-se utilizar uma MLP nesta etapa, com a mesma topologia e parametros de
aprendizado da que foi utilizada na etapa de afericao. Entretanto, o tempo de treinamento

deste tipo de rede é lento dependendo da quantidade e complexidade dos exemplos e do valor



81

do erro médio. Devido ao grande nimero de exemplos de treinamento que foram utilizados
nesta etapa e as muitas variagoes que eles apresentam, a rede MLP ndo convergiu para o erro
médio desejado. Foram realizados varios treinamentos com diferentes topologias, porém em
nenhum deles a rede convergiu para uma solu¢ao. Como a determinacdo da topologia de MLP
é empirica, concluiu-se que nao é adequado utiliza-la para realizacdo de muitos testes, ja que

cada treinamento pode levar até varios dias.

5.2.1 Primeiro teste com SVM

O primeiro teste foi realizado com 1186 imagens, todas pertencentes ao banco de
imagens de plantacdes. Foram utilizadas 800 imagens para treinamento, sendo 400 imagens
de amendoim e 400 de soja, e 386 imagens para verificacdao, sendo 170 imagens de amendoim
e 216 imagens de soja. Foram utilizadas 19 SVMs para classificacdo, da mesma maneira que
foi feita na etapa de afericdo. Os exemplos de treinamento foram apresentados para cada
SVM, inclusive as saidas desejadas. O angulo de direcao foi determinado pela SVM que
apresentou saida 1. Na tabela 5.2 sdo apresentados os resultados obtidos neste primeiro teste

para cada kernel usado no treinamento e reconhecimento.

Tabela 5.2: Estatisticas do reconhecimento do primeiro teste

Radial Basis | Hardware Friendly Histogram
Function Kernel Intersection
Kernel

Acertos exatos 260 262 65
Acertos aproximados 20 22 143
Frros 4 5 178
Imagens nao classificadas 102 97 0
Percentual de acerto 72,5% 73,6% 53,9%

Os resultados obtidos dos kernels Radial Basis Function e Hardware-Friendly forem
equivalentes. O kernel Histogram Intersection apresentou muitos erros no reconhecimento. O
fator prejudicial neste teste foi a quantidade de imagens que ndo foram classificadas. Essa
situacao ocorre quando a saida das 19 SVMs é -1, fato que ocorre porque a imagem
apresentada ndo foi reconhecida em nenhum angulo de direcdao. A quantidade insuficiente de
imagens de treinamento para um determinado angulo de direcdo foi um fator que contribuiu

para que algumas imagens apresentadas as SVMs ndo pudessem ser classificadas.
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5.2.2 Segundo teste com SVM

A implementacdo em hardware de 19 SVMs pode ndo ser possivel devido a grande
quantidade de neur6nios que pode exceder a capacidade de armazenamento daquele
hardware. Cada SVM possui 690 neuronios de entrada, 800 neuronios na camada oculta e 1
de saida, totalizando 1491 neurdnios, sendo que a utilizacdo de 19 SVMs totalizara 28329
neurdnios a serem implementados em hardware. Diante disso, foi estudada a possibilidade de
implementacdo de apenas uma SVM que classifique todos os padroes de direcdo. Além de
diminuir consideravelmente o espaco para sintese da SVM em hardware, a classificacao pode
ser mais precisa devido as imagens ndo classificadas no teste anterior serem reconhecidas
como acertos exatos ou aproximados. Entretanto, a quantidade de erros também pode
aumentar devido a saida da SVM estar sujeita a erros.

Neste teste foi utilizada apenas uma SVM, a qual possui saida entre -45 e 45, ao invés
de 1 ou -1. Os resultados foram melhores em relacao ao teste anterior, conforme pode ser
visto na tabela 5.3. Apesar da quantidade de erros ter aumentado, boa parte das imagens que
ndo haviam sido classificadas anteriormente foram classificadas com a tolerancia de 5° de
diferenca, ocasionando um aumento na quantidade de acertos aproximados e

consequentemente no percentual de acerto.

Tabela 5.3: Estatisticas do reconhecimento do segundo teste

Radial Basis Hardware Friendly Histogram
Function Kernel Intersection
Kernel

IAcertos exatos 238 216 0
/Acertos aproximados 118 141 0
Erros 30 29 386
Imagens nao classificadas 0 0 0
Percentual de acerto 92,2% 92,5% 0,0%

Nota-se que neste teste ndo foi obtido nenhum acerto com o Histogram Intersection
Kernel. Isto ocorre porque os valores de entrada para este kernel sdao binarios (isto é,0e 1) e a
probabilidade da ocorréncia da soma dos minimos ser zero ou um valor proximo de zero € alta
devido a saturacdo dos exemplos de treinamento. Como o resultado das soma dos minimos €é o
pivo de divisdo para a determinacao dos pesos da SVM, entdo os valores dos pesos podem ser
altos devido a divisao de um nimero por um valor proximo a zero resultar em um valor muito

alto. Portanto, o resultado do reconhecimento para todos os exemplos de entrada pode estar
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fora do intervalo entre -45 e 45, sendo este um fator que pode prejudicar o reconhecimento da

SVM quando este kernel é usado.

5.2.3 Terceiro teste com SVM

Devido ao desequilibrio da quantidade de imagens em cada angulo, notou-se que a
classificacdo da SVM era bem sucedida para angulos que possuiam quantidades maiores de
imagens na etapa de treinamento. Esse fator compromete a SVM por ela estar muito
especializada em apenas alguns padrdes, prejudicando sua capacidade de generalizacao e
classificacdo de novos padrdes que forem apresentados. Diante disso, foi necessaria a inclusao
de imagens simuladas na etapa de treinamento para padroes deficientes de imagens, com o
objetivo de manter a capacidade de generalizacdo da SVM. Os padrdes deficientes de imagens
estdo entre -10° e -45° e entre 10° e 45°. Foram incluidas 293 imagens simuladas para o
treinamento da SVM, todas pertencentes ao conjunto de imagens de treinamento da etapa de
afericdo. Comparado com o teste anterior, 0 aumento no nimero de imagens de treinamento
causou um aumento do numero de acerto exatos e a reducdo do numero de acertos

aproximados e de erros.

Tabela 5.4: Estatisticas do reconhecimento do terceiro teste

Radial Basis Hardware Friendly Histogram
Function Kernel Intersection
Kernel

Acertos exatos 291 283 0
Acertos aproximados 74 79 0
FErros 21 24 386
Imagens nao classificadas 0 0 0
Percentual de acerto 94,56% 93,78% 0,0%

5.2.4 Quarto teste com SVM

O uso de 1093 imagens de treinamento gera 1093 vetores de suporte e 1093 pesos para
compor os parametros de reconhecimento da SVM. Sendo cada vetor de suporte representado
por uma imagem de treinamento de 690 pixels de 1 byte, entdo sdo necessarios 754.170 bytes
ou 736 kbytes de memoria para armazenamento de tais parametros, os quais ndo sao

suportados pela memodria RAM interna do modelo de FPGA utilizado neste trabalho. Além
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disso, a utilizagdo de um grande niimero de imagens de treinamento pode diminuir a
capacidade de generalizacdo no reconhecimento pela SVM. Diante disso, neste teste foram
utilizadas 71 imagens de treinamento e 1057 imagens de verificagdo, todas pertencentes ao
banco de imagens de plantagdes. A reducdo do niimero de imagens de treinamento permite,
além de solucionar o problema de limitagdo do FPGA, aumentar a capacidade de

generalizagdo no reconhecimento da SVM. Os resultados podem ser vistos na tabela 5.5.

Tabela 5.5: Estatisticas do reconhecimento do quarto teste

Radial Basis |Hardware Friendlyll Histogram

Function Kernel ntersection Kernel
Acertos exatos 776 810 115
Acertos aproximados 197 175 343
Erros 84 72 599
Imagens ndo classificadas 0 0 0
Percentual de acerto 92,5% 93,19% 43,33%

Devido ao aumento no nimero de imagens de teste, o numero de acertos aproximados
e erros aumentou praticamente na mesma propor¢ao em relagdo ao terceiro teste. Entretanto,
nota-se que houve uma pequena diferenca no percentual de acertos em relagdo ao teste
anterior, principalmente no percentual de acertos do segundo kernel. Além disso, os resultados
obtidos por meio do hardware-friendly kernel neste teste foram melhores em relacdo ao
kernel de funcdo de base radial. O armazenamento em hardware diminui significativamente
com a reducdo de imagens de treinamento, pois sdo necessarios apenas 48 kbytes para

armazenamento dos vetores de suporte e dos pesos.

5.3 Implementacio e sintese do circuito no FPGA

A topologia da SVM implementada na linguagem C++ foi descrita na linguagem
VHDL por meio de um circuito de trés entradas e duas saidas, sendo uma entrada reservada
para o sinal de clock, uma para o sinal de reset € uma entrada de oito bits que recebe um pixel
da imagem de entrada. A primeira saida do circuito ¢ um sinal utilizado para indicar se os
pixels da imagem devem ser lidos. A segunda saida ¢ um valor de oito bits, o qual representa o
angulo de saida reconhecido pelo circuito da SVM.

Cada imagem de teste foi armazenada na memoria interna do FPGA, sendo cada pixe/
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utilizado como entrada para o circuito da SVM. As etapas de execucdo do circuito foram
implementadas por meio de uma maquina de estados finitos de Moore. Maquinas de estados
finitos sdo utilizadas na construcdo de circuitos sequenciais e sdo estruturas definidas por um
conjunto de entradas, um conjunto de estados, uma fun¢do de transi¢do entre os estados e uma
funcdo de saida. Os estados representam as sequéncias de operacdes desempenhadas pelo
processo, sendo cada estado uma situacdo em que 0 processo se encontra em um momento de
execucdo. A fungdo de transi¢do determina o proximo estado da maquina baseando-se no
estado atual e, possivelmente, nos valores de entrada. A fun¢do de saida determina as saidas
baseando-se no estado atual e, se necessario, nas entradas da maquina.

Conforme apresentado na se¢do 3.3, a funcdo de kernel hardware-friendly utiliza uma
poténcia de base 2. A implementacdo do circuito de poténcia por ser realizada mediante a

equacao 3.1.
x'=exp(y*In(x)) (5.1)

A maquina de estados da SVM implementada em VHDL possui treze estados e ¢

mostrada na figura 5.2.
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Figura 5.2: Maquina de estados finitos do circuito da SVM
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A seguir, uma descri¢do de cada estado:

* init 0 e init_1: estados iniciais da maquina;

* dist: estado onde ¢ calculada a norma ||x — y|| entre os elementos da imagem x e do
vetor de suporte y. O estado permanece em recursividade até que a leitura dos 690
elementos da imagem e do vetor de suporte seja realizada;

* conversao: estado onde ¢ feita a conversao do peso e do resultado da norma para o
padrdo IEEE 754 de representacdo de numeros de ponto flutuante (31);

*  mutll, mult2 e exponencial: estados que realizam o célculo da fungao de kernel,
conforme apresentado na equacao 5.1. A multiplicagdo ¢ feita em cinco ciclos de clock
e o calculo da exponencial é feito em 17 ciclos de clock, fato que justifica a
recursividade dos estados. O mesmo se aplica aos estados mult3, soma e floattoint;

*  mult3: estado onde o valor do peso ¢ multiplicado pelo resultado do kernel;

* soma: acumula o resultado da funcdo de kernel. A soma ¢é feita em sete ciclos de
clock;

* floattoint: converte o resultado, representado no padrao IEEE 754 (31), para nimero

inteiro. A conversao ¢ feita em seis ciclos de clock;

* arredondamento: estado onde ¢é realizada a discretizacdo do valor inteiro utilizando o
método do valor mais proximo discutido na segdo 4.1.7. O processo ¢ feito em trés

ciclos de clock;

* fim: estado final da maquina, onde o resultado final ¢ apresentado na porta de saida do
circuito.

O padrao IEEE 754 (31) foi um modelo criado para obter uma padronizagdao na
representacao de numeros de ponto flutuante no sistema bindrio. Neste padrao, o numero de
ponto flutuante ¢ composto de trés grupos de bits: sinal, expoente e mantissa. Na equacao 5.2
¢ apresentado esse padrao.

Nimero=—1°x M x2"~"® (5.2)
onde:
* s=0oul
* M = conjuntos de bits significantes que representam a precisdo do niimero
* E=um valor entre -126 ¢ 127
* bias =um valor de viés usado para calcular o expoente

O bit de sinal ¢ uma poténcia de base -1 e expoente s igual a 0 ou 1. Qualquer valor de
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base elevado a zero, seja positivo ou negativo, sempre terd 1 como resultado e neste caso o
nimero ¢ positivo. Se o valor do expoente s for igual a 1, entdo o resultado da poténcia ¢ -1 e
isto significa que o niimero de ponto flutuante ¢ negativo. A interpretacdo da mantissa e do
expoente sera explicada de uma maneira resumida utilizando um numero de ponto flutuante
de precisao simples (32 bits), o qual possui um bit de sinal, oito bits para o expoente e vinte e

trés bits para a mantissa, conforme mostrado na figura 5.3.

s | E M
1 8 23
Figura 5.3: Representacdo de um nimero de ponto flutuante de 32 bits

O calculo do expoente ¢ realizado subtraindo-se o valor de E de um valor de bias, o
qual ¢ 127 em um expoente de 8 bits. O valor do expoente E determina o numero de
deslocamentos da virgula utilizado para obter o grupo de bits da mantissa. Considere o
namero 3,75 representado no sistema binario como 11,11. Neste caso, o deslocamento da
virgula ¢ feito, da direita para a esquerda, uma vez até o ultimo bit de valor 1. Isto faz com
que o valor da mantissa seja 1,111 (1,875) e o valor de E seja igual a 128, pois o valor do
expoente tem que ser igual ao nimero de deslocamentos da virgula. Portanto, a representacao

do numero 3,75 no padrao IEEE 754 ¢:

0| 10000000 | 11100000000000000000000

A mantissa € representada apenas pelo grupo de bits apos a virgula. Substituindo os
valores de E e M na equagdo 5.2 com os valores obtidos no exemplo acima, e S=0 pelo fato
do niimero ser positivo, obtemos o resultado da equagao 5.3.

Niimero=—1"x1,875,,x2'*"'¥'=3,75 (5.3)

A fim de verificar o resultado obtido com a execugdo do circuito, foi realizada uma
simulacdo no software ModelSim Starter Edition antes que o circuito fosse sintetizado no
FPGA. A simulagdo foi feita utilizando um arquivo teste (o chamado arquivo fest bench) no
qual foi simulado um ciclo de clock de 20 nanossegundos referente a um FPGA de 50 Mhz.
As simulagdes foram feitas utilizando uma amostra de 20 imagens do conjunto de imagens de
reconhecimento e a saida do circuito para cada imagem testada foi comparada com a sua
correspondente saida em software. Os resultados das 20 simulagdes foram iguais aos obtidos
em software. Na figura 5.4 ¢ apresentada a saida da simulacdo realizada em uma imagem,
onde o resultado do circuito, com valor 25, correspondeu com o resultado do reconhecimento

no software.
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Figura 5.4: Resultado da simulagdo no software ModelSim

A sintese do circuito foi feita na placa de desenvolvimento NIOS (32), na qual esta
incorporado um FPGA da familia Stratix II, modelo EP2S60F672CSES de 50 Mhz. O
software Quartus II foi utilizado para compilagdo do circuito, comunicagao com a placa NIOS
e captura dos sinais dos pinos do FPGA, os quais estdo ligados a saida do circuito, para
verificagdo dos resultados e do tempo de execucdo. O software Quartus Il oferece um
relatorio de compilag@o no qual ¢ listado o consumo de recursos do FPGA, tais como niimero
de pinos, elementos ldgicos, bits de memoria e blocos de processamento de sinais digitais
utilizados pelo circuito. O relatério de compilacao do circuito da SVM gerado pelo Quartus II
¢ apresentado na tabela 5.6. Embora o circuito utilize operagdes com numeros de ponto

flutuante, o uso de recursos do FPGA é relativamente baixo.

Tabela 5.6: Relatorio de compilagdo gerado pelo Quartus 11

Recurso Disponivel Consumido| Percentual
Utilizacdo de logica 4.937 8%

ALUTs combinacionais 48.352 2.509 4%

Registradores l6gicos dedicados 2.428 3%
Pinos 493 18 2%
Bits de blocos de memodria 2.544.192 398.304 16%
Blocos DSP 288 59 20%

Cada um dos oito bits de saida do circuito da SVM foi conectado a um pino do FPGA.
Os sinais de saida desses pinos foram analisados no software SignalTap II Logic Analyzer,
onde € possivel visualizar a execucdo do circuito no FPGA. Os sinais de saida capturados pelo
software foram comparados com os resultados obtidos na simulagdo no software ModelSim. A
execucao foi feita com 20 imagens do conjunto de imagens de reconhecimento, sendo que em
todas as execucgOes os resultados obtidos foram os mesmos das simulacdes no ModelSim. Na
figura 5.5 é mostrada a tela de captura de sinais do software SignalTap II de dois dos vinte

testes realizados, sendo que a figura 5.5 a) corresponde ao resultado de uma imagem com
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valor de saida igual a O e a figura 5.5 b) corresponde ao resultado de uma imagem com valor
de saida igual a -5. Na tabela 5.7 sdo mostrados os resultados obtidos na simulacdo e na
execucdo do circuito no FPGA e a comparagdo com as saida obtidas no software desenvolvido

em C++ das 20 imagens testadas.
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Figura 5.5: Resultados da execugdo no FPGA capturados pelo software SignalTap II Logic
Analyzer a) imagem com valor de saida igual a 0 b) imagem com valor de saida igual a -5
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Tabela 5.7: Comparacdo das saidas geradas pelo sofiware desenvolvido em C++, pela

simulagdo e pela execug¢do no FPGA

Resultado no

Resultado da

Resultado do FPGA

software simulacao (base 2)
(base 10) (base 2)
Imagem 1 0 00000000 00000000
Imagem 2 -5 11111011 11111011
Imagem 3 0 00000000 00000000
Imagem 4 5 00000101 00000101
Imagem 5 0 00000000 00000000
Imagem 6 0 00000000 00000000
Imagem 7 -5 11111011 11111011
Imagem 8 0 00000000 00000000
Imagem 9 -5 11111011 11111011
Imagem 10 0 00000000 00000000
Imagem 11 0 00000000 00000000
Imagem 12 0 00000000 00000000
Imagem 13 -10 11110110 11110110
Imagem 14 10 00001010 00001010
Imagem 15 15 00001111 00001111
Imagem 16 -15 11110001 11110001
Imagem 17 20 00010100 00010100
Imagem 18 30 00011110 00011110
Imagem 19 -20 11101100 11101100
Imagem 20 25 00011001 00011001
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5.4 Analise do desempenho

5.4.1 Analise de desempenho em software

Os testes foram realizados em computador com 4 Gibabytes de memoria RAM e um
processador Intel Dual Core de 2200 Mhz. Com relacdao ao desempenho do sistema, o custo
computacional concentra-se nos algoritmos de processamento de imagens. O tempo médio de
execucdo dos algoritmos do modulo de processamento de imagens, aplicados as 1128 imagens
do banco, foi de 3 segundos. Na figura 5.6 é apresentado o tempo de execucdo de cada
algoritmo, aplicados a uma imagem do banco. Nota-se que o algoritmo de esqueletizagao
consume mais tempo em relacdo aos outros algoritmos, sendo este consumo o décuplo do

segundo maior tempo.

Tempo de cada algoritmo (em segundos)

0,03 0,04
0.21 0,01

0,01 B Conversdao RBG-HSI

B Imagem invariante

0O Extracdo do caminho

B Fechamento

B Crescimento de regides
O Esqueletizacéo

2,18

Figura 5.6: Tempo de execucao de cada algoritmo, aplicados a uma imagem

O tempo de execucdo de cada funcdo de kernel para o treinamento e reconhecimento
da SVM é apresentado no grafico da figura 5.7. O tempo de execucdo do kernel Histogram
Intersection é menor em relacdo as outras funcoes de kernel, sendo, aproximadamente, duas
vezes mais rapido do que o kernel Hardware-Friendly e quatro vezes mais rapido que o
kernel RBF. Entretanto, os resultados apresentados por este kernel sao inferiores em relacao
aos kernels HFK e RBF, conforme apresentado na secdao 5.2. O kernel HFK apresentou um
tempo de execucdo duas vezes mais rapido que o kernel RBF e, além disso, foi o kernel que
apresentou melhores resultados no ultimo teste. Independentemente da funcdo de kernel

utilizada, o uso de SVM mostra-se mais vantajoso, em relacdo ao tempo de treinamento, do
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que o MLP, ja que na SVM ndo ha ciclos de retropropagacao de erro como ocorre no MLP.
Isto possibilita a implementacdo de treinamento on-line para agregar a classificacdo de novos

padrdes em diferentes campos de plantagdes.

Tempo de execucao da SVM

1,8
1,6
& 14
©
S5 12
5 B Treinamento
g 1 B Reconhecimento
2 08
2
g 06
(0]
~ 04
0,2
0
HIK HFK RBF
a)
Tempo de execugao por imagem
3,0
. 25
[%2]
[e]
©
S 20
(o]
_q_ui B Treinamento
e 15 B Reconhecimento
£
2 10
o
Qo
§
S 05
0,0
HIK HFK RBF
b)
Figura 5.7: a) Tempo de execucao da SVM para todas imagens b) Tempo médio de execucao
por imagem

Considere que a atualizacdo da direcdo sera realizada a cada 1 metro e que o angulo
desejado seja 0°. Se a SVM determinar que o angulo de navegacdo é 5° entdo teremos uma
saida fora da rota de 7 cm. Considerando que uma trilha de plantacdo de amendoim possui 90
cm de largura e que o pneu de um equipamento agricola possua 13,6 cm de largura, entdo
haverd uma folga de 38,2 cm de cada lado do pneu e uma perda de 7 cm pode ser aceitavel
nessa situacdao. Conforme informacdes obtidas por operadores de equipamentos agricolas, a

velocidade de um implemento agricola utilizado em tarefas de cultivo e pulverizacao varia de
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6 Km/h a 8 Km/h. Se a velocidade do implemento agricola for 6 Km/h, ou 1,666 m/s, entdo a
distancia de 1 metro sera percorrida em aproximadamente 0,6 segundos. Portanto, o tempo de
execucdo do algoritmo deve ser compativel com o tempo necessario para percorrer a distancia
de 1 metro. E importante destacar que a distancia de atualizacdo do angulo de direcdo pode

ser menor que 1 metro se o tempo de execucdo do algoritmo for menor que 0,6 segundos.

5.4.2 Analise de desempenho em hardware

O tempo de reconhecimento do circuito da SVM no dispositivo FPGA de 50 Mhz é de
aproximadamente 1,05 ms, considerando o tempo de execucdo para uma imagem. Utilizando
um processador de 2200 Mhz, o tempo de reconhecimento em software é de
aproximadamente 0,8 ms, conforme apresentado na figura 5.8, sendo aproximadamente °/,

menor em relacdo ao FPGA.

Tempo de execucao

1,2
1
08 B FPGA Stratix Il
B Processador Intel
0,6
0,4
0,2

Figura 5.8: Tempo de reconhecimento no FPGA e em software

E importante considerar que a andlise realizada nesta secdo é uma estimativa do que
poderia ser alcangado com a execucao do algoritmo em hardware e que o tempo de execugao
da SVM em software foi obtido em um computador com sistema operacional multi tarefas
onde é feito o escalonamento de processos. Além disso, o tempo estimado de execucdo em
uma frequéncia de clock maior ndo € linear.

Tendo em vista que a execucdo de um algoritmo em um processador de 2200 Mhz
deva ser 44 vezes mais rapida que um FPGA de 50 Mhz, entdo o tempo de execugao estimado

da SVM em FPGA 2200 Mhz é de 0,025 milissegundos (25 microssegundos). Em relacao ao
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processador de proposito geral de mesma frequéncia utilizado nos testes, o tempo de execucao
do FPGA seria 32 vezes mais rapido para o mesmo algoritmo. Entretanto, é importante
considerar que dispositivos FPGA com frequéncia de clock de 500 Mhz, como o Ciclone III e
o Aria II, da Altera, podem melhorar o desempenho de execucdao do algoritmo em 10 vezes
em relacdo a uma frequéncia de 50 Mhz, o que leva a tempo de execucao estimado de 105
microssegundos do circuito da SVM. Portanto, neste caso o tempo de execucdo estimado
ainda seria 8 vezes mais rapido comparado com o processador de propdsito geral. Além disso,
conforme discutido no primeiro paragrafo desta secdo, a tecnologia de processo utilizada em
um processador de 500 Mhz pode ser relativamente mais simples e menos custosa se
comparada a de um processador de 2 Ghz.

Considerando as estimativas de tempo mencionadas e a possibilidade de
implementacdo dos algoritmos de processamento de imagens no FPGA, se o ganho estimado
de execucdo de um algoritmo no FPGA de 50 Mhz é °/, em relag¢do a execugdo no software € 0
tempo médio de execucdo dos algoritmos de processamento de imagens seja 3 segundos em
um processador de 2200 Mhz, entdo o tempo de execucdo estimado dos algoritmos de
processamento de imagens em um FPGA de 50 Mhz é de aproximadamente 2,5 segundos
(2500 missegundos). Considerando que o tempo de navegacao em uma distancia de 1 metro é
0,6 segundos, entdo o tempo de execucdo do algoritmo é incompativel com o tempo de
navegacdo, Entretanto, se considerarmos a possibilidade de implementacdo dos mesmos
algoritmos em um FPGA de 500 Mhz, onde o ganho de desempenho é 10 vezes em relagdo ao
de 50 Mhz, entdo o tempo de execucdo estimado seria 240 milissegundos. Dessa maneira, o
tempo torna-se compativel com o tempo de navegacao (0,6 segundos), sendo ainda possivel

duas execucoes do algoritmo no tempo de navegacao.
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6 Consideracoes finais

6.1 Conclusoes

Neste trabalho foi apresentado um sistema de navegagao para dirigibilidade de robos
moveis por caminhos em plantagdes, baseado em visdo computacional e maquinas de vetores
de suporte, além das etapas do desenvolvimento do sistema e os resultados obtidos por meio
dos testes em software e em hardware. O principal objetivo do trabalho foi obter um
percentual de acerto superior a 90% utilizando uma pequena quantidade de informagdes da
imagem, isto €, apenas o esqueleto da imagem do caminho da plantacdo. Além disso, foi
desenvolvido um circuito em linguagem VDHL para a execu¢do maquina de vetores de
suporte em um dispositivo FPGA, onde foi possivel obter resultados idénticos ao do software.

A primeira etapa deste trabalho foi o estudo dos algoritmos de processamento de
imagens mais adequados para a extragdo das caracteristicas do caminho de uma trilha de
plantacdes, sendo tais algoritmos aplicados sobre uma banco de dados de imagem de
plantagdes de amendoim e soja. Durante a execu¢do dos algoritmos de processamento de
imagens, foi detectada a necessidade de remog¢do de sombras da imagem, as quais
comprometiam a identificagdo e extragdo do caminho da imagem da plantagdo. A segunda
etapa foi a transferéncia dos pixels da imagem segmentada para um algoritmo de
reconhecimento do angulo de dire¢cao do caminho. Maquinas de vetores de suporte vém sendo
utilizadas em varias pesquisas direcionadas ao reconhecimento de padrdes. A escolha desse
tipo de estrutura para a tarefa de reconhecimento do angulo de navegacao se deve a sua
semelhanca e capacidade de generalizacdo com as redes neurais artificiais. Além disso, o
tempo de treinamento de uma SVM ¢ menor do que em redes neurais artificiais multi
camadas. O percentual de acerto obtido no reconhecimento do angulo de direcdo foi superior
a 90%, considerando os acertos exatos e aproximados.

A andlise de tempo do reconhecimento da SVM no dispositivo FPGA permite concluir
que o desenvolvimento de circuitos dedicados especificos para um algoritmo pode reduzir
significativamente o tempo de execugdo. Conforme os testes realizados no FPGA de 50 Mhz,
o tempo de reconhecimento do algoritmo foi aproximadamente */4 maior em relagdo ao tempo
de reconhecimento no software. No entanto, segundo estimativas de tempo realizadas em

circuitos com frequéncia de clock maior, € possivel reduzir este tempo em até 10 vezes
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utilizando um dispositivo de 500 Mhz. Neste caso, o tempo de reconhecimento estimado ¢ de
aproximadamente 105 microssegundos, sendo menor que o tempo aproximado de 800
microssegundos em software. Portanto, o ganho de desempenho em relagdo ao tempo de
execugdo ainda seria significativo utilizando um dispositivo com uma tecnologia de
processamento de baixo custo.

A maior dificuldade enfrentada foi atingir um percentual de acerto exato no
reconhecimento, fato este que ocorre devido a semelhanga dos esqueletos que possuem
valores proximos de angulos. Entretanto, verificou-se que o reconhecimento para a maioria
das imagens diferiu 5° em relacdo ao angulo desejado, sendo que isto permitiu verificar a
possibilidade de considerar o acerto aproximado por meio da analise da diferenca da rota
desejada quando esta situacdo ocorre. Verificou-se que uma diferenca de 5° no
reconhecimento causa 7 centimetros de desvio em relagdo a rota correta de navegacao.
Portanto, o tempo de execucdo do algoritmo deve ser rapido o suficiente para que essa
aproximacdo seja considerada e permitir taxas de atualizacdo do angulo de navegacdo a
distancias menores. De acordo com as analises realizadas na secdo 5.4.2, a execugao dos
algoritmos de processamento de imagens em um dispositivo FPGA de 500 Mhz, por exemplo,
permitiria a execugdo dos algoritmos em um tempo compativel com o de navegacao.

Por fim, os testes permitem concluir que a utilizacdo de maquinas de vetores de
suporte pode ser adequada para determinar a dire¢cdo do robé mével com uma margem de erro
pequena em relagdo ao nimero de imagens utilizadas na verificagdo. Além disso, estima-se
que o tempo de execugdo do algoritmo em um circuito dedicado pode melhorar
significativamente se comparado com o tempo de execucdo em software, pois tais circuitos
sdo projetados com conexdes fixas e arquitetura adequada para execucdo de um algoritmo

especifico.
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