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RESUMO

Este trabalho apresenta uma proposta para calibragdo de cdmera utilizando
Redes Neurais Artificiais do tipo Perceptron Multicamadas. A calibragdo de
camera € empregada em visdo computacional para determinar posi¢do da cdmera e
o relacionamento entre coordenadas de pontos no espago e suas proje¢cdes na
imagem, e usualmente requer a solugdo de um sistema ndo-linear de equagdes.
Empregando-se redes neurais, torna-se desnecessario conhecer o modelo
matematico da camera, ou se preocupar com seus pardmetros como foco,
distor¢do além de minimizar os requisitos da geometria do aparato utilizado para
calibragdo. Como um dos principais resultados do trabalho, € sugerida a aplicag@o
das redes de neurais como uma ferramenta de calibrag@o para a recuperagdo de
informacgdo tridimensional (scanner 3-D) em um sistema de visdo estéreo. Sdo
utilizadas simulagdes matematicas de cameras (dados sintéticos) e experiéncias
reais com imagens para demonstrar e avaliar o procedimento proposto. O método

apresenta, como vantagem, a possibilidade de ser empregado por pessoas com

pouco conhecimento técnico. Ressalta-se que este trabalho apresenta potencial

para aplicagdo nas industrias, como por exemplo, em inspe¢do visual automatica

por computador e robdtica.

PALAVRAS CHAVE: visio computacional, redes neurais artificiais,

calibrag@o de cameras, imagens range, visdo estéreo.




ABSTRACT

This work presents a proposal for camera calibration using Artificial

Neural Networks of type multilayer perceptron. Camera calibration is employed in

computer vision to determine camera pose and the relationship between the points

coordinates in space and their projections in the image, and it usually requires
solving a non-linear system of equations. By employing Artificial Neural
Networks, it becomes unnecessary to know the model or parameters of the
cameras, such as focus or distortions. Also the geometry and accuracy of the
apparatus used in the calibration process are less important and so it becomes
easier to employ the method. The application of the developed method to recover
3-D information is demonstrated using a stereo vision system (3-D scanner).
Camera simulations (synthetic data) and real experiments are used to demonstrate
and evaluate the procedure. It must be observed that this work has several

applications in industry as for example automated visual inspection and robotics.

KEY WORDS: computer vision, artificial neural networks, camera

calibration, range images, stereo vision.
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CAriTULO 1

INTRODUCAO

A digitalizagdo e reconstrugdo de formas 3-D tém numerosas aplicagdes
em dreas que incluem manufatura, inspe¢do, simulagdo, engenharia reversa,
ciéncia, medicina e engenharia de controle. Diversos métodos sdo possiveis para
obtengdo de imagens 3-D e os equipamentos usados para aquisi¢do sdo,
genericamente, denominados scanners 3-D.

Embora existam diversas tecnologias na drea de aquisi¢do de informagdes
3-D como ultra-som, campo elétrico, radiagdo (ferramentas ndo Opticas), o
scanner optico é um dos mais usados porque ndo requer contato com a superficie e
ainda garante boa precisio na aquisi¢do de informagdes 3-D, possibilitando
inspegdes totalmente automdticas (Groover, 2000). Em éreas de aplicagdo da
engenharia e manufatura, os scanners s3o empregados com o proposito de obter
modelos geométricos tridimensionais, os quais poderdo ser posteriormente
manipulados em sistemas CAD (Computer Aided Design). Neste campo de

aplicacdo a obten¢do das informagdes € feita por triangulagdo Optica (Batlle,




1998). Embora a triangulagdo Optica possa fazer uso de imagens obtidas
passivamente, com o uso de técnicas de visdo estéreo, na construgdo de scanners
também é usual o emprego de luz estruturada. A finalidade de se empregar luz
estruturada ¢ a de simplificar o processamento das imagens e aumentar a precisdo
dos resultados. Nestes casos, a iluminagdo dos objetos que devem ser
digitalizados ¢ realizada por um padrdo de luz bem definido, o que em geral é
realizado pela projegdo de lasers (Kim, 1998). Um método bastante usado para o
emprego de tal técnica ¢ a aplicagdo de luz que varre o objeto em um determinado
sentido, produzindo um conjunto de imagens de luz ou sombras deslocadas

espacialmente.(Bouguet, 1998).

1.1. Proposta da Dissertacio

Este trabalho aborda a calibragdo de cdmeras, dentro do contexto da
construgdo de um scanner 3-D, no qual é feita a aquisi¢do das caracteristicas 3-D
de um objeto através de um sistema de visdo estéreo. Como um primeiro passo no
processo as duas cdmeras do sistema de vis@o estéreo deverdo ser calibradas para
s6 entdo permitir a recuperagdo das caracteristicas das dimensdes e formas 3-D do
objeto.

A calibragédo de cameras € um passo necessario em visdo computacional, e,

a rigor, ¢ indispensdvel para se extrair informagdes métricas tridimensionais com

base na aquisi¢do de coordenadas das imagens captadas por cdmeras e projetadas
no espago bidimensional de imagem. A calibragdo consiste basicamente em
determinar os parametros do modelo que permite relacionar pontos no espago
tridimensional da cena com os seus correspondentes pontos projetados no plano
de imagem de uma cadmera. Muitos trabalhos tém sido apresentados sobre
calibragdo, e os primeiros apareceram na édrea de fotogrametria (Batlle, 1998),
(Aguilar, 1996), (Guisser, 2000), (Kozankiewicz, 2002), (Viana, 1999).
Normalmente, os métodos de calibragdo de camera exigem a utilizagdo de
modelos matematicos ndo lineares e de aparatos complexos e precisos para

permitir uma boa precisdo nos resultados.




Na proposta deste trabalho, a calibragdo do sistema ¢é realizada aplicando
uma Rede Neural Artificial (R.N.A), com diversas vantagens sobre as técnicas
usuais. No desenvolvimento desta proposta de aplicagdo, a R.N.A ¢ treinada

valendo-se somente de objetos simples de calibragdo, com grids dispostos em

planos paralelos horizontais superpostos em um espago 3-D, com dimensSes

conhecidas e definidas. Além disso, a utilizagdo de Redes Neurais ndo se restringe
a utilizagdo de um unico modelo de cimera, ja que o ajuste € realizado
automaticamente durante o treinamento da rede. Este fato é importante, pois
permite que o mesmo procedimento seja utilizado para diferentes cdmeras sem a
necessidade de se determinar o modelo matemdtico mais adequado ou preciso
para diferentes situagdes. Assim, o método pode ser utilizado nos mais diferentes
tipos de cadmera, inclusive aquelas de geometria varidvel, com lentes ativas, o que
usualmente ndo € possivel para os métodos classicos. Também pode ser utilizado
em cameras de baixo custo, com lentes de baixa qualidade e com distor¢des
irregulares de dificil modelagem matematica.

As vantagens da utilizag@o de redes neurais para a calibragdo de cdmeras
podem ser resumidas como:

» Os modelos mateméticos para solugdo do problema de calibragdo, que
levam em conta as distor¢des Opticas e os ruidos (pardmetros intrinsecos),
que sdo geralmente muito complexos, ndo sdo necessérios;

Qualquer aparato de dimensdes conhecidas pode ser utilizado para a
aquisi¢do das imagens de calibragdo, facilitando o processo. Com isso o
método pode ser aplicado por pessoas com pouco conhecimento técnico.

Diferentemente dos métodos tradicionais, baseados em técnicas de
otimizagdo, as estimativas de pardmetros intrinsecos e extrinsecos iniciais
s@o desnecessdrias, tornando-se um método de mais facil aplicagdo que os

métodos tradicionais.

Para validar e demonstrar a proposta, um sistema de visdo estéreo ¢ usado
para a localizagdo da cdmera, fornecendo a posi¢do no espago 3-D desta em

relagdo ao um sistema global. Os resultados sdo obtidos através de uma rede




neural previamente treinada com a configuragio do sistema, isto €, com a posigdo

de pontos conhecidos no sistema de coordenadas globais. E feita também uma

comparagdo com o método de Hall cuja solugdo é obtida pela técnica do método
dos minimos quadrados (Salvi, 2002).

Os resultados obtidos demonstram robustez da aplicagdo das Redes
Neurais para: 1) reconhecimento de posi¢do da cdmera no espago; 2) para um
sistema estéreo composto de cameras diferentes, ou seja, caracteristicas
intrinsecas diferentes, com o foco e distor¢gdes de imagens e 3) reconhecimento de
foco da camera utilizada, o que pode permitir a sua extensdo para aplicagdes com

lentes ativas.

1.2. Organizagio da Dissertagdo

Esta dissertagfio esta organizada da seguinte forma:

O Capitulo 2 apresenta o estado da arte e revisdo bibliografica das técnicas
de calibragdo de camera, descricdo do problema de calibragdo, fundamentos e
modelos de cdmeras e visdo computacional e a recuperagdo da informagdo 3-D. O
Capitulo 3 apresenta uma revisdo da teoria e da aplicagdo das Redes Neurais
Artificiais. No Capitulo 4 sdo apresentados o desenvolvimento do trabalho, a sua
implementagdo e a metodologia empregada para a validagdo da proposta. No
Capitulo 5, sdo apresentados os resultados obtidos e uma discussdo dos mesmos
com a comparagdo entre 0 método proposto € o método dos minimos quadrados
aplicados a calibragdo, bem como uma avaliag@o critica dos experimentos. No
Capitulo 6, sdo tecidas as conclusdes finais da aplicagdo das redes neurais na
calibragdo de cameras. O Anexo I apresenta uma simulagdo de um sistema para a
aquisi¢do de informag@o 3-D com um sistema de visdo estéreo. O Anexo II
apresenta em tabelas que exibem em detalhes os resultados dos experimentos.

Os topicos e resultados relacionados a essa dissertagdo foram submetidos e
aprovados na forma de artigo para diversas reunides cientificas nacionais e

internacionais listadas a seguir:




Mendonga, Marcio, J. E. C. Castanho e I. N. da Silva. REDES NEURAIS
APLICADAS A VISAO COMPUTACIONAL. Aplicon 2001, p. 99-101. Sdo
Carlos, Brasil.

Mendonga, Marcio; Silva, Ivan Nunes da; Castanho, José Eduardo Cogo.
CAMERA CALIBRATION USING NEURAL NETWORKS. Proceedings of
WSCG"2002 - The 10th International Conference in Central Europe on Computer
Graphics. p. 61-64, 2002, Plzen, Rep. Theca.

Mendonga, Marcio; Silva, Ivan Nunes da; Castanho, José Eduardo Cogo.
APPLYING NEURAL NETWORKS IN 3-D VISION. In: GRMELA, Ales;
MASTORAKIS, Nikos E. (Org.). Advances in Neural Networks World, p. 233-
238, 2002, Interlaken, Suiga.

Mendonga, Marcio, J. E. C. Castanho ¢ I. N. da Silva. REDES NEURAIS
APLICADAS A VISAO 3-D. 47* Reunido Anual da Regido Brasileira da

Sociedade Internacional de Biometria 2002. p. 18. Rio Claro, Brasil.
Mendonga, Marcio, J. E. C. Castanho e I. N. da Silva. APPLYING
NEURAL NETWORKS IN CAMERA CALIBRATION. 6th World

Multiconference on Systemics, Cybernetics and Informatics SCI 2002. Orlando,

USA




CAPITULO 2

CALIBRACAO DE CAMERAS

Em virtude das limitagdes sensoriais, alguns sistemas roboticos possuem
flexibilidade limitada e baixa adaptacdo a mudangas no ambiente de trabalho. Este
fator tem constituido uma grande motivagdo para pesquisas em Vvisdo
computacional (Dorf,1998), pois a visdo computacional possui grande potencial
para dotar sistemas robdticos com a necessaria flexibilidade exigida em um
grande nimero de situagdes. A calibracdo de cameras é um passo inicial na
maioria dos processos de visdo computacional, em especial para aplicagdes tais
como obtengdo de imagens de profundidade, navegagdo autdnoma, localizagdo de
objetos, controle de robds, reconhecimento de imagens, entre outras. Neste
capitulo, sdo apresentadas as principais técnicas de calibragdo de cdmeras
presentes na literatura. E apresentada também uma possivel classificagdo para os
métodos existentes. Na Secdo 2.2, é feita uma introdugdo modelagem de sistemas

de aquisi¢do de imagens e alguns métodos de solugdo para o problema, que




utilizam solu¢do analitica ¢ também métodos que empregam redes neurais

artificiais.

