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RESUMO: A utilizagdo de robds moveis na agricultura mostra-se importante em tarefas de cultivo e na
aplicacéo de agrotéxicos em quantidades minimas para reduzir a poluicdo do meio ambiente. Neste ar-
tigo apresentamos o desenvolvimento de um sistema para controlar a navegacgao de um robé mével au-
tébnomo por caminhos em plantagdes. O controle da dire¢do do robd é realizado com base em imagens
das trilhas as quais, apés um processamento prévio, para extragao de caracteristicas, sdo submetidas
a uma maquina de vetores de suporte para a definigdo da rota a ser seguida. O objetivo do projeto no
qual este trabalho se insere é o controle do robé em tempo real, para tanto, o sistema sera embarcado
em hardware. Neste trabalho, relata-se a implementagao de uma maquina de vetores de suporte a qual
apresentou uma precisao em torno de 93% da rota adequada.

PALAVRAS-CHAVE: robodtica movel, processamento de imagens, redes neurais artificiais, maquinas
de vetores de suporte.

ABSTRACT: TThe use of mobile robots in the agriculture turns out to be interesting in tasks of cultiva-
tion 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 will be embedded onto a hardware platform. However, in this paper we
report the software implementation of a support vector machine, which so far presented around 93%
accuracy in predicting the appropriate route.

KEYWORDS: mobile robotics, image processing, artificial neural network, support vector machine.

1. INTRODUGAO

Nos ultimos anos, houve um au-
mento significativo da utilizagdo de robds
moveis em diversas areas, tais como ex-
ploracédo espacial e operacdes de resgate.
Esse aumento se deve a execucao de ati-
vidades em locais de dificil acesso ou em
situagdes que podem ocasionar riscos aos

seres humanos.

O surgimento de algoritmos inteli-
gentes foi um fator que contribuiu significa-
tivamente para o avancgo da robodtica movel
devido a possibilidade de criagdo de agen-
tes inteligentes que atuem de forma auté-
noma e confidvel na execugao de ativida-
des para os quais foram projetados, sem
a intervencado de um especialista humano.
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Grande parte dos trabalhos desenvolvidos
em robdtica movel abrange a utilizacdo de
redes neurais artificiais como sistemas in-
teligentes, as quais determinam uma saida
baseando-se nos dados de entrada do am-
biente externo, sendo estes capturados por
algum tipo de sensor. Esses dados de sai-
da sao utilizados para realizar algum tipo de
controle do agente mével.

A combinacgao de algoritmos inteli-
gentes com visdo computacional tem pro-
porcionado bons resultados em aplicagdes
onde robés moveis necessitam de um ma-
peamento do ambiente de atuagdo, com o
intuito de evitar colisdo com outros objetos
ou determinar a direc&do para um local. Nes-
te caso, as imagens sdo capturadas por
uma camera de video e sédo utilizadas por
algoritmos de pré-processamento e seg-
mentacao para extracao das caracteristicas
relevantes da imagem, sendo estas utiliza-
das como dados de entrada pelos algorit-
mos inteligentes para a determinacéo de
uma saida.

O surgimento de processadores
com maior capacidade computacional tam-
bém teve importancia nesse cenario, ja que
a execucgao dessas tarefas necessitam de
respostas em tempo real para garantir a
viabilidade da implementagcdo em hardware
dos algoritmos computacionais de controle
do robé movel. Dispositivos FPGA (Field
Programmable Gate Array) também sao uti-
lizados na implementacéo de robds moveis
devido a possibilidade de reconfiguracao da
sua estrutura interna de dispositivos logicos,
podendo isto pode melhorar significativa-
mente o desempenho na execugao das ati-

Modulo de processamento de

vidades do robé mével devido a adaptacao
do hardware para um algoritmo especifico.

2. Objetivos

O objetivo deste trabalho é apre-
sentar um sistema de navegacéo baseado
em algoritmos de processamento de ima-
gens e maquinas de vetores de suporte,
0 qual sera posteriormente implementado
em hardware, para garantir a dirigibilidade
de um robd mével por caminhos de planta-
¢bes. O sistema de navegacao é utilizado
para manter o robd na trilha da plantagao e
controlar sua diregdo baseando-se em ima-
gens do terreno, as quais sao utilizadas por
algoritmos de processamento de imagens
que sao aplicados para a melhoria da quali-
dade da imagem e na extragao das caracte-
risticas do caminho. O caminho identificado
€ utilizado por uma maquina de vetores de
suporte para a determinacéo do angulo de
diregcdo do robé movel.

O desenvolvimento do sistema de
navegacao é direcionado para a agricultura.
Além desta atividade, outras serdo aplica-
das neste cenario, tais como a deteccéo de
pragas em plantagdes e controle da aplica-
¢ao de agrotéxicos para erradica-las. Por-
tanto, o controle de navegacédo é um ele-
mento essencial para o sucesso das outras
atividades.

3. Método desenvolvido
Na figura 1 € mostrado o diagrama
de funcionamento do sistema de navega-

¢ao proposto.

Modulo de reconhecimento

imagem
pré-processamento » segmentagao W
‘ - Maquina de Vetor de Suporte
esqueletizacao » translacao

Figura 1: Diagrama de funcionamento do sistema de navegacgao.
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No modulo de processamento de
imagens sao aplicadas técnicas para me-
Ihoria da qualidade da imagem e extracéo
do caminho da plantagdo. No submodulo
de pré-processamento é aplicado um filtro
de suavizacgao para a eliminagao dos ruidos
presentes na imagem. No submddulo de
segmentacao é feita a separagdo do cami-
nho da area da plantacdo e a esqueletiza-
¢ao do caminho identificado. No submadulo
de translacao é feito o deslocamento do ca-
minho identificado para o centro da imagem
com o objetivo de padronizar a representa-
¢ao dos dados para o médulo de reconhe-
cimento.

O moddulo de reconhecimento é
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 repre-
senta o angulo de diregdo para o padréo de
pixels apresentado. O uso de uma maqui-
na de vetores de suporte se deve ao baixo
tempo de treinamento e a capacidade de
generalizacdo semelhante ao perceptron de
multiplas camadas.

O sistema de navegacao foi de-
senvolvido em software para realizagao de
testes iniciais. O desenvolvimento dos algo-

ritmos de processamento das imagens foi
realizado na linguagem de programacéao
C em conjunto com a biblioteca OpenCV
(Open Computer Vision Library). O desen-
volvimento do algoritmo da maquina de ve-
tores de suporte também foi realizado na
linguagem de programacao C.

Para a realizagcao dos testes, for-
mou-se um banco de imagens composto
por imagens de plantagdes de amendoim
e soja, as quais foram adquiridas por uma
camera digital Kodak, modelo M531, sob di-
versas condi¢cdes de iluminagdo. O banco
€ composto por 1186 imagens, sendo 570
imagens de amendoim e 616 imagens de
soja. Cada imagem foi redimensionada a
uma resolucédo de 300x225 pixels para di-
minuir o tempo de execugao dos algoritmos
de pré-processamento e segmentacéo.

As imagens do banco foram sub-
metidas a ruidos, procedimento efetuado
com as fungdes da biblioteca OpenCV, para
a realizacao de testes com técnicas de su-
avizacgao. A filiragem mediana foi utilizada
para remover os ruidos presentes na ima-
gem. Na figura 2 (b) é visualizado o resulta-
do da filtragem mediana com uma mascara
7x7 em uma imagem submetida a ruido.

b)

Figura 2: a) imagem submetida a ruidos b) resultado da aplicagao da filtragem mediana.
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A segmentacao consiste em obter
uma imagem binaria onde a area verde, a
qual corresponde a plantagéo, é represen-
tada pela cor branca e a area correspon-
dente ao caminho é representada pela cor
preta. O modelo de cor HSV foi utilizado
para identificacao da area verde correspon-
dente a plantacdo. No HSV, a imagem é re-
presentada por trés componentes:

* Hue (Matiz): Representando a cor
pura;

» Saturation (Saturacdo): Represen-
tando o grau de diluicdo da cor pura
por luz branca;

* Value (Valor): Representando o

contraste da imagem,;

A vantagem em utilizar o modelo
de cor HSV é a separacao da informacgéao
de cor da informacao de intensidade. Uma
deficiéncia do uso desta abordagem pode
surgir quando uma imagem possui som-
bras. Uma sombra € uma regido escura na
imagem formada pelo bloqueio da ilumina-
¢ao por um objeto. Sombras podem prejudi-
car a segmentacao de uma imagem devido
a semelhanga com regides escuras perten-
centes as areas de interesse ou por serem
processadas como extensdo de um objeto
presente na imagem. Na figura 3 é ilustra-
da a incorreta identificacdo do caminho da
plantagcdo em uma imagem com sombras.

B

Figura 3: a) imagem com sombras b) componente matiz c) identifica¢do incorreta do caminho da plan-

tacao.

E possivel notar na figura 3 (c) a
identificacao parcial do caminho da planta-
¢ao. Isto se deve ao fato da regido da som-
bra ser processada como parte integrante
da area da plantagao, como pode ser obser-
vado na figura 3 (b), devido a semelhanca
com a trilha da plantagdo esquerda. Por-
tanto, a regido correspondente a sombra,
quando representada no componente ma-
tiz, possui os mesmos valores do intervalo
considerado para identificagdo da area da
plantacdo. Diante desta dificuldade, é ne-
cessario que sombras sejam identificadas e
desconsideradas no procedimento de extra-
¢ao do caminho. A abordagem utilizada nes-
te trabalho é a obtengdo de uma imagem
com valores de pixels no espacgo logarit-
mico, denominada imagem do espaco log-
-cromatico, a qual é invariante a iluminacao

ot
m‘%
Froco Moo

e livre de sombras (FINLAYSON, 2004). O
método pode ser escrito conforme a equa-
¢ao 1, a qual é utilizada para obter uma ima-
gem no espaco log-cromatico (XU, 2006).

inv = cos(é).ln(ij + sin(e‘).ln(ﬁj (1)
g g

Na equacao 1, [r,g,b] séo os valo-
res de cores da imagem no modelo RGB e
© é a direcao de projecado da sombra. Esta
equacgao 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 proprieda-
de de refletdncia (FINLAYSON, 2004). Na
figura 4 (b) é exibido o resultado da aplica-
¢ao da equacao 1 sobre uma imagem com
sombra.
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c)

Figura 4: a) imagem com sombra b) imagem invariante a iluminag¢ao c) imagem invariante a iluminacao

binarizada.

E possivel perceber na figura 4 (b)
que os efeitos da sombra foram minimiza-
dos no caminho da plantagdo. A imagem
invariante a sombras foi submetida ao pro-
cesso de binarizagao, conforme é mostrado
na figura 4 (c), onde foi possivel identificar a
area da plantacao pela cor preta e o cami-
nho pela cor branca. A imagem invariante a
iluminacé&o binarizada é utilizada juntamente
com o componente matiz para gerar a ima-
gem com o caminho extraido. A condicéo a
ser satisfeita para que o caminho seja iden-
tificado corretamente é quando os valores
de pixels no componente matiz estiverem
entre 60° e 180° e os valores dos pixels cor-
respondentes na imagem invariante a ilumi-
nacao for igual a O (preto). Desta maneira,
a regidao do caminho referente a sombra no
componente matiz nao é identificada como
area da plantacdo, pois nesta situacdo a
condicdo mencionada resulta em um valor
l6gico falso. Como a imagem invariante a
sombras foi suficiente para a identificacédo

a)

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

A operagao morfoldgica de fecha-
mento (GONZALEZ, 2000, p. 373) foi utili-
zada 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 plantacao. Este proce-
dimento auxilia na melhor representacao
do esqueleto do caminho, minimizando os
efeitos de proeminéncias que podem ser
gerados devido a irregularidades nas bor-
das da imagem. Na figura 5 (b) é ilustrada a
operagao de fechamento sobre o resultado
da segmentagéo do caminho da figura 5 (a)
utilizando um elemento estruturante em for-
ma de elipse de dimensdes 20x20. Foram
utilizadas 20 iteracdes do fechamento sobre
a imagem segmentada para obter mais sua-
vizacao das bordas. A definicdo do elemen-
to estruturante e do numero de iteragdes foi
feita empiricamente mediante varios testes.

Figura 5: . a) imagem segmentada b) resultado do fechamento.
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Devido ao posicionamento da ca-
mera no terreno, € possivel que hajam na
imagem capturada caminhos adjacentes a
trilha principal. A eliminacdo desses cami-
nhos reduz a quantidade de informacobes a
ser transmitida para a maquina de vetores
de suporte. Para a eliminagdo desses ca-
minhos, foi utilizado o algoritmo de cresci-
mento de regides por agregacao de pixels
(GONZALEZ, 2000, p. 326). O algoritmo
inicia com a selecao de pixels “sementes”,
sendo que a condigao de escolha sao os pi-
xels com menor nivel de cinza, ou seja, em
uma imagem binaria sao pixels que tenham
a cor preta. Esse nivel de cinza pertence
aos caminhos identificados na imagem.
Em uma imagem com trés caminhos iden-
tificados, & possivel selecionar trés pixels
sementes, um para cada caminho. O pro-
cedimento de crescimento de regides é rea-

a)

lizado e, simultaneamente a este processo,
¢é feita a contagem de pixels pertencentes
a cada regido. Cada regiao é rotulada com
um valor inteiro e ao final do processo é
possivel determinar qual regido — caminho
da imagem — possui a maior quantidade de
pixels, sendo que este caminho é o que pre-
valecera na imagem. Os outros caminhos
sdo eliminados mediante a alteracdo dos
seus valores de niveis de cinza para bran-
co. Na figura 6 ¢ ilustrado o resultado deste
processo em uma imagem com dois cami-
nhos. Na imagem mostrada na figura 6 (a),
0s caminhos s&o representados pela cor
preta, sendo possivel notar que o caminho
da direita é o que possui a maior quantidade
de pixels em relagdo ao caminho adjacente.
Na imagem da figura 6 (b) o caminho adja-
cente foi eliminado.

b)

Figura 6: a) imagem com dois caminhos, representados pela cor preta b) Imagem com caminhos ad-

jacentes eliminados

A préxima etapa foi o afinamento
do caminho identificado (ZHANG e SUEN,
1984). O objetivo da obtencao do esqueleto
da imagem é reduzir a quantidade de infor-
macbes do caminho identificado a serem
passadas para a maquina de vetores de su-
porte, reduzindo assim a sua complexidade.
Na figura 7 (a) é ilustrado o processo de afi-
namento em uma imagem de plantacéo ja
segmentada.

O caminho extraido da imagem de
uma plantacédo pode estar sujeito a deslo-
camentos devido ao posicionamento da ca-
mera. Isto pode ocasionar dificuldades no
reconhecimento da direcéo, pois cada des-
locamento é classificado pela maquina de
vetores de suporte em um angulo diferen-

oWl
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te, mesmo que tenham angulos idénticos.
Portanto, o reconhecimento da dire¢édo do
esqueleto deve ser independente do seu
deslocamento na imagem. Neste trabalho
foi utilizado o algoritmo de invariancia a
translacdo (YUCCER e OFLAZER, 1993),
o qual é utilizado para calcular o centro do
objeto na imagem e fazer com que ele coin-
cida com o centro da imagem. O centro do
objeto é obtido pela média das coordena-
das (x,y) que contém pixels brancos e é re-
presentada pelas equacdes 2 e 3.

. (T
Zf(xi:yj)FI a

N
F

1PM=

1
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onde f(x, y) € a intensidade de
cinza nas coordenadas (x,y), M e N repre-
sentam as quantidades de linhas e colunas
da imagem, respectivamente. A funcao de
mapeamento dos pixels do objeto para o
centro da imagem é realizada mediante a
equacao 4.

a)

ft(xi’yi):((M/2)—XaV,(N/2)—Yav) (4)

onde M e N representam as quan-
tidades de linhas e colunas da imagem,
respectivamente. O procedimento consiste
em calcular a diferenga entre o centro (Xav,
Yav) do objeto — neste caso o esqueleto -
e o centro (x,y) da imagem e utilizar esta
diferenca para deslocar os pixels do objeto
para o centro da imagem. Na figura 7 (b) é
ilustrado este procedimento.

b)

Figura 7: a) imagem com esqueleto deslocado do centro b) esqueleto centralizado

A imagem esqueletizada, com seu
esqueleto centralizado por meio das equa-
cbes 2, 3 e 4, foi transformada em um vetor
de 690 elementos, os quais representam os
pixels da imagem. O vetor de elementos é
utilizado como entrada para uma SVM (Sup-
port Vector Machine), a qual é utilizada para
determinar a direcdo de navegacao do robd
movel. Foram estabelecidos 19 angulos de
direcao, representados no intervalo de -45°
a45°, com intervalos de 5° de discretizagao.
Maquinas de vetores de suporte permitem
a classificacdo de padrées em duas clas-
ses separadas por um hiperplano de deci-
sado. A construgdo de um hiperplano 6timo

como superficie de decisao é fundamental
para que a separagao entre os exemplos
seja maxima, sendo esta tarefa realizada
na etapa de treinamento da SVM. Foi uti-
lizada uma maquina de vetores de suporte
para classificar as imagens de entrada em
um padrao de direcdo. A topologia da SVM
€ composta de 690 elementos de entrada,
71 elementos intermediarios e 1 elemento
de saida. O numero de elementos interme-
diarios foi determinado de acordo com a
quantidade de exemplos utilizados no trei-
namento. Em cada elemento intermediario
foram utilizadas duas funcdes de kernel, as
quais sao apresentadas na tabela 1.

Tabela 1. Nucleos do produto interno utilizados em SVM.

Tipo Funcgao do nucleo
. 5 : -1
Nucleo de funcéo de base radial exp( . 2)
20
Hardware Friendly Kernel 7~k
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O primeiro kernel apresentado na
tabela 1 € uma fungcdo gaussiana, onde x
€ o vetor de entrada, y € o valor do vetor
de suporte e 7 é o valor que determina a
largura da curva gaussiana. A segunda fun-
¢ao de kernel apresentada na tabela 1, de-
nominada Hardware Friendly Kernel, foi de-
senvolvida para reduzir a complexidade de
implementacao em hardware de fungbes de
kernel de SVM (ANGUITA, D. et al, 2006).
O uso deste kernel € mais apropriado para
implementacdo em hardware do que o ker-
nel de funcao de base radial, pois evita o
calculo de divisbes e exponenciais. Desta
maneira, o kernel Hardware Friendly torna-
-se mais rapido no treinamento e no reco-
nhecimento de padrées. O parametro » é
um valor inteiro definido como uma poténcia
de dois, isto é, v=2*p,comp =0, 1, 2,...,Z.
A norma da distancia entre os exemplos de
entrada x e os vetores de suporte y é repre-
sentada como ||x — y||. O uso da norma ao
invés da distancia euclidiana evita o calculo
da raiz quadrada e da exponencial, tornan-
do a implementagcédo em hardware menos
complexa.

No elemento de saida é apresenta-
do um valor real o qual € o angulo de dire-
¢ao classificado pela SVM.

4. Experimentos

Os testes foram realizados com
imagens de amendoim e soja. Foram reali-
zados trés testes com Maquina de Vetores
de Suporte, cada um utilizando uma abor-
dagem diferente. As funcdes de kernel utili-
zadas nas SVMs foram a de base radial e o
hardware-friendly kernel. O valor escolhido
para o parametro v, do hardware-friendly
kernel, foi 0.0625, correspondente a 24. A
escolha do valor de 7 foi feita empiricamen-
te por meio de testes. Em cada teste, foram
consideradas as seguintes informacoes:

* Quantidade de acertos exatos

* Quantidade de acertos aproxima-
dos

* Erros

* magens nao classificadas

* Percentual de acerto

Os acertos exatos indicam a quan-

otncis o
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tidade de imagens onde os angulos de dire-
cao desejado e calculado pela SVM coinci-
diram exatamente. Os acertos aproximados
indicam a quantidade de imagens onde os
angulos de direcédo desejado e calculado
pela SVM tiveram uma diferenca de 5°. Os
erros representam a quantidade de ima-
gens que tiveram uma diferenca de 10° ou
mais entre o angulo desejado e o calculado
pela SVM. O percentual de acerto no reco-
nhecimento 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 informagao aproximada do angulo. A to-
leréncia pode ser aceitavel se o tempo de
processamento for baixo o suficiente para
evitar que a proxima saida seja feita apos
uma longa distancia percorrida pelo robd
movel, podendo isto minimizar a diferenca
de distancia fora da rota.

A determinacdo dos parametros
de treinamento da maquina de vetores de
suporte foi feita utilizando a transformada
de Hough (GONZALEZ, 2000, p. 308) e o
método dos minimos quadrados. O primei-
ro método consiste em transformar as retas
da imagem representadas no espaco (X,y)
para o espaco de parametros (p,8), onde p
€ a distancia da reta em relagdo a coorde-
nada (0,0) e 6 representa o angulo de incli-
nacao da reta. Portanto, o valor de 6 é asso-
ciado a imagem e utilizado como referéncia
no aprendizado supervisionado da maquina
de vetores de suporte. O segundo método
consiste em obter os parametros da equa-
¢ao da reta que melhor se ajustam a uma
amostra de pontos. A equacéao da reta € re-
presentada por «.x + b, onde ¢ € o angulo
de inclinagédo da reta e b representa o des-
locamento da reta em relagao ao eixo y. Os
pontos da amostra s&o representados pelas
coordenadas dos pixels que compdem o
esqueleto do caminho identificado e o va-
lor obtido para o parametro < € utilizado no
treinamento da maquina de vetores de su-
porte. Entretanto, a transformada de Hou-
gh e método dos minimos quadrados foram
utilizados apenas na etapa de treinamento
€ nao sao técnicas integrantes do sistema
de navegacao, pois em tempo de execugao
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a SVM, apos ter sido treinada, deve ser ca-
paz de reconhecer o angulo de diregao de
novas imagens que nao foram utilizadas na
etapa de treinamento.

4.1. Primeiro teste

O primeiro teste foi realizado com
1186 imagens, todas pertencentes ao ban-
co de imagens de plantagdes. Foram utiliza-
das 800 imagens para treinamento, sendo
400 imagens de amendoim e 400 de soja,
e 386 imagens para verificagao, sendo 170
imagens de amendoim e 216 imagens de

soja. Foram utilizadas 19 SVMs para clas-
sificacao, sendo todas compostas por 690
elementos de entrada, 800 elementos inter-
mediarios e 1 elemento de saida. O numero
de elementos intermediarios foi determina-
do de acordo com o numero de exemplos
utilizados no treinamento. Os exemplos de
treinamento foram apresentados para cada
SVM, inclusive a saida desejada. O angulo
de direcao foi determinado pela SVM que
apresentou saida 1. Na tabela 2 sao apre-
sentados os resultados obtidos neste pri-
meiro teste para cada kernel usado no trei-
namento e reconhecimento da SVM.

Tabela 2. Estatisticas do reconhecimento do primeiro teste.

Funcéo de base radial Hardware Friendly Kernel
Acertos exatos 260 262
Acertos aproximados 20 22
Erros 4 5
Imagens néo classificadas 102 97
Percentual de acerto 72,5% 73,6%

Os resultados obtidos dos kernels
de funcado de base radial e do Hardware-
-Friendly forem equivalentes. O fator prejudi-
cial neste teste foi a quantidade de imagens
que nao foram classificadas. Essa situacao
ocorre quando a saida das 19 SVMs é -1,
fato que ocorre devido a imagem apresen-
tada nao ter sido reconhecida em nenhum
angulo de direcao. A quantidade insuficiente
de imagens de treinamento para um deter-
minado angulo de dire¢ao foi um fator que
contribui para que algumas imagens apre-
sentadas as SVMs nao pudessem ser clas-
sificadas.

4.2. Segundo teste

A implementacdo em hardware de
19 SVMs pode ndo ser possivel devido a
grande quantidade de elementos de pro-
cessamento que pode exceder a capacida-
de de armazenamento do hardware. Cada
SVM possui 690 elementos de entrada,
800 elementos intermediarios e 1 elemen-
to de saida, totalizando 1.491 elementos
de processamento, sendo que a utilizacao
de 19 SVMs totalizara 28.329 elementos

i
@ =2,
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de processamento a serem implementados
em hardware. Diante disso, foi estudado a
possibilidade de implementacédo de apenas
uma SVM que classifique todos os padrdes
de direcdo. Além de diminuir consideravel-
mente o espaco para sintese da SVM em
hardware, o resultado da classificacdo foi
melhor em relagéo ao teste anterior devido
as imagens nao classificadas terem sido re-
conhecidas como acertos exatos ou apro-
ximados. Entretanto, a quantidade de erros
também pode aumentar devido a saida da
SVM estar sujeita a erros.

Neste teste foi utilizada apenas
uma SVM com 690 elementos de entrada,
800 elementos intermediarios e 1 elemento
de saida, o qual possui saida entre -45 a
45, ao invés de 1 ou -1. Os resultados fo-
ram melhores em relacao ao teste anterior,
conforme pode ser visto na tabela 3. Ape-
sar da quantidade de erros ter aumentado
boa parte das imagens que ndo haviam sido
classificadas anteriormente foram classifi-
cadas com a tolerancia de 5° de diferenca,
ocasionando um aumento na quantidade de
acertos aproximados e consequentemente
no percentual de acerto.
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Tabela 3. Estatisticas do reconhecimento para o segundo teste.

Fungao de base radial Hardware Friendly Kernel
Acertos exatos 238 216
Acertos aproximados 118 141
Erros 30 29
Imagens nao classificadas 0 0
Percentual de acerto 92,2% 92,5%

4.3. Terceiro teste

O uso de 800 imagens de treina-
mento gera 800 vetores de suporte e 800
pesos para compor os parametros de re-
conhecimento da SVM. Sendo cada vetor
de suporte representado por uma imagem
de treinamento de 690 pixels de 1 byte, en-
tdo s&o necessarios 552.000 bytes ou 539
kbytes de memdéria para armazenamento
de tais parametros, os quais podem n&o ser
suportados pela memoaria interna de deter-
minados modelos de dispositivos de FPGA.
Além disso, a utilizacdo de um grande nu-
mero de imagens de treinamento pode di-

minuir a capacidade de generalizagcdo no
reconhecimento pela SVM. Diante disso,
neste teste foram utilizadas 71 imagens de
treinamento e 1057 imagens de verificacao,
todas pertencentes ao banco de imagens
de plantacdes. Desta maneira, a SVM ficou
composta por 690 elementos de entrada,
71 elementos intermediarios e 1 elemento
de saida. Foram removidas 58 imagens do
banco inadequadas para teste. A reducéao
do numero de imagens de treinamento per-
mite, além de solucionar o problema de limi-
tacdo do FPGA, aumentar a capacidade de
generalizacdo no reconhecimento da SVM.
Os resultados podem ser vistos na tabela 4.

Tabela 4. Estatisticas do reconhecimento para o terceiro teste.

Funcéao de base radial Hardware Friendly Kernel
Acertos exatos 776 810
Acertos aproximados 197 175
Erros 84 72
Imagens nao classificadas 0 0
Percentual de acerto 92,05% 93,19%

Devido ao aumento no numero
de imagens de teste, o numero de acertos
aproximados e erros também aumentou.
Entretanto, nota-se que houve uma peque-
na diferengca no percentual de acerto em
relacdo ao teste anterior, principalmente no
percentual de acerto do segundo kernel.
Além disso, os resultados obtidos por meio
do hardware-friendly kernel neste teste fo-
ram melhores em relacédo ao kernel de fun-
¢ao de base radial. O armazenamento em
hardware diminui significativamente com
a reducdo do numero de imagens de trei-
namento, pois s&o0 necessarios apenas 48
kbytes para armazenamento dos vetores de
suporte e dos pesos.

4.4. Analise de desempenho

Os testes foram realizados em
computador com 4 Gibabytes de memoria
RAM e um processador Intel Dual Core de
2200 Mhz. O tempo de execucao de cada
funcdo de kernel para o treinamento e re-
conhecimento da SVM é apresentado no
grafico da figura 8. O kernel HFK (Hardware
Friendly Kernel) apresentou um tempo de
execugao duas vezes mais rapido que o
kernel RBF (Radial Basis Function) e, além
disso, foi o kernel que apresentou melho-
res resultados no ultimo teste. Independen-
temente da funcdo de kernel utilizada, o
uso de SVM mostra-se mais vantajoso em
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relagdo ao tempo de treinamento do que
redes neurais artificiais do tipo perceptron
de multiplas camadas, ja que na SVM néao
ha ciclos de retropropagacao de erro como
ocorre neste tipo de rede neural artificial.

Isto possibilita a implementagédo de treina-
mento on-line para agregar a classificacao
de novos padrdes em diferentes campos de
plantacgoes.

Tempo de execucédo da SVM

Tempo (em segundos)

1,8
1,6
1,4
1,2

1
0,8
0,6
0,4
0,2

0

HFK RBF

B Treinamento

B Reconhecimento

Tempo de execugao por imagem

3,0

Tempo (em milisegundos)

2,5
2,0
1,5
1,0
0,5
0,0
HFK RBF

B Treinamento

B Reconhecimento

Figura 8: a) tempo de execucdo médio b) tempo de execucgdo por imagem.

5. CONCLUSOES

Neste trabalho foi apresentado um
sistema de navegacdo para dirigibilidade
de robds mdveis por caminhos em planta-
¢bes, baseado em visdao computacional e
maquinas de vetores de suporte, além das
etapas do desenvolvimento do sistema e os
resultados obtidos por meio dos testes em
software. O principal objetivo do trabalho
foi obter um percentual de acerto superior
a 90% utilizando uma pequena quantidade
de informacgdes da imagem, isto €, apenas o
esqueleto do caminho da plantagdo.

A maior dificuldade enfrentada

nesta etapa do trabalho foi atingir um per-
centual de acerto exato no reconhecimento,
fato este que ocorre devido a semelhancga
dos esqueletos que possuem valores pro-
ximos de angulos. Entretanto, verificou-se
que o reconhecimento para a maioria das
imagens diferiu 5° em relagdo ao angulo
desejado, sendo que isto permitiu verifi-
car a possibilidade de considerar o acerto
aproximado por meio da analise da diferen-
¢a da rota desejada. Verificou-se que uma
diferenca de 5° no reconhecimento causa
7 centimetros de desvio em relacéo a rota
correta de navegacdo. Portanto, o tempo
de execucgao do algoritmo deve ser rapido o
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suficiente para que essa aproximacgédo seja HEARST, M. Support Vectpr Machines. IEEE Intelli-

considerada e permitir taxas de atualizacio gent Systems, pp. 18-21, julho e agosto de 2008

do angulo de navegacdo a distancias me- MARQUES FILHO, O.; VIEIRA NETO, H. Processa-

nores. mento digital de imagens. Brasport, Rio de Janeiro,
1999
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