2.1. Técnicas de Calibracido de Cameras

A calibragdo de cameras tem por objetivo a identificagdo de pardmetros
que caracterizam a Optica (pardmetros intrinsecos), a posi¢do e a orientagdo da
camera (parametros extrinsecos) e ¢ empregada para permitir a extragdo de
informagdes métricas 3-D a partir das projegdes de imagens 2-D. Muitos trabalhos
sobre calibragdo de camera tém sido apresentados, inicialmente na drea de
fotogrametria, e mais recentemente em visdo computacional (Zhengyou, 1998).

Uma revisdo bastante atual das técnicas de calibragdo de cdmeras pode ser
encontrada em Salvi (Salvi, 2002). Neste trabalho ¢ feita uma detalhada reviséo de
alguns dos principais métodos utilizados para calibragdo de cameras, tratada como
um problema crucial para medidas métricas de uma cena, nas quais as principais

técnicas sdo apresentadas utilizando uma mesma nota¢do. Comparagdes e

resultados sdo apresentados e discutidos, permitindo uma visdo comparativa entre

os métodos. Entretanto, essa revisdo ndo aborda métodos que utilizam
neurocalibragdo. De acordo com os trabalhos prévios encontrados na literatura, é
possivel classificar as técnicas existentes em duas grandes categorias: calibragdo

fotogramétrica e autocalibragdo.

Calibracio de Fotogrametria: A calibracio de camera é executada
observando um objeto cuja geometria no espago 3-D ¢ conhecida com alta
precisdo. Pode ser realizada muito eficazmente. O objeto de calibragdo,
normalmente, consiste em dois ou trés planos ortogonais entre eles. Nesses
métodos o objetivo € utilizar um sistema de cdmeras para obten¢do de medidas
dos objetos em cena.

Kozankiewicz em (Kozankiewicz, 2002) apresenta um algoritmo rapido
para computar imagens estéreo que necessitam de um pouco mais tempo do que

os algoritmos com imagens monoculares. O algoritmo apresentado utiliza uma




imagem simples com informagdo 3-D (coordenada z). Uma caracteristica
importante deste método, é que o mesmo ndo necessita conhecer todos os
pardmetros da cdmera. Somente s3o0 necessdrias, resolugdes das imagens, o dngulo
da vista horizontal e a distancia entre a cdmera e um plano de projegdo utilizado
na recuperagdo das imagens estéreo. Uma justificativa para desenvolvimento de
algoritmos com a utilizagdo de apenas uma camera, de acordo com o trabalho de
Kozankiewicz é que os processos que empregam imagens estéreo gastam de 1,5 a
2 vezes mais tempo que os algoritmos aplicados em sistemas com uma cémera.
Nayar em (Nayar, 2000) relata que imagens tomadas com grande campo de visdo
(angulo de abertura grande) tendem a ter severas distor¢des, as quais puxam os
pontos em diregdo aos eixos Opticos. Neste trabalho é proposto um método
simples para melhorar as distor¢des usando um objeto qualquer de calibragdo. As
distorg¢Oes aparecem diretamente nas linhas visualizadas como curvas nas cenas
(imagens). A recuperagdo dos pardmetros referentes as distor¢des € realizada com
a minimizagdo de uma fungdo objetivo designada para a distor¢do em pontos

selecionados da imagem. Dados reais e sintéticos sdo apresentados.

Autocalibraciio: Estas técnicas ndo utilizam qualquer objeto de
calibragdo. Tal técnica emprega somente 0 movimento de cdmera em uma cena
estatica. No trabalho de Zhengyou (Zhengyou, 1998), é proposta uma técnica para

facilitar a calibragdo de cdmera, necessitando apenas observar padrdes de imagens

planas (no minimo duas) sob diferentes orientagdes. O método pode ser

empregado, ou pelo deslocamento da camera ou de um padrdo de imagem. O
movimento ndo precisa ser conhecido para esta técnica e as distor¢des radiais sdo
modeladas. Assim, o processo consiste em uma solugdo através de um
refinamento ndo linear baseado em um critério da méxima probabilidade. Ambas
experiéncias, com simula¢des e dados reais, apresentam resultados muito bons.
Comparando-as com técnicas classicas (Salvi, 2002), pode-se considerar que sdo
de utilizagdo fécil e flexivel.

Existem, entretanto, outras técnicas que ndo se enquadram na classificagdo

anterior, as quais destacam-se pela utilizagdo de caracteristicas intrinsecas dos




objetos da cena, como a forma e as dimensdes conhecidas de objetos para
determinar os pardmetros intrinsecos e extrinsecos da cdmera. Um exemplo ¢ a
utilizagdo de linhas de fuga (Vanishing Line), (Wang, 1990), em que um
paralelepipedo € utilizado como objeto de calibragdo. As projegdes do objeto séo
adquiridas através de uma imagem monocular que gera trés linhas e trés pontos
perdidos, necessarios para aplicagdo dessa técnica. O emprego das linhas de fuga
determina a orientagdo, a posi¢do da camera, a distancia focal e o centro da lente
(ou seja, parametros extrinsecos e intrinsecos). Echico em (Echico, 1990) propds
uma técnica de calibragdo de cameras utilizando a rotag@o de linhas paralelas,
através de uma cdmera com seis graus de liberdade que permite estabelecer o
relacionamento entre os pontos 3-D dos objetos e as projegdes 2-D de uma
camera.

William Chen em (Chen, 1999) utiliza uma técnica a qual utiliza um
algoritmo de aquisicdo e tratamento dos dados, que apresenta a seguinte
seqiiéncia: tratamento da imagem, localizagdo dos pontos de fuga, identificagdo
das linhas de fuga. Tal técnica consiste em se determinar os pontos de fuga dos
planos verticais e horizontais, possibilitando determinar a localizagdo da cdmera
utilizando equipamento de baixo custo. Yuncai em (Yuncai, 1990), apresenta um
trabalho que propde um método para a determinagdo da localizagdo da camera
com pontos correspondentes. Com esse método, a determinagdo da matriz de
rotagdo € feita por um algoritmo linear usando oito ou mais linhas
correspondentes, ou por um algoritmo ndo linear usando trés ou mais linhas

correspondentes. Essas linhas sdo ligagdes dos pontos correspondentes. O vetor

translagdo pode ser obtido pela utilizagdo de trés ou mais linhas correspondentes.

Oito linhas correspondentes de coordenadas 2-D para 3-D ou seis linhas sdo
necessarias para o método linear. Bons resultados s@o obtidos mesmo na presenga
de ruidos (distor¢des). Aplicagdo do método, em sistemas autbnomos, ¢é
comentada no trabalho.

Também € possivel classificar as técnicas de calibragdo de cdmeras com
relagdo ao método empregado para a solugdo do modelo. Entre essas técnicas,

pode-se citar as técnicas de otimizagdo e de aplicagdo de redes neurais




(neurocalibragfo), na qual uma rede neural é aplicada em sistemas de visdo para
solugdo de tarefas de calibragdo. No trabalho (Lynch, 1999), Mark B. Lynch
propés um sistema de calibragdo utilizando estéreo visdo sem nenhum
conhecimento prévio da geometria do aparato, conhecendo somente as
coordenadas globais e coordenadas das proje¢des das duas cameras. Essa técnica
determina o relacionamento entre as coordenadas globais e das cameras,
ressaltando a vantagem da aplicagdo das redes neurais sem nenhum prévio
conhecimento do aparato (setup) do sistema. A rede utilizada é uma Percepetron
Multicamadas com trés camadas e 15 neurdnios intermediarios. A aplicagdo do
trabalho de Lynch foi a uma célula de fabricagdo, em que um sistema consiste em
reconhecimento de componentes para operagdes de montagem em uma linha de
produgdo. O desempenho da técnica ¢ avaliado com uma comparagdo entre as
coordenadas X, ¥ e Z do espago e as coordenadas estimadas pela rede neural. O
erro médio quadrado € apresentado como uma comparagdo entre as coordenadas
estimadas pela rede e as coordenadas reais, em todos os experimentos utilizados

no desenvolvimento do trabalho de Lynch. Algumas consideragdes e conclusdes

sdo relevantes a esta pesquisa, devido a semelhanga no desenvolvimento da

técnica e quanto a aplicagdo das redes neurais artificiais, tais consideragdes,
observadas no trabalho de Lynch, sdo importantes justificativas para o emprego de
R.N.A.
» O nimero de pontos de teste é totalmente empirico, o qual € otimizado

através de resultados da aplicagdo das redes neurais.

Sio utilizadas somente trés camadas (entrada, intermediéria e saida).

Os dados de treinamento sdo normalizados.

Os modelos matematicos para solu¢gdo do problema de calibragdo, que

levam em conta as distorgdes Opticas e os ruidos sdo geralmente muito

complexos.

A solugdo do problema de calibragdo ndo necessita de solugdes

matematicas com aplicagdo das redes neurais.

O método pode ser aplicado a qualquer tipo de aparato (sefup), ou seja,

qualquer disposi¢do do aparato utilizado para a aquisi¢do das imagens.




» Estimativas de pardmetros intrinsecos e extrinsecos iniciais sdo

desnecessarios, tornando-se um método de fécil aplicagdo.

Su Chao Tonem em (Su, 1995) utiliza redes neurais artificiais aplicadas a
tarefas de inspe¢do, em situagdes nas quais ferramentas tradicionais ndo sdo
consideradas adequadas para inspeg¢do, em razdo de distor¢des dimensionais e
erros de aquisigdo. Assim, a rede neural artificial € treinada sobre um modelo de
sistema de coordenadas de imagem, com pegas padrdes e, finalmente, aplicada
para corregdo de erros de tarefas de inspe¢do. Observa-se que a R.N.A. ¢ treinada
no trabalho de Su Chao sem nenhum conhecimento prévio do relacionamento
entre os padrdes de entrada e saida. Moumem em (Moumem, 1999) propds o uso
de uma rede neural perceptron multicamadas como ferramenta para solugdo de
problemas relacionados & calibragdo de cémeras, utilizando dados sintéticos,
dados sintéticos com ruidos e dados reais para a demonstrar o emprego da técnica.
Iniciando o treinamento da rede neural com pesos sindpticos randomicos, a rede

pode especificar os parametros do modelo da camera satisfazendo a

ortogonalidade da transformagdo rotacional. A técnica de neurocalibragdo, no

trabalho de Moumem € apresentada para resolver quatro tipos de problemas de
calibragdo:
» Estimativa de pardmetros da cimera simultaneamente;
» Determinagé@o de outros pardmetros da cdmera através das coordenadas do
centro de imagem;
Estimativa de parametros extrinsecos e pardmetros intrinsecos;
Estimativa de pardmetros intrinsecos a partir dos parametros extrinsecos.
As solugdes das quatro situagdes de calibragdo permitem vdrias aplicagdes
em visdo computacional. Trabalhos futuros empregando neurocalibragdo sdo
propostos para utilizagdo em cdmeras com lentes ativas. A precisdo dos resultados
obtidos €é comparada com o método classico de Tsai (Tsai, 1986), com relato de
melhor precisdo. Em (Wells, 1996), Wells apresenta uma técnica com redes
neurais artificiais que aprende os posicionamentos de um robd, através de um

treinamento de aprendizagem da rede neural com os movimentos arbitrérios do




rob6. Devido a aplicagdo de redes neurais artificiais ndo € necessario o emprego

de complexos modelos matematicos necessarios para relacionamento entre as

posigdes do robo e as projegdes de imagem das cenas observadas. Tal técnica tem

aplicagdo no posicionamento de maquinas industriais, descrevendo a

complexidade do sistema com precisdo aceitdvel, e € aplicada em tarefas
complexas e navegagdo moével. Observa-se a utilizagdo de trés camadas na rede
neural e regra delta para otimizagdo. Em (Qing, 1999), Qing aplicou redes neurais
artificiais para calibrar um sistema de cameras e o brago de um robd, com a
importante vantagem de usar sensores diferentes, os quais dificultam o calculo por
meio de métodos mateméticos usados nos sistemas tradicionais. Outra
caracteristica importante no trabalho de Qing, é que se pode obter uma nova
informagdo de posigdo do sistema sem ter que realizar novo treinamento da rede,
demonstrando a robustez da aplicagdo das Redes Neurais Artificiais. Moumem,
em (Moumem, 2002), aplicou redes neurais artificiais para calibragdo de sistemas
de aquisi¢do com lentes ativas. Sistemas de calibragdo de cameras com lentes
ativas s@o inerentemente mais utilizados do que sistemas com lentes passivas em
situagdes que necessitam de maior flexibilidade e controlabilidade. Este tipo de
calibragdo vislumbra importantes aplicagdes, devido a dificuldade de se
discretizar e aproximar as variagdes de parametros intrinsecos e extrinsecos das
cameras (foco e distor¢des), por métodos tradicionais de otimizagdo. O trabalho
de Moumem utiliza uma rede Perceptron Multicamadas, com algoritmo de
treinamento Back Propagation, a qual captura complexas variagdes de pardmetros
do modelo de camera através de um dominio continuo, minimizando os erros de
calibragdo em todas as situagdes de aquisi¢do aplicados durante os experimentos.
A aplicagdo da ferramenta necessita de uma tediosa aquisigdo de dados de
calibragdo, os quais sdo preparados para possiveis situagdes de fronteiras ou
limites do dominio do espago calibrado. Importantes considera¢des resultantes da
pesquisa de Moumem sdo a robustez e a baixa sensibilidade com regides de
fronteiras de dominio. A valida¢do da ferramenta é obtida com o uso de dados
sintéticos, com base em modelos pin-hole (também conhecido como: cdmera

caixdo) e aquisi¢do de dados de imagens reais de cdmeras CCD com lentes ativas.




2.2. Fundamentos da Calibracio de Cimera.

A calibragdo de cdmera consiste em obter os parametros que definem o
modelo do sistema de aquisigdo, permitindo estabelecer uma relagdo entre as
coordenadas do ambiente e de suas proje¢des. Estas coordenadas de ambiente sdo
chamadas de coordenadas globais, as quais possibilitam a extra¢do de informagdes
métricas em trés dimensdes através das coordenadas bidimensionais das imagens
(Salvi, 2002). Em outras palavras, o principal objetivo da calibragdo de cdmera é
estabelecer a relagdo das coordenadas 3-D globais para as coordenadas de imagem
da cdmera em 2-D (Echico, 1990).

O procedimento de calibragdo de cameras podem ser dividido em duas
fases: na primeira, ¢ feita a modelagem da cdmera, com aproximagdes

matematicas do comportamento fisico e 6ptico usando um conjunto de parametros

iniciais; na segunda fase, € utilizado um método direto ou indireto para estimar

esses parametros (intrinsecos e extrinsecos). Deste modo, dois tipos de parametros
tém que ser considerados: o conjunto de pardmetros intrinsecos, os quais sdo 0s
modelos da geometria interna da cdmera e caracteristicas Opticas do sensor.
Basicamente, os principais pardmetros intrinsecos sdo formados por caracteristicas
de construgdo da lente como foco e centro da lente que determinam como a luz é
projetada sobre a imagem do sensor. Os outros pardmetros sdo chamados
parametros extrinsecos, como por exemplo, as coordenadas globais do sistema de
fixagdo da camera, as quais determinam a posi¢do e orientagdo da cdmera no
espago em coordenadas globais. Resumindo, a calibragdo intrinseca se preocupa
em determinar somente os pardmetros fisicos e Opticos de uma cémera. A
calibragdo extrinseca objetiva determinar a posi¢do e a orientagdo da cdmera na
cena.

A calibragdo de camera pode ser classificada em duas categorias diferentes
quando considerado o modelo de distor¢do de lentes utilizado: calibragdo linear
versus calibragdo ndo-linear. No primeiro caso ndo se leva em conta possiveis
distor¢des na construgdo da lente, apenas a transformagdo de proje¢do perspectiva

da projeg@o da cena no sensor de imagem. No segundo caso, as vérias distor¢des




Oticas das lentes sdo consideradas e o modelo matematico torna-se entdo ndo

linear, exigindo técnicas adequadas para determinagdo dos pardmetros.

Considerando-se o método para determinagdo dos parametros do modelo, pode-se

ainda dividir as técnicas de calibragdo de camera como apresentado a seguir.

Técnica ndo-linear de otimizagiio: Uma técnica de calibragdo torna-se
n3o linear quando qualquer tipo de imperfei¢do de lente € incluido no modelo da
camera. Nestes casos, os pardmetros das cameras sio, habitualmente,
determinados por métodos de reiteragdo, com restricdo da minimizagdo de
determinada fungdo.

A minimizagfio da fungéio ¢ comumente determinada pela distancia entre
os pontos de imagem e as projecdes modeladas obtidas por reiteracdo. A
vantagem da técnica de reiterag@o € a calibragdo de qualquer modelo, entretanto,
estas técnicas precisam de uma excelente estimativa real inicial para garantir a
convergéncia. Alguns exemplos sdo aplicados em fotogrametria.

Técnicas lineares com cdlculo das matrizes de transformacio: Nestas,
usa-se 0 método dos minimos quadrados para obter uma matriz de calibragdo que
aproxima as matrizes de transformagdo projecdo perspectiva dos pontos 3-D as
suas projecdes 2-D. A vantagem € a simplicidade e rapidez da aplicagdo do
método para calibragdo. A desvantagem € que técnicas lineares ndo usam modelos
que incorporam as distor¢des das lentes, os quais s3o ndo lineares, e que
melhoram a precisdo do sistema de calibragdo. Alguns métodos, como o de Hall, e
os trabalhos de Toscani, Faugeras e Ito (apud Salvi, 2002) sdo exemplos de
aplicacdo dessa técnica de calculo de matrizes.

Técnicas em dois passos: Estas técnicas usam a otimizagio linear para
calcular alguns pardmetros e, em uma segunda etapa, os outros parametros sdo
calculados iterativamente. Permitem uma rapida calibragdo, considerando um
pequeno numero de iteragdes. A convergéncia € garantida em razdo dos
parametros obtidos no primeiro passo. Tal técnica pode utilizar vantagens das
outras duas técnicas anteriores. Observa-se, que o emprego desta técnica e para

solugdes ndo-lineares (apesar do primeiro passo utilizar técnicas lineares de




otimizag#o). Alguns autores com Tsai, Weng ¢ Wei utilizam tal técnica (apud
Salvi, 2002).

2.2.1. Modelo de Cimera.

O modelo de camera € necessario para se definir uma relagdo entre os

pontos no espago tridimensional (3-D) e um plano bidimensional da imagem (2-

D) (Gonzalez, 2000). A calibragdo permite, portanto, estabelecer a posi¢do da
camera (ou do sistema de visdo) em relagéo ao sistema de coordenadas globais, as
quais, em trés dimensdes — (X, ¥, Z), sio mapeadas para apenas duas coordenadas

da imagem (x, y).

Centro de lente

Figura 2.1. Modelo de transformacgfo perspectiva de uma cimera com os

eixos globais e de imagem alinhados.




Em um sistema de aquisigdo monocular, tem-se uma transformagdo de
muitos para um conforme mostra a Figura 2.1. Isso significa que todos os pontos
da reta que liga o ponto de coordenadas (X, ¥, Z) a um ponto do plano da camera

com coordenadas (x’, y’) passando pelo centro da lente, terdo a mesma projegéo.

Na figura 2.1, tem-se:

X- Coordenada X global ou de mundo.
Y- Coordenada ¥ global ou de mundo.
Z- Coordenada Z global ou de mundo.
x- Coordenada x na cidmera.
y- Coordenada y da camera.

A- Distancia focal da cdmera.

A matriz calibragdo que define o relacionamento dos pontos no espago
com os pontos na imagem ¢ descrita pela composi¢do das transformagdes
deslocamento, rotagdo em X, y, € z, e da projegdo perspectiva. O desenvolvimento
desta matriz ¢é apresentado em detalhes no Capitulo 4.

Os pontos com diferentes coordenadas espaciais terdo a mesma projecdo
ou as mesmas coordenadas na imagem. Dessa maneira, ¢ impossivel obter as
coordenadas de um ponto no espago (coordenadas de mundo) diretamente das
coordenadas projetadas do mesmo na imagem. Este problema é crucial para a
recuperagdo da informagdo 3-D a partir de uma imagem 2-D. A maneira como isto
pode ser feita, através do uso de sistemas de cdmera estéreo, serd apresentada
posteriormente.

O modelo apresentado acima é um dos mais simples, conhecido como
cdmera caixdo (ou pin-hole), e é adequado para um grande niimero de problemas.
Entretanto, como ja foi mencionado anteriormente, pode-se melhorar o modelo da

camera ao se acrescentar a0 mesmo as distor¢des de lentes. Tsai (Tsai, 1986) tem

modelada as distor¢des representando &, € J,como as distorgdes radiais, que




representam deslocamentos nas coordenadas de projecdo do ponto. O modelo de
Weng (Weng, 1992) € mais completo, pois considera os trés tipos de distor¢des
equacionadas a seguir.

As distor¢bes das cameras sdo modeladas usualmente em trés tipos
basicos: distor¢do radial, distor¢do de centro e distorgdo prismatica. Sendo a
distor¢do total a somatéria das trés e sendo a distor¢do radial a mais comumente
empregada. Observamos que as coordenadas x e y equacionadas sdo as

coordenadas das projecdes nas cameras.

dtotal = or + od + &p 2.1)

A distorgdo radial causa um deslocamento e é modelada por um

coeficiente K conforme equagdes (2.2) e (2.3):

axr, =k x xx(x* +y?) 2.2)

or, = kx yx(x* +y?) (2.3)

A distor¢do de centro é devido ao eixo Optico das lentes ndo ser
corretamente alinhado com o centro da camera. Esse tipo de distor¢do afeta a
distorgdo radial e tangencial, as quais podem ser descritas pelas equagdes (2.4) e
(2.5):

&d=p,3xx’+y)+2xp,xxxy (2.4)

d =2x p,xxxy+p,x(x* +3x y?) (2.5)

A distorgdo prismatica surge de imperfeigdes na construgdo das lentes,
causando distor¢des radial e tangencial, modelada por um prisma no sistema

optico. Esta distor¢do pode ser equacionada por:

&p:s,(xz +y2)




&p=5,(x"+y%) (2.7)

Onde s, € o coeficiente de distorgdo prismatica no eixo x e s,é o
coeficiente de distor¢do prismatica no eixo y.

Apesar da incorporagdo das distor¢des trazer uma maior precisio para o
modelo de camera, também traz o inconveniente de tornar o0 modelo muito mais
complexo, bem como dificultar a busca da sua solugdo. Além do mais, por melhor
que seja o modelo da distor¢do empregada, ¢ dificil assegurar que ele seja

completamente fiel a todos os tipos de cameras usados.

2.3. Soluc¢io Matemaitica do problema da calibragio.

Uma maneira para se encontrar matriz de calibrag¢do e utilizando o método
matemético que melhor ajusta as equagdes de transformagdo através de
minimizagdo quadratica.

O método consiste na determinagdo dos pardmetros da matriz relacionando
os pontos da cena, medidos em um sistema de coordenadas globais com os pontos

da imagem, medidos nas coordenadas do plano da imagem (Gonzalez, 2000).

Expressando essa matriz e a relagdo de pontos em termos de coordenadas

homogéneas.

Wx‘j al 1 al:
Wyi|=|a, a, 2 (2.8)
774 a @05

Na equagdo (2.8), expressa em termos de coordenadas homogéneas, a; sdo
as posi¢des da matriz de calibragdo (matriz A), as quais representam todas as
transformagdes necessdrias para a projegdo de um ponto do espago no plano de
imagem da cadmera, € Xog, Yop € Zo, sdo as coordenadas globais do ponto no

espago € x; e y; sdo as coordenadas do pontos locais no plano de imagem.




Xi = h(X,,A) 2.9)

Um conjunto de pares de pontos correspondentes permite a estimag¢do dos

pardmetros a; da equacgéo devido a falta de unicidade.

Assim, reescrevendo temos:

— (a,, X, +a,Y, +a,Z, +a,,)

Xi
(a;, X, +a,Y, +a,,Z, +a,,)

(@, X, +a,Y, +a,,Z, +a,,)
(@, X, +a,Y, +a,Z,+a,,)

Yi=

Fazendo arbitrariamente a3,~1 e manipulando a equagdo, teremos:

X xay =a, x X, +a, <Y, +a,x 2, +a,,—x; x X, —x; x¥Y, —=x; xZ;, (2.12)

De maneira anéloga para X; , obtém-se as equagdes de ¥;.

A equagdo 2.8 pode ser escrita de forma matricial, @ x A = d, assim:

%X [x, |
—VoXo - = Yo
. : X
-x, X

=), nX

I

X,

Fn

Onde:
X, - Coordenada Global X do primeiro ponto de calibragdo.

¥, - Coordenada Global ¥ do primeiro ponto de calibragdo.




Z - Coordenada Global Z do primeiro ponto de calibragdo.
X, - Coordenada Global X do enésimo ponto de calibrag@o.
Y, - Coordenada Global ¥ do enésimo ponto de calibragdo.
Z - Coordenada Global Z do enésimo ponto de calibragéo.

X, - Coordenada x da imagem projetada do primeiro ponto.
¥, - Coordenada y da imagem projetada do primeiro ponto.

x, - Coordenada x da imagem projetada do enésimo ponto.

»,.- Coordenada y da imagem projetada do enésimo ponto.

A matriz de parametros foi convertida pela concatenagdo de linhas em um
vetor de parametros (a;;. a33) a serem estimados.

Dessa maneira trabalhando com o método dos minimos quadrados, a
solugdo poderé ser um vetor escrito em fungdo de sua base. Assim, obtendo alguns
pontos, no minimo seis (embora na prética, o nimero de pontos seja muito maior),
necessarios para escrever uma proje¢do mais proxima do vetor. Assim pode-se

trabalhar em uma solugdo do tipo:

OxA=d (2.14)

Onde Q € a matriz com 11 colunas e 2 vezes o nimero de pontos de calibragdo
(grid), cujas linhas sdo da forma das equagdes discutidas; A é um vetor de
parametros a serem estimados e d ¢ um vetor dos pontos da imagem.

Para solug¢@io usando o método dos minimos quadrados, sdo necessarios no
minimo seis pontos no objeto e imagem, entretanto, na prética esse nimero e da
ordem de 60 pontos ou mais. O sistema pode ser solucionado por decomposigdo

0Q-R (Gonzalez, 2000), ou aplicando-se o método da pseudo-inversa.

A=(Q+)xd (2.15)
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Q+=(Q" xQ)"'xQ" (2.16)

Matematicamente, Q@+ € uma solugdo na qual multiplicam-se os dois
termos pela transposta, tornando a matriz quadrada, e depois pela matriz inversa
deste produto, para que se determine o vetor A. (Lay, 1999).

A determinagédo dos pardmetros a; permite encontrar os pontos da imagem
a partir do objeto no espago, considerando as especificagdes da cdmera.

Deve-se lembrar que a determinagdo do vetor A4 calibra apenas uma
camera. Dessa forma, € preciso resolver um sistema de equagdes para encontrar o
vetor A duas vezes, obtendo a relagdo de pontos conhecidos no espago (grid), para

as coordenadas das duas ciAmeras.

2.4. Recuperacdo de Informagdo 3-D.

Um dos principais objetivos da visdo computacional é a recuperagdo de
informagdes 3-D. Este problema estd, intrinsecamente, associado ao problema da
calibragdo de cameras (embora alguma medig¢do de informagdo 3-D possa ser
obtida sem a calibra¢do). Existem vérios métodos para a obtengdo de informagdes
3-D, assim o emprego de calibragdo de cameras € essencial quando a informagao
métrica é requerida e tal informagdo € obtida através da projecdo de imagens
bidimensionais nas cameras. Alguns sistemas utilizam informagdes contidas na
prépria imagem e a calibragdo de cdmeras para a obtengdo da informagdo 3-D.
Outros utilizam sistemas de miltiplas cimeras ou sistemas de luz estruturada para
prover a informagdo necessdria para a recuperagdo da informagéo 3-D.

Para a recuperagdo da informagdo 3-D em visdo computacional, existem
vérias alternativas (Wang; Heikkila; Trucco; Guisser; 1990, 2000, 1998, 2000).
Entre as mais comuns, estd a estéreo visdo (Aguilar; Weng; Chen; 1996, 1992,
1999). Entretanto, alguns trabalhos da literatura aplicam técnicas de aquisi¢do

utilizando luz estruturada (Kim; Trucco; Guisser; 1998, 1998, 2000), como, por




exemplo, Tommaselli em (Tommaselli, 1998) empregou luz estruturada para
aquisicdo de dados em fotogrametria em vez de um sistema estéreo por
dificuldade de determinagédo de correspondéncia de pontos e também pela geragdo

de alguns ruidos presentes nas imagens de um sistema estéreo dificultando a

aquisicdo de medidas do corpo humano e diagnostico de escoliose. Ou também

um sistema de calibragdo mdével com uma camera presa a um brago de um robd
(Andreff, 2000).

Na visdo estéreo, duas cameras sdo utilizadas para visualizar um mesmo
ponto no espago, dentro de uma regido denominada campo de visdo das cdmeras.
Assim cada cadmera obtém duas coordenadas em suas respectivas imagens. Desse
modo, cada ponto no espago podera gerar somente um par de coordenadas (x;, y1)
e (x3 y2), respectivamente, nas duas cameras.

Algumas aplicagdes com aquisi¢do de informagdo 3-D:

Reconstrucdio Densa: Cada ponto de imagem determina um raio 6ptico
através do ponto focal da cdmera em dire¢do a cena. O uso de mais do que uma
Ginica vista de uma cena estética (tomada por um sistema estéreoscopico, com o
movimento de uma cdmera, ou mesmo de um emissor de luz estruturada)
permitindo o cruzamento dos raios 6pticos obtendo as posi¢des métricas de pontos
3-D. Obviamente, o problema de correspondéncia de pontos tem que ser
previamente solucionado.

Inspec¢do visual: Desde que a reconstrugdo 3-D de um objeto € obtida, a
reconstruc¢do do objeto pode ser comparada com um modelo armazenado para se
detectar qualquer erro ou imperfei¢do de manufatura como trincos, alongamento
entre outros. Uma aplicagdo potencial é o controle de qualidade através de
inspegdes visuais computadorizadas, possibilita exames exaustivos dos produtos,
em oposicdo a inspecdo humana é lenta e usualmente baseada em abordagem
estatistica.

Localizag¢fio de objetos: Quando consideramos vérios pontos de imagem
vindos de diferentes objetos, a posi¢do relativa entre estes objetos pode ser
facilmente determinada. Isto tem muitas aplicagdes industriais em sistemas de

coleta de pegas e desvio de obstaculos para navegagdo de robds entre outras.




Localiza¢do cAmera: Quando a cdmera é colocada no manipulador do
brago de um robd, ou em um robd mével, a posi¢do e orientagdo da cdmera podem
ser calculadas pela localizagdo de algumas posigdes marcadas na cena. Se estas
medidas sdo armazenadas, uma andlise temporal permite ao manipulador
determinar a trajetéria do rob6. Estas informagdes podem ser usadas para controle
do robd ou planejamento de trajetéria. A seguir sdo apresentados alguns trabalhos
encontrados na literatura.

Sistemas utilizando uma cadmera ¢ luz estruturada (codificada) e sistemas
com duas cdmeras (visdo estéreo). Guisser em (Guisser, 2000), apresentou um
trabalho descrevendo um sistema de visdo com luz estruturada, usando a proje¢do
de um grid, dos quais as superficies sdo os parametros dos objetos. O trabalho ¢

fundamentado na parametrizagdo de um grid com formas bésicas projetado sobre

a superficie de um objeto. E um método rapido e robusto é apresentado para

aquisi¢do das linhas das curvas projetadas. A precisdo para recuperacdo 3-D do
método apresentado tem erro médio de 0,1%. Tem aplicagdes em metrologia e
estudo de superficie dos objetos. Sampaio Viana em (Viana, 1999), expds a
aplicagdo de uma técnica “batch” a calibragdo de um sistema de visdo ativa
objetivando a identificagdo dos pardmetros Opticos que caracterizam a camera
(parametros intrinsecos). Essa identificagdo vislumbra dois propésitos
fundamentais: recuperagéo 3-D, associada a localizagéo de objetos no ambiente ou
a determinago do movimento da cdmera, assim como a corregdo de imageamento
em razdo das distorgdes Opticas e montagem imperfeita do conjunto cdmera-lente.
Determina-se uma estimativa dos parametros iniciais mediante o emprego de um
modelo pin-hole dotado de 6ptica ideal, produzindo uma solugdo analitica baseada
no método dos minimos quadrados. Em seguida, busca-se refinar o resultado
interativamente mediante o emprego de um modelo de distor¢do de 6ptica radial.
Resultados da calibragdo usando dados sintéticos e reais sdo apresentados. O valor
calibrado da distincia focal da cAmera real foi usado com sucesso no rastreamento
de objetos por movimentos sacadicos, indicando que a calibragdo efetuada
apresenta exatiddo visual para tarefas visuais. Tommaselli em (Tommaselli,

1998), apresentou um trabalho de recuperagéo de superficie tendo como principal




proposta o uso de luz estruturada. Este sistema de aquisicdo 3-D ¢é baseado em
uma cémera de baixo custo e um projetor de padrdes. O modelo matematico
aplicado na reconstrugdo é baseado em equagdes paramétricas das proje¢des de

retas combinadas com equagdes colineares. Sdo desenvolvidas e apresentadas as

aproximagdes seqiienciais para solugdo do sistema utilizado na calibragdo do

projetor e da cdmera. Resultados do trabalho obtidos utilizando-se dados reais sdo

apresentados e discutidos.

2.5. Sistema estéreo para recuperacio de informacio 3-D.

Uma possivel solugdo para recupera¢io dos pontos 3-D € apresentada em

[Gonzalez, 2000], o qual considera que as duas cAmeras sejam idénticas e que os

sistemas de coordenadas estejam perfeitamente alinhados, diferenciando-se

apenas na posi¢do de suas origens, como mostra a Figura 2.2.

Figura 2.2. Modelo do processo de imageamento estéreo.




E importante observar que, uma vez que os sistemas de coordenadas de

mundo coincidam, o plano (x,y) da imagem esté alinhado com o plano (X, ¥) do

sistema de coordenadas de mundo. Entfo, nessas condigdes, a coordenada Z do
plano do ponto w, no espago, ¢ exatamente a mesma para ambos os sistemas de
coordenadas das cameras.

Se a primeira cdmera coincidir com o sistema de coordenadas de mundo,
com o mostrado na Figura 2.2., entdo w fica na reta dada pela seguinte equagdo

em coordenadas parciais.

X
X, =2x(1-2))

Onde:

X e Z) sdo respectivamente as coordenadas X e Z do ponto w.
X1 € a coordenada x da projegdo do ponto w.

A € o foco da cdmera.
Se a segunda camera for trazida para a origem do sistema de coordenadas
do mundo, w ficara na reta dada pela seguinte equag@o em coordenadas parciais.
*>
X2=7X('1_Zz) (2.19)

Entretanto, devido a separagdo entre as cAmeras e que a coordenada Z ¢é a

mesma para ambos os sistemas de coordenadas das cdmeras, temos:

Xz =X,+8B




sendo que B ¢ a distancia da linha de base.
A substitui¢do das equagdes (2.20) e (2.21) nas equagdes (2.18) e (2.19)

implica.

X,:%x(/l—l)

X
X, +B=~Z‘—x(/1—Z )

Subtraindo-se a equagéo (2.22) da (2.23) e resolvendo-se temos:

Onde:
Z ¢ a coordenada do ponto no espago.

X1 e x2sd0 as coordenadas das projegdes do ponto w nas duas cdmeras.

Assim, pelas equagdes desenvolvidas, é possivel recuperar pontos do
espago (3-D) utilizando-se um sistema de aquisi¢do estéreo, uma simulagdo do
método ¢é apresentada no Anexo I. A solugdo através do método dos minimos
quadrados, apresentada na se¢do anterior, pode ser aplicada em cada uma das
cameras separadamente, em situagdes em que se utilize a prépria cdmera como um

instrumento para determinar pardmetros intrinsecos ou extrinsecos.




CAPITULO 3

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

3.1. Introducio.

Este capitulo é baseado no Capitulo 3 - Fundamentos de Redes Neurais
Artificiais - da dissertagdo de mestrado “Uma Abordagem Neural para
Identificagio de Gases Dissolvidos em Oleo Isolante em Fungdo de Pardmetros
Fisico-Quimicos em Transformadores” (Imamura, 2000), no qual sdo
apresentados os conceitos necessarios para compreensdo ¢ aplicagdo das redes
neurais artificiais, desde um histérico e da modelagem do neurénio biolégico até o
desenvolvimento e as topologias das redes. Importantes conceitos, como
treinamento e teste das redes neurais, sdo revisados. Esta revisdo tem o objetivo de
dar suporte ao desenvolvimento do trabalho realizado, que apresentado em

detalhes no capitulo 4.




3.2. Fundamentos de Redes Neurais Artificiais.

O cérebro humano € considerado o mais fascinante processador baseado
em carbono existente, sendo composto por aproximadamente 100 bilhdes de
neurdnios. Todas as fun¢des e movimentos do organismo estdo relacionados ao
funcionamento destas pequenas células. Os neurdnios estdo conectados uns aos
outros através de sinapses, e juntos formam uma grande rede, chamada rede

neural bioldgica. As sinapses transmitem estimulos através de diferentes

concentragdes de Na' (Sodio) e K* (Potéssio), e os resultados delas podem ser

estendidos por todo o corpo humano. Esta grande rede proporciona uma fabulosa

capacidade de processamento e armazenamento de informagao.

O sistema nervoso ¢ formado por um conjunto extremamente complexo de
neurdnios. Nos neur6nios a comunicagdo ¢ realizada através de impulsos. Quando
um impulso é recebido, o neurdnio o processa, e se o resultado do processamento
for maior que um determinado limite de agdo, o mesmo dispara um segundo
impulso que produz uma substancia neurotransmissora que flui do corpo celular
para o axonio (que por sua vez pode ou n3o estar conectado a um dendrito de
outra célula). O neurdnio que transmite o pulso pode controlar a freqiiéncia de

pulsos aumentando ou diminuindo a polaridade na membrana pés-sindptica.

Ele tem um papel essencial na determinagdo do funcionamento,

comportamento e do raciocinio do ser humano.

Ao contririo das redes neurais artificiais, redes neurais naturais nio
transmitem sinais negativos, sua ativagdo é medida pela freqiiéncia com que os
pulsos sd3o emitidos. As redes naturais ndo sdo uniformes como as redes artificiais,

e apresentam certa uniformidade apenas em alguns pontos do organismo.

A Figura 3.1 ilustra o desenho de uma célula nervosa ou neurdnio. As suas

principais componentes sdo:




Os dendritos, que tem por fungdo, receber os estimulos transmitidos pelos

outros neurdnios.

O corpo do neurdnio, também chamado de soma, que € responsavel por

coletar e combinar informagdes vindas de outros neurdnios.

O axonio, que ¢ constituido de uma fibra tubular que pode alcangar até alguns

metros, ¢ ¢ responsavel por transmitir os estimulos para outras células.

Constituintes da célula:

membrana celular
citoplasma

nicleo celular
/:- T e —

Diferentes partes da célula:

axdnio
soma (corpo da célula)

dendrito

Figura 3.1. Principais componentes do neurdnio.

As primeiras informagdes mencionadas sobre a neuro computagido datam
de 1943, em artigo publicado por McCulloch ¢ Pitts (McCulloch, 1943), em que
sugeriam a constru¢do de uma maquina baseada ou inspirada no cérebro humano.
Muitos outros artigos e livros surgiram desde entdo, porém, pouco resultado foi
obtido. Em 1949, Donald Hebb (apud Haykin, 2000). escreveu o livro entitulado
"The Organization of Behavior" (A Organizagdo do Comportamento) que
perseguia a idéia de que o condicionamento psicol6gico classico estd presente em
qualquer parte dos animais pelo fato de que esta ¢ uma propriedade de neurdnios
individuais Suas idéias ndo eram completamente novas, mas Hebb foi o primeiro a

propor uma lei de aprendizagem especifica para as sinapses dos neurdnios. Este




primeiro passo serviu de inspiragdo para que muitos outros pesquisadores

perseguissem a mesma idéia.

O primeiro neuro computador a obter sucesso (Mark I Perceptron) surgiu
em 1957-1958 e foi criado por Frank Rosenblatt, Charles Wightman e outros. Em
razio da profundidade de seus estudos, suas contribuigdes técnicas e de sua
maneira moderna de pensar, muito o véem como o fundador da neuro computagéo
na forma em que a temos hoje. Seu interesse inicial para a criagdo do Perceptron

era o reconhecimento de padrdes (Rosenblatt, 1959).

Apo6s Rosenblatt, Bernard Widrow (Widrow, 1960), desenvolveu um novo

tipo de elemento de processamento de redes neurais chamado de Adaline

(abreviagio de ADAptive LINear Element), e mais tarde propds a sua
generalizagdo multidimensional, 0o MADALINE (maltipla ADALINE). Esta rede
era equipada com uma nova lei de aprendizado, conhecida como a "Regra Delta",
que mais tarde foi generalizada para redes com modelos neurais mais elaborados
(Rumelhart, 1986).

Infelizmente, os anos seguintes foram marcados por um entusiasmo
exagerado de muitos pesquisadores, que passaram a publicar varios materiais de
divulgagdo que fazia uma previsdo pouco confidvel para a época, sobre maquinas
tdo poderosas como o cérebro humano e que surgiriam em um curto espago de
tempo. Em 1969, Minsky e Papert (Minsky, 1969) publicaram o livro 'Perceptrons
- An Introduction to Computational Geometry', onde os autores argumentaram
enfaticamente quanto as limitagdes bésicas dos perceptrons isoladas, a comegar
pela impossibilidade de se implementar regras l6gicas tdo simples como o ou-
exclusivo. Historicamente, a publicag@o deste livro paralisou, a partir de 1970, as

pesquisas na area de redes neurais.

Um periodo de pesquisa silenciosa seguiu-se durante a época de 1969 a
1982, quando poucas pesquisas foram publicadas devido aos fatos ocorridos
anteriormente. Entretanto, aqueles que pesquisavam nesta época, e todos os que se
seguiram no decorrer de treze anos conseguiram novamente estabelecer um

campo concreto para o renascimento da area.




Nos anos 80, muitos pesquisadores passaram a publicar diversas propostas
para a exploragdio de desenvolvimento de redes neurais bem como suas
aplicagdes. Esta retomada do interesse em redes neurais artificiais foi devido a
varios fatores, entre os quais ressalta-se, melhores conhecimentos da estrutura real
do cérebro, disponibilidade de computadores com maior capacidade de célculo,
sobretudo, o desenvolvimento de novos algoritmos de aprendizado. Neste periodo
John Hopfield, renomado fisico de reputagdo mundial, se interessou pela neuro
computagdo, e escreveu artigo (Hopfield, 1982) que percorreu o mundo todo
persuadindo centenas de cientistas, matematicos, e tecnologos altamente
qualificados a se unirem a esta nova area emergente. Outros pesquisadores
também continuaram as pesquisas sobre o assunto, entre eles destacaram-se Teuvo
Kohonen (Finlandia), Edoardo Caianiello (Italia), Stephen Grossberg e James

Anderson (EUA) e Kunuhito Fukushima (Jap3o).

Apesar de um grande nimero de pesquisadores da drea terem aderido a

area de RNA pela influéncia de Hopfield, foi em 1986 que este campo de pesquisa
se expandiu com a publicagdo do livro "Parallel Distributed Processing"
(Processamento Distribuido Paralelo), de Rumelhart, Hinton e Willians
(Rumelhart, 1986), onde os autores desenvolveram o algoritmo de aprendizado
'backpropagation' para as redes do tipo perceptron com estruturas multicamadas.
Paralelamente, os fundamentos tedricos foram melhorados, especialmente por
Grossberg (1976a, 1976b), Hopfield (1982), que também contribuiram para o

ressurgimento da érea.

Desde entdo, vérias aplicagdes tém sido mapeadas através de redes neurais
artificiais, tais como: reconhecimento de padrdes (Widrow, 1988), processamento
de imagens (Lin, 1991), sistemas de controle, Robdtica (Smagt, 1991) e

identificagdo de sistemas.




3.2.1. Topologia de Redes Neurais Artificiais.

As redes neurais artificiais (RNA) consistem em um método de solucionar
problemas relacionados a engenharia e ciéncias por intermédio de circuitos
simples que simulam o cérebro humano, inclusive seu comportamento, ou seja,
aprendendo, errando e fazendo descobertas. Além disso, RNA sdo técnicas
computacionais que apresentam um modelo inspirado na estrutura neural de
organismos inteligentes e que adquirem conhecimento através da experi€ncia

(Braga, 2001). Uma rede neural artificial pode ter centenas ou milhares de
unidades de processamento, enquanto que o cérebro de um mamifero pode ter

muitos bilhdes de neurbnios.
De uma forma geral, a operagdo de uma célula da rede se resume em:
» Sinais sdo apresentados a entrada;

Cada sinal é multiplicado por um peso que indica sua influéncia na

saida da unidade;

E feita a soma ponderada dos sinais que produz um nivel de

atividade;

Se este nivel excede um limite (threshold) a unidade produz uma

saida.

Assim como o sistema nervoso é composto por bilhdes de células
nervosas, a rede neural artificial também seria formada por unidades que nada
mais sdo que pequenos mdédulos que simulam o funcionamento de um neurénio.
Estes médulos devem funcionar de acordo com os elementos em que foram

inspirados, recebendo e retransmitindo informagdes.

O modelo de neur6nio mais simples, o qual engloba as principais

caracteristicas de uma rede neural biologica, paralelismo e alta conectividade, foi




proposto por McCulloch e Pitts (apud Haykin, 2000). Conforme mostra a Figura

3.2, o modelo geral do neurdnio artificial pode ser ilustrado por:

xl
somador Potencial
Wr2 \
de
X

: ~— ativagao

u, g(u,)

Fungao

Pesos de
sinapticos ‘"’B;S""d ativagao
bias
Figura 3.2. Modelo geral do neurdnio artificial.

Onde:

X7, X2,... Xp 530 0s sinais de entrada.

Wiis Wiz, . Wy,  SE0 0S pesos ou conexdes sindpticas.
6 é o limiar de ativagdo do neurénio.

uy é a saida do combinador linear.

g(uy é a fungio de ativagdo (limita a saida do neurénio).
Y& € o sinal de saida do neurénio.

As equagdes que descrevem o comportamento do neurdnio artificial sdo

dadas por:




A fungfio de ativagdo g(u) processa o conjunto de entradas recebidas e o
transforma em estado de ativagdo. Normalmente, o estado de ativagdo do neurdnio

pode assumir os seguintes valores:
1) Binarios (0 e 1);
2) Bipolares (-1 e 1);
3) Reais.

As fungdes de ativag@o mais tipicas sdo:

a) Funcgdo degrau

Nesse tipo de ativag@o, mostrado na Figura 3.3, tem-se:

1 se u=0
0 se u<0

g(u) ={

gu)

Figura 3.3. Fungio degrau.

Entdo, a saida do neurdnio assumira o valor 1 se o nivel de atividade interna
total do neurdnio for ndo-negativo, caso contrério a saida do neurdnio assumird o

valor 0.

b) Fungdo degrau (bipolar)

Nesse tipo de ativagdo, mostrado na Figura 3.4, tem-se:




-1

Figura 3.4. Funcio degrau bipolar.

Entdo, a saida do neurdnio assumird o valor | se o nivel de atividade
interna total do neurdnio for ndo-negativo, caso contrario a saida do neurdnio

assumira o valor -1.

c¢) Funcgdo rampa

Nesse tipo de ativagdo, mostrado na Figura 3.5, tem-se:

] u>a
gu)=5u —-a<u<a
-1 s u<-a

u)

Figura 3.5. Fun¢do rampa.
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Para esta fun¢do de ativagdo, a saida do neurdnio pode assumir valores
positivos e negativos no dominio de -1 a 1, e no intervalo definido no intervalo {-

a, a}, a saida assume o valor da fungéo g(u)=u.

d) Fungdo sigmoide

Para a funcéio sigmdide, ilustrada na Figura 3.6, tem-se:

g(W) =—%
l+e

+]

o

0

Figura 3.6. Func¢io sigmoide.

Para a fungdo acima, £ € o parametro que define a inclinagdo (ganho) da
fungdo sigmdide. Nesse tipo de fungdo, a saida do neurdnio assumira valores reais

entre 0 e 1.
e) Fungdo tangente hiperbolica

Na fungdo de ativagéio do tipo tangente hiperbdlica (Figura 3.7), tem-se:

g(u) = tanh(u) = : e




Figura 3.7. Funcdo tangente sigmoide.

Para esta fung¢do de ativagdo, a saida do neurdnio pode assumir valores

reais negativos e positivos no dominiode -1 a 1.

As fungbes de ativagdo sdo escolhidas em fun¢do da necessidade do

problema que a rede esteja trabalhando.

A maioria dos modelos de redes neurais possui alguma regra de
treinamento, onde os pesos de suas conexdes sdo ajustados de acordo com os
padrdes apresentados. Em outras palavras, elas aprendem através de exemplos.
Arquiteturas neurais sdo tipicamente organizadas em camadas, com unidades que

podem estar conectadas as unidades da camada posterior.

A rede neural passa por um processo de treinamento a partir dos casos

reais conhecidos, adquirindo, a partir dai, a sistematica necessaria para executar

adequadamente o processo desejado dos dados fornecidos. Sendo assim, a rede

neural € capaz de extrair regras basicas com dados reais, diferindo da computagéo
convencional, onde € necessdrio um conjunto de regras rigidas pré-fixadas e

algoritmos.

Conforme apresentado na Figura 3.8., as camadas de uma rede neural sdo

usualmente classificadas em trés grupos:




Neurdnios
de saida

Entradas ' Saidas

Neurdnios
intermediarios
Figura 3.8. Organiza¢io em camadas.

Camada de Entrada: onde os padrdes sdo apresentados a rede.

Camadas Intermedidrias ou Ocultas: onde ¢é feita a maior parte do

processamento. Através das conexdes ponderadas. Estas camadas podem ser

consideradas como extratoras de caracteristicas.

Camada de Saida: onde o resultado final é apresentado.

Redes neurais sdo também classificadas de acordo com a arquitetura em
que foram implementadas, topologias, caracteristicas de seus noés, regras de

treinamento, e tipos de modelos de neurénio empregado.
Com relagdo a arquitetura das redes neurais artificiais, tém-se:

a) Redes Feedforward (Camada Unica)

Sdo redes neurais com uma camada de entrada e uma unica camada de
neurdnios que ¢ a propria camada de saida (Figura 3.9). Suas principais aplicagdes
sdo em memdria associativas e no reconhecimento de padrdes (Widrow, 1988).

Neste tipo de redes, tem-se o modelo Perceptron e o Adaline.
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Figura 3.9. Exemplo de Redes Feedforward (Camada Unica)

b) Redes Feedforward (Multicamadas)

Este tipo de rede distingue da anterior pela presenga de uma ou mais
camadas escondidas de neurdnios (Figura 3.10). Assim, os neurdnios que recebem
sinais de excitagdo do meio externo estdo na camada de entrada; os neurdnios que
estdio na saida representam a camada de saida e os neurdnios intermedirios estdo
nas camadas escondidas. Suas principais aplicagdes s3o em reconhecimento de
padrdes, por exemplo, no trabalho de Jorge (apud Imamura, 2000); aproximador
universal de fungdes € em controle, por exemplo, os trabalhos de Neto, Narenda e
Antsaklis (apud, Imamura, 2000). Neste tipo de redes, tem-se o Madaline, o

Perceptron Multicamadas ¢ o de Fungdo Base Radial (RBF).

=-) )

CAMADA
X | DE
SAIDA
CAMADA
DE - )
ENTRADA

B 5
CAMADAS
ESCONDIDAS

Figura 3.10. Exemplo de Redes Feedforward (Multicamadas)

c¢) Redes Recorrentes




Sdo redes que contém realimentagdo entre neurénios de camadas
diferentes (Figura 3.11). Suas principais aplica¢des sdo em sistemas dindmicos,
memorias associativas, previsdo e estimagdo, otimizagdo e no controle. Neste tipo

de redes, tem-se 0 modelo do Hopfiled € o Perceptron com realimentag@o.

Figura 3.11. Exemplo de Redes Recorrentes

3.2.2. Treinamento de Redes Neurais Artificiais.

Um dos objetivos de pesquisas sobre redes neurais na computagio &
desenvolver morfologias neurais, baseadas em modelos matematicos, que podem
realizar fungdes diversas (Haykin, 2000). Na maior parte dos casos, modelos

neurais séo compostos de muitos elementos nfo lineares que operam em paralelo

e que sdo classificados de acordo com padrdes ligados a biologia.

Do ponto de vista estrutural, a arquitetura de redes neurais pode ser
classificada como estética, dindmica ou fuzzy, constituida ainda de uma unica
camada ou multiplas camadas. Além disso, algumas diferengas computacionais
surgem também quando se trata da maneira com que sdo feitas as conexdes
existentes entres os neurdnios. Estas conexdes podem ser estritamente no sentido
de ida, no sentido de ida e volta, lateralmente conectadas, topologicamente

ordenadas ou hibridas.

A propriedade mais importante das redes neurais é a capacidade de

aprender o seu ambiente e com isso melhorar seu desempenho. Isso ¢ feito através




de um processo iterativo de ajustes (treinamento) aplicado a seus pesos. O

processo de aprendizado encerra, quando a rede neural consegue generalizar

solugdes para uma classe de problemas.

Um algoritmo de aprendizado é composto por um conjunto de regras bem
definidas destinadas & solugdo de um problema de aprendizado. Existem muitos
tipos de algoritmos de aprendizado especificos para determinados modelos de
redes neurais. Estes algoritmos diferem entre si notadamente pelo modo como os

pesos sdo modificados.

Todo o conhecimento de uma rede neural estd armazenado nas sinapses,
ou seja, nos pesos atribuidos as conexdes entre os neurdnios. A porcentagem de
50 a 90% do total de dados deve ser separada para o treinamento da rede neural,
dados estes escolhidos aleatoriamente, a fim de que a rede "aprenda" as regras
associadas ao processo. O restante dos dados s6 € apresentado a rede neural na
fase de testes a fim de que ela possa "deduzir" corretamente o inter-

relacionamento entre os dados.

As principais formas de aprendizado que estdo associados ao processo de

ajuste de pesos da rede podem ser divididos em (Haykin, 2000) :

Aprendizado Supervisionado: utiliza um agente externo que indica a rede

um comportamento bom ou ruim de acordo com o padrdo de entrada. A rede é
treinada para fornecer a saida desejada em relagdo a um estimulo de entrada
especifico. Quando um vetor de entrada ¢ aplicado, a saida da rede € calculada e
comparada com o respectivo padrdo de saida, a diferenga (erro) € entéio propagada
em sentido inverso ao fluxo de informagdes da rede (das saidas para as entradas) e
0s pesos sdo alterados de acordo com algum algoritmo que tende a minimizar o
erro. Os vetores de entrada e saida do conjunto de treinamento sdo aplicados
seqiiencialmente, os erros sdo calculados e os pesos ajustados para cada vetor, até

que o erro para o conjunto de treinamento seja aceitavel.

Aprendizado No Supervisionado: ndo utiliza um agente externo indicando

a resposta desejada para os padrdes de entrada, utiliza-se, entretanto, exemplos de




situagdes semelhantes para que a rede responda de maneira semelhante. A rede se
auto-organiza em relagdo a alguns subconjuntos de entrada cujos elementos
possuem caracteristicas similares. Os vetores do conjunto de treinamento

consistem unicamente de vetores de entrada. O algoritmo de treinamento modifica

os pesos da rede para produzir vetores de saida que sdo consistentes, isto €,

vetores do conjunto de treinamento que sdo similares entre si produzirdo o mesmo
padrdo de saida. Nesse tipo de aprendizagem espera-se que o sistema deva
estatisticamente descobrir caracteristicas e particularidades marcantes da
populagdo de entrada. Ao contrario do aprendizado supervisionado, onde ndo
existe um conjunto a priori de categorias dentro do qual os padrdes irdo ser
classificados, o sistema é quem deve desenvolver sua prdpria representagdo do

estimulo de entrada.

Denomina-se ainda ciclo de aprendizado como uma apresentagio de todos
os N pares (entrada e saida) do conjunto de treinamento no processo de
aprendizado. A corregdo dos pesos num ciclo pode ser executado de dois modos:
pelo modo padrdo, a qual a corregdo acontece a cada apresentagdo a rede de um
exemplo do conjunto de treinamento. Cada corregdo de pesos baseia-se somente
no erro do exemplo apresentado naquela iteragdo. Assim, em cada ciclo ocorrem
N corre¢des. Um outro método para apresentagdo de dados de treinamento € no
modo Batch, onde apenas uma corregdo € feita por ciclo. Todos os exemplos do
conjunto de treinamento s3o apresentados a rede, seu erro médio € calculado e

valendo-se deste erro fazem-se as corregdes dos pesos (apud Haynin,2000) .

Para se efetuar o mapeamento do processo através de redes neurais
artificiais, alguns passos devem ser seguidos para a adequada aplicagdo da

abordagem neural. Os principais passos sdo especificados a seguir:
Passo 1 -Coleta de dados

O primeiro passo do processo de desenvolvimento de redes neurais
artificiais € a coleta de dados relativos ao problema. Esta tarefa requer uma analise
cuidadosa sobre o problema para minimizar ambigiiidades e erros nos dados.

Além disso, os dados coletados devem ser significativos e cobrir amplamente o
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dominio do problema; ndo devem cobrir apenas as operagdes normais ou
rotineiras, mas também as exce¢des e as condigdes nos limitam do dominio do

problema.
Passo 2 - Separagdo em conjuntos

Normalmente, os dados coletados devem ser separados em duas
categorias: dados de treinamento, que serdo utilizados para o treinamento da rede;
e dados de teste, que serdo utilizados para verificar seu comportamento sob

condig¢des reais de utiliza¢do.

Depois de determinados estes conjuntos, eles sdo geralmente colocados em
ordem aleatoria para prevengdo de tendéncias associadas a ordem de apresentagdo

dos dados. Além disso, pode ser necessario pré-processar estes dados, através de

normalizagdes, escalonamentos e conversdes de formato para tornd-los mais

apropriados a sua utilizag@o na rede.
Passo 3 -Configuragdo da rede

O terceiro passo € a especificagdo da configura¢@o da rede, que pode ser

dividido em trés etapas:

1. Selegdo do paradigma neural apropriado a aplicagdo.

2. Determinagdo da topologia da rede a ser utilizada - o niimero de

camadas, o numero de unidades em cada camada, etc.

3. Determinagdo de pardmetros do algoritmo de treinamento e fungdes de
ativacdo. Este passo tem um grande impacto na performance do sistema

resultante.

Existem metodologias na condugdo destas tarefas. Normalmente partes
dessas escolhas sdo feitas de forma empirica. A defini¢do da configuragdo de
redes neurais é ainda considerada uma arte, que requer grande experiéncia dos

projetistas.

AVA
AVAYAL

5 4 5 6 7 unespwll 12 13 14 15 16 17 18



Passo 4 - Treinamento

O quarto passo € o treinamento da rede. Nesta fase, seguindo o algoritmo

de treinamento escolhido, serdo ajustados os pesos das conexdes. E importante

considerar, nesta fase, alguns aspectos tais como a inicializagdo da rede, o0 modo

de treinamento e o tempo de treinamento.

Uma boa escolha dos valores iniciais dos pesos da rede pode diminuir o
tempo necessdrio para o treinamento. Normalmente, os valores iniciais dos pesos
da rede sdo numeros aleatérios pequenos uniformemente distribuidos, em um

intervalo definido.

Quanto ao tempo de treinamento, varios fatores podem influenciar a sua
duragdo, porém sempre serd necessdrio utilizar algum critério de parada. Os
principais critérios de parada do algoritmo de aprendizagem sdo o namero
méximo de ciclos e o erro quadratico médio por ciclo. Pode ocorrer que em um
determinado instante do treinamento a generalizagdo comece a degenerar,
causando o problema de over-treinamento, ou seja, a rede se especializa no

conjunto de dados do treinamento e perde a capacidade de generalizagdo.

O treinamento deve ser encerrado quando a rede apresentar uma boa
capacidade de generalizag@o e quando a taxa de erro for suficientemente pequena,

ou seja, menor que um erro admissivel.
Passo § - Teste

O quinto passo € o teste da rede. Durante esta fase o conjunto de teste é
utilizado para determinar a performance da rede com dados que ndo foram

previamente utilizados.

Na préxima segdo, descreve-se o algoritmo de treinamento referente ao
processo de aprendizagem supervisionado das Redes Perceptron Multicamadas

utilizadas nas simula¢des referidas neste trabalho.
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3.2.3. Redes Perceptrons Multicamadas.

Quando Redes Neurais Artificiais de uma s6 camada s3o utilizadas, os
padrdes de treinamento apresentados a entrada sdo mapeados diretamente em um
conjunto de padrdes de saida da rede, ou seja, ndo € possivel a formagdo de uma
representagdo interna (Haykin, 2000). Neste caso, a codificacdo proveniente do

mundo exterior deve ser suficiente para implementar esse mapeamento.

Tal restrigdo implica que padrdes de entrada similares resultem em padrdes
de saida similares, o que leva o sistema a incapacidade de aprender importantes
mapeamentos. Como resultado, padres de entrada com estruturas similares,
fornecidos do mundo externo, que levem a saidas diferentes ndo sdo possiveis de
serem mapeados por redes sem representagdes internas, isto €, sem camadas

intermedidrias. Um exemplo classico deste caso € a fungdo ou-exclusivo (XOR).

Minsky e Papert (Minsky, 1969) analisaram matematicamente o
Perceptron demostraram que redes de uma camada ndo s3o capazes de solucionar
problemas que ndo sejam linearmente separdveis. Como ndo acreditavam na
possibilidade de se construir um método de treinamento para redes com mais de
uma camada, eles concluiram que as redes neurais seriam sempre suscetiveis a

essa limitagdo.

Contudo, o desenvolvimento do algoritmo de treinamento
backpropagation (Rumelhart, 1986), por Rumelhart, Hinton e Williams em 1986,
precedido por propostas semelhantes ocorridas nos anos 70 e 80, mostrou que €
possivel treinar eficientemente redes com camadas intermediarias, resultando no
modelo de Redes Neurais Artificiais mais utilizados atualmente, as redes

Perceptron Multi-Camadas (MLP), treinadas com o algoritmo backpropagation.

Nessas redes, cada camada tem uma fungdo especifica. A camada de saida

recebe os estimulos da camada intermediaria e constréi o padrio que serd a

resposta. As camadas intermedidrias funcionam como extratoras de

caracteristicas, seus pesos s3o uma codificagdo de caracteristicas apresentadas nos
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padrdes de entrada e permitem que a rede crie sua propria representagdo, mais rica

e complexa, do problema.

Como provou Cybenko (Cybenko, 1989), com base em extensdes do
Teorema de Kolmogorov s@o necessirias no maximo duas camadas
intermediédrias, com um ndmero suficiente de unidades por camada, para se
produzir quaisquer mapeamentos. Também foi provado que apenas uma camada

intermedidria ¢ suficiente para aproximar qualquer fungdo continua.

3.3. Processos de Aprendizagem de Redes Perceptrons.

3.3.1. A Regra Delta Generalizada (Backpropagation).

O algoritmo da regra delta generalizada (backpropagation), pode ser

descrito da seguinte forma. Durante o treinamento com o algoritmo

backpropagation, a rede opera em uma seqiiéncia de dois passos. Primeiro, um
padréio € apresentado a camada de entrada da rede. A atividade resultante flui
através da rede, camada por camada, até que a resposta seja produzida pela
camada de saida. No segundo passo, a saida obtida € comparada a saida desejada
para esse padrdo particular. Se esta ndo estiver correta, o erro € calculado. O erro é
entdo propagado a partir da camada de saida até a camada de entrada, e os pesos
das conexdes das unidades das camadas internas vdo sendo modificados conforme
o erro € retropropagado (Haykin, 2000). Esse processo € repetido para todos os
vetores de entrada da rede até que o erro quadréitico médio das saidas da rede

esteja num valor aceitavel.
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3.3.2. Derivagio do algoritmo (Backpropagation)

A derivagdo do algoritmo “backpropagation”, para redes
Perceptron com uma unica camada escondida (Haykin, 2000) ¢ realizada

conforme a notagdo apresentada na Figura 3.12.

Camada Neural Camada Neural
Escondida de Saida

-

N

=1

>
Ye
o2

Figura 3.12. Diagrama esquemitico da rede Perceptron

A partir da Figura 3.12, adota-se a seguinte convengao:

i-) O parametro N especifica o nimero de variaveis que constitui cada vetor

de entrada.

ii-) O pardmetro N, especifica a quantidade de neurdnios utilizados na camada

neural escondida.

iii-) O parametro V; especifica 0 namero de varidveis que constitui cada vetor

de saida, e também indica a quantidade de neurdnios utilizados na camada

neural de saida.
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iv-) O vetor x= [x}, X2y0.., ,\m[ir denota o vetor de entrada da rede.
v-) O vetor y=[V1, Y2seees ler denota o vetor de saida da rede.

vi-) O simbolo wij; fornece o valor do peso sinaptico conectando o j-ésimo

neurdnio da camada (1) ao i-€ésimo neurdnio da camada (1-1).

vii-) O simbolo I1; fornece o valor correspondente a entrada ponderada do j-

¢simo neurdnio da camada (1), ou seja:

N
n,= ; wl x5 j=1,..., N1

"
12, =Y w2 s F=1,..N2 (33)
i=0

viii-) O simbolo yj fornece o valor correspondente a saida do j-€ésimo neurdnio

da camada (1), ou seja:

yl,=gdl;)  ;j=1lu,NI (3.4)

y2; =g(I2)) 3= ey N2 3.5)

As fungdes erro quadrético {E(k)} e erro quadréatico médio {Em},
as quais sdo utilizadas como critérios de desempenho e parada do processo de

treinamento, sdo definidas por:
i-)  Erro quadratico

Esta fungdo fornece o valor instantaneo da soma dos erros quadraticos (em
relagdo ao k-ésimo padrdo de treinamento) de todos os neurénios da camada de

saida da rede, ou seja:
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N2
E(l‘)=%Z(d;(i")-ﬂ,-(’i))2 (3.6)
j=1

Onde dj(k) é o valor da saida desejada no neurdnio j em relagdo ao k-ésimo

padréo de entrada.

ii-) Erro quadratico médio

O erro quadratico médio ¢é obtido a partir da soma dos erros quadréticos
relativos a todos os padrdes de entrada utilizados no conjunto de treinamento da

rede, ou seja:

E, :iiE(k) 3.7
P

Onde o parametro p especifica o nimero de padrdes de treinamento ou a

quantidade de vetores de entrada.

Assim, o objetivo do processo de aprendizagem, utilizando o algoritmo

“backpropagation”, consiste em ajustar as matrizes de pesos W; ¢ W; da rede a

fim de minimizar a fungdo Ep.

O processo de ajuste dos pesos pode ser dividido em duas fases como

descrito a seguir:
Fase 1: Ajuste dos pesos dos neurdnios da camada de saida

O ajuste dos pesos dos neurdnios da camada de saida (2* camada neural)

sdo feitos a partir da minimizagdo da fungdo erro quadrético em relagdo aos pesos

w2j. Utilizando a regra de diferenciagdo em cadeia, tem-se:
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_OE _ OE O2; a2,
" ow2, o2, oI2, ow2,

VE

i
ow2

Ji

Y2,

=o(I2j
an, g’(2))

oE
= - (dj-y2
»2, ) —y2)

Substituindo (3.9), (3.10) e (3.11) em (3.8), obtém-se:

OE

=-(d;-y2y). 2’(12j. yl 3.12
o (dj—y2). g’(12)) yl; (3.12)

Ji

Logo, o ajuste devera ser feito na dire¢do oposta ao gradiente a fim de

minimizar a fun¢do erro quadrético, ou seja:

OE
ow2

Ji

Aw2ﬂ =-n-

Ou ainda:

Onde n é uma constante que determina a taxa de aprendizagem (tamanho

do passo em dire¢do a ponto de minimo da fungd@o erro minimo quadratico) do
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algoritmo “backpropagation”, e &3 denota o gradiente local sendo autodefinido

por:

82;=(di—y2;).2’(12j)

Fase 2 : Ajuste dos pesos dos neurdnios da camada intermediaria

O ajuste dos pesos dos neurdnios da camada intermedidria (1* camada
neural) é feito normalmente a partir da fungdo erro quadrético em relagdo aos

pesos wyj. Utilizando a regra de diferenciagdo em cadeia, tem-se:

vE __OE _OE %,
™ owl, oyl, oIl ow

}=xl_

owl

Ji

a(zwzkj -y1;)
al:zk oy
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Inserindo o resultado da multiplica¢do de (3.10) por (3.11) em (3.19), tem-

N2
ai—’f =-.62, w2,
i k=1

Substituindo (3.17), (3.18) ¢ (3.19) em (3.16), tem-se:

oE

awl z(_zazx 'wztj)'g'(llj)'xf (3.22)
k=1

i

O ajuste deve ser feito na dire¢do oposta ao gradiente. Entdo, a equagdo

(3.21) torna-se:

Ou ainda:

wiji(tH1) = wy;i(t)+n.81;.x;

Onde 81; denota o gradiente local e ¢ autodefinido por:

81, = g'(n,)-(f 82, -w2,)) (3.25)

Assim, aplicam-se as Fases | e 2 seqiiencialmente até que o erro
quadratico médio da rede atinja um valor aceitdvel que é estipulado em fungdo de

cada aplicagdo especifica.
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CAPITULO 4

APLICACAO DE R.N.A. NA CALIBRACAO DE

CAMERAS

Neste capitulo, é feita a apresentagdo do método proposto, utilizando redes
neurais para a calibragdo de cdmeras e recuperag@o da informag#o tridimensional.
Também, é apresentado o modelo de cdmera e detalhado um procedimento de
calibracdo de cameras aplicado a um sistema de visdo estéreo. Esse sistema ¢
usado entdo para a simulagdo de um sistema de cadmeras estéreo, com o propdsito
de gerar dados sintéticos de referéncia para treinamento e teste da técnica de
calibragdo com redes neurais. A aplicagdo das duas técnicas em dados reais
permite uma comparagio dos métodos e uma avaliagdo do desempenho da técnica
proposta para a calibragdo de cadmeras com redes neurais, cujos resultados sdo

apresentados no Capitulo 5.

4.1. A técnica proposta.
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Para o desenvolvimento do trabalho, foi necessdrio que primeiramente se
definisse 0 modelo matematico a ser empregado para os procedimentos de testes e
treinamento da rede. Este modelo foi utilizado para a simulagdo de uma cédmera e
a geracdo de dados utilizados nos experimentos. Na seqiiéncia, ¢ apresentado o
modelo matematico de cadmeras para simulagdo sem nenhuma modelagem de
distorgdo Optica ou geométrica. A utilizagdo de modelos matemadticos sem
distorgdo é encontrada na literatura e apresenta boa aproximag@o para um grande
nimero de aplicagdes nas quais ¢ necesséria a aquisi¢io de coordenadas de
imagens reais (Moumem, 2002). Este modelo pode ser estendido e aplicado a duas
cameras de um sistema de estéreo visdo para permitir a recuperagdo de

informagdo tridimensional.

4.1.1. Modelo Matematico da Caimera.

O modelo matemético permite simular as transformagdes matriciais,
rotagdo, translagdo e perspectiva de um ponto no espago para a sua projecdo na
imagem. As coordenadas das cameras s3o expressas de forma homogénea,
facilitando operagdes matriciais, e obtidas através do produto das referidas
transformagdes. Pode-se também considerar um modelo com seis graus de

liberdade, como por exemplo, no trabalho Ganapathy em (Ganapathy, 1984),

porém isto ndo € necessdrio para os propdsitos deste trabalho, porque dois graus

de liberdade sdo suficientes para um sistema de aquisig@o estéreo.

C, =P xC xR xG xW,

Onde:

Cy- Coordenadas homogéneas, na cdmera, da proje¢do de um ponto no
espago.

W, _Coordenadas globais de um ponto no espaco.

P; - Matriz de transformag@o perspectiva.
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C, - Matriz de deslocamento do sistema de fixa¢do da cdmera.
G; — Matriz de translagdo em relagdo as origens do sistema global de
coordenadas.

R, — Matriz de rotagdo.

A matriz transformagdo perspectiva, projecdo dos pontos no plano de

imagem, ¢ dada por:

Onde:

A- Foco ou distancia focal das cAmeras.

A matriz translagdo da cdmera em relagdo a origem das coordenadas

globais € dada por:

Onde:

X Coordenada X, do sistema de fixa¢do da camera.

Yo Coordenada ¥, do sistema de fixagdo da camera.

Zy Coordenada Z, do sistema de fixagdo da camera.
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A matriz de rotagdo da cdmera no espago, com dois graus de liberdade, é

descrita por:

cos@ sen@
—senfcosa cosfcosa

senf@sena —cosfsena

0 0

Onde:

a e @sdo os dngulos de orientagdo (rotagdo) da cdmera.

A matriz de deslocamento do sistema de fixa¢3o da cdmera, em relagdo a

origem ¢ dada por:

Onde:
r; _deslocamento em x.
rz- deslocamento em y.

r;_deslocamento em z

As coordenadas W, sdo de mundo, expressas em coordenadas
homogeéneas; C; sdo as coordenadas homogéneas da cédmera depois das

transformagdes do modelo matematico. Considerando um sistema estéreo pode-se

escrever as equagdes para ambas as cdmeras, C, ¢ C : , como dado a seguir:
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C,=PxC xR xG,xW,

C} =P,xC,xR,xG,xW,

Das quais pode-se obter as coordenadas de proje¢do dos pontos nas

imagens com:

Observa-se que o modelo matemético obtido através das matrizes de

rotagdo, translagdo, ndo considera a distor¢do das lentes das cdmeras, presentes
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nas cameras nas experiéncias com imagens. Nos testes € experimentos, a
simulagdo de distor¢des € realizada pela adicdo de ruido aos valores de
coordenadas.

Ao se considerar um sistema estéreo, com duas cdmeras, pode-se aplicar
diretamente o modelo descrito acima a ambas as cameras. As coordenadas dos
pontos projetados no plano de imagem podem ser obtidas pela aplicag¢do direta das
equagdes (4.8) e (4.9). A diferenga entre as duas cameras para a simulagdo de um
sistema estéreo € basicamente a mudanga apenas na matriz G, a qual determina a

posi¢do do sistema de fixagdo de cada cdmera no espago. Assim, obtem-se (x1, y1)

e (x2 y2) das duas cdmeras, C' e C’, pelas equagdes (4.10) a (4.13), observando

que a divisdo pelo quarto elemento Cys € devido as equagdes (4.10) a (4.13)

estarem na forma homogénea.

4.1.2. Método de Hall Aplicado a Visiio Estéreo.

Para validar a metodologia empregada neste trabalho, a qual utiliza redes
neurais artificiais, foi elaborado um procedimento de simula¢do que emprega o
método de Hall (apud Salvi, 2002) para a calibragdo de cdmeras, adaptado para o
problema de estéreo visdo, para determinar os pontos no espago a partir da dos
pontos de camera, isto €, recuperar a informagdo tridimensional a partir das
imagens.

Observa-se que, no método de Hall tradicional, a matriz de calibragio A,
da equagdo 2.8, determina a relagdo das coordenadas globais para coordenada das
proje¢cdes em cada camera. Assim, no desenvolvimento desta se¢do, um método
similar de calibragdo é utilizado para determinar as coordenadas globais de um
ponto no espago, utilizando-se as suas coordenadas bidimensionais projetadas em
duas cdmeras de um sistema estéreo.

De acordo com (Gonzalez, 2000), a transformagdo perspectiva inversa
mapeia um ponto na imagem de volta ao espago. Entdo, a matriz de transformagao

perspectiva (equagéo 4.2) torna-se:
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em que P'é:

Assim como a transformagéo perspectiva tem uma matriz inversa (4.15),
as outras transformagdes empregadas para modelo matemético da camera

apresentada no inicio do capitulo também possuem transformagdes inversas

(R',C"'e G™). Desse modo, de acordo com a equagéo (4.14), pode-se aplicar

uma matriz de transformag@o inversa da matriz de calibragdo A, utilizada para
calibragdo de uma camera, para determinar as coordenadas globais a partir das

coordenadas da imagem. Assim:

W, =A"xC,

Entéo:

W
w

De acordo com a equagdo (4.17), realiza-se uma transformagdo inversa
através de uma matriz de calibragdo A, para determinar as coordenadas de mundo
através das coordenadas da cimera. Entretanto, esse sistema € sub-dimensionado e
o seu resultado ndo € tnico.

Para a obtengdo das coordenadas de um ponto no espago a partir das suas

proje¢des em uma imagem, € necessirio o emprego de um sistema estéreo. A

AVA
AVAYAL

5 4 5 6 7 unespwll 12 13 14 15 16 17 18



derivagdo de um modelo para duas cameras, em um sistema de visdo estéreo, €

apresentada a seguir.

Eixo Otico

Ponto mundo

Y1'm.lndo

xmundo

Figura 4.1. Modelo de sistema estéreo mostrando a projeciio de um ponto w
nas duas cimeras.

A Figura 4.1 apresenta um sistema estéreo, no qual o ponto P (x 2,y ),
corresponde ao ponto P> da imagem 2, transformado para a posi¢do que faz com
que as duas cameras coincidam. P, é o ponto P, projetado na cdmera 2, e P,
(x 2,y 2) € a representagdo do mesmo ponto tomado em relagdo a um sistema de
coordenadas (coordenadas de tela) que tem a mesma referéncia em qualquer

imagem. Isso decorre do fato de que as coordenadas dos pontos na imagem sdo

obtidas em relagdo ao sistema local (em cada imagem-camera). Assim, ¢

necessario realizar uma transformag@o da representacdo de coordenadas no

sistema de tela local para o sistema global.
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P,=TxP,=>T"'xP,=P,

Da equagdo do modelo da cadmera temos que:

P,=AxP
€

P, =HA, %P,
Considerando (4.18), pode-se escrever:

P,=A,xT'xP,
P,=A,xP,

As duas relagdes (4.19) e (4.22) podem ser combinadas em:
A 0] [P
P, = X
A, 1| | P,

P,=AxP,
De acordo com o desenvolvimento apresentado, pode-se escrever:

Xt

Y

=@y Gy Ay Gy (X

X a, a, a; a,

mundo

i2
- - a a, a; 4a,,
Vi

Estendendo-se a equagdo (4.25) para expressar as coordenadas de mundo

na forma homogénea, tem-se:
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A matriz A, da equagdo (4.26), representa as transformagGes necessarias
para determinar as coordenadas globais a partir das coordenadas das duas
cameras, tornando-se um modelo analogo a calibragdo de uma camera. Entretanto,
a matriz A também representa as transformagdes necessdrias mais distor¢des de
cameras, presentes nos experimentos com imagens reais.

Como as matrizes estdo dispostas em sua forma homogénea, a coordenada
Xmundo, pOr €xemplo, serd o primeiro elemento da matriz (4.26) dividido pelo
altimo elemento dessa matriz, obtendo-se a coordenada Xmundse na forma
cartesiana, tal transformagdo € necessdria para recuperagdo de coordenadas

expressas em coordenadas homogéneas para a forma cartesiana, assim:

De acordo com as matrizes acima, pode-se escrever:

_ayx,tany, tasx,; tay, tag;

mundo —

Ay Xn TV TAp X Ay, +a, (4.28)

X

Fazendo-se arbitrariamente a,s=1 pode-se reescrever da seguinte maneira.

Xn- =a, /X, +a,);, +4,.%, +4 ), +a,4 _Xma4 i _Xmanyn —Xnﬂ”l’,-:, _X.ﬂuyiz (429)

Assim pode-se demonstrar para as coordenadas ¥Ymundo € Zmundo

Reescrevendo as equagdes como:
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[x{, i, i, y,, 1. 0 0 0 0 0 0 0 O O

0 0 0 0 Oxi, pi xi, yi, 1 0 0 0 0
00 0 000 0 0 0 0xi yi, xi, i,
xLy{,x!l,_}-ic,IOOOUDUUOO

0 0 0 xi, y{ xb, yi, 10 0 0

0 0 ( UU ( 0 0 0.\:{2 fﬂ, .\’l ‘ﬂﬂ_ =

00 0 0 0
10 0 0 0

O xi, yi, xi, yi,

Xm;, Ym; e Zm; sdo as coordenadas (X, Y e Z) de mundo do primeiro
ponto, Xm>, Ym; e Zm; sdo as coordenadas do segundo ponto, e
assim por diante.

xi;, Coordenada x do primeiro ponto de calibragdo da projegdo de
imagem da camera esquerda (primeira cimera).

yi,, Coordenada y do primeiro ponto de calibragdo da proje¢do de imagem
da camera esquerda (primeira cAmera).

xi,, Coordenada x do primeiro ponto de calibragdo da proje¢do de
imagem da cAmera direita (segunda cdmera).

yi,, Coordenada y do primeiro ponto de calibragdo da proje¢do de imagem
da camera direita (segunda cdmera).

xi,, Coordenada x do enésimo ponto de calibragdo da projegdo de

imagem da cdmera direita (segunda cimera).

yi,, Coordenada y do enésimo ponto de calibragdo da projegdo de

imagem da camera direita (segunda cdmera).
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Aplicando-se 0 método dos minimos quadrados, pode-se encontrar a
matriz A que relaciona as coordenadas dos pontos de imagem das duas cameras
com as coordenadas globais dos pontos correspondentes. Depois de determinada a
matriz A de calibragdo, aplica-se a solugdo (4.26) e com as coordenadas das
projegdes das duas cameras pode-se determinar as coordenadas globais dessas
projegdes.

Esse método foi implementado no Matlab, como uma ferramenta para
confrontar os resultados obtidos com aqueles obtidos nos experimentos utilizando
R.N.A.

4.2. Neurocalibracio

Nesta secdo sdo apresentadas as motivagdes, quanto ao emprego das
R.N.A. para o desenvolvimento dos experimentos realizados neste trabalho, e as
justificativas quanto a topologia da rede neural empregada (como nimero de

pontos de treinamento e teste, nimero de neurdnios e camadas, tipos de fungdes

de ativago, algoritmo de treinamento, erro de treinamento da rede). E importante

observar que, alguns trabalhos encontrados na literatura denominam como

neurocalibracao o emprego de R.N.A em calibragdo de cdmeras (Moumem,
1999).

4.2.1. Vantagens para o emprego de Redes Neurais

Em uma rede neural, a informagdo pode parecer ter representagdo
redundante, porém, o fato de que ela se encontre distribuida por todos os
elementos da rede significa que mesmo que parte da rede seja destruida, a
informagdo contida nesta parte ainda estard presente na rede, e poderd ser
recuperada. Portanto, a redundéncia, na representagdo de informag¢des em uma
rede neural, diferente de outros sistemas, transforma-se em uma vantagem, que

torna o sistema tolerante a falhas. Generalizagdes redundantes e tolerincia a falhas
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proporcionam fortes incentivos para a escolha de redes neurais como uma escolha

apropriada para aproximagdo para a modelagem de sistemas biolégicos. Outras

importantes consideragdes, as quais também demonstram o potencial de uma rede

neural, assim podem ser enumeradas a seguir:

» Uma importante caracteristica de redes neurais reside em sua capacidade de

adaptacdo e aprendizagem. Essa capacidade de adaptagdo e aprendizagem pelo
ambiente significa que modelos de redes neurais podem lidar com dados
imprecisos e situagdes ndo totalmente definidas, robustez. Isso significa que
ela é imune a pequenas falhas a rede poderd reconhecer um determinado
padrdo embora existam distor¢des em suas entradas (Loesch, 1996).
Uma caracteristica significante de redes neurais estd em sua capacidade de
aproximar qualquer fungdo continua ndo linear de um grau de corregdo
desejado. Esta capacidade das redes neurais as tem tornado util para modelar
sistemas ndo lineares na combinagdo de controladores ndo lineares como
calibragdo de cameras em razdo de transformagdes perspectiva e distor¢des
radiais.

Com o avango em tecnologias de recursos computacionais, existem
componentes com fun¢des voltadas a sistemas com implementagdes para redes
neurais, o que traz uma velocidade adicional & computag@o neural. Na proxima
secdo, apresenta-se o desenvolvimento da aplicagdo das R.N.A.como um método

de calibragdo de cidmeras.

4.2.2. Aplicaciio de Redes Neurais Artificiais em Calibrac¢io

No processo de calibragdo em estéreo visdo convencional, utilizam-se
solugdes mateméticas ndo lineares (considerando-se as distor¢des das cimeras)
para a determinagdo dos parametros de um modelo de cimera.

A aplicagdo de Redes Neurais em calibragdo de cadmera e recuperagdo de
informagdo tridimensional, como a principal proposta deste trabalho, tem por

objetivo possibilitar a calibragdo de cdmeras sem conhecimento prévio da
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geometria do sistema de calibragdo e das caracteristicas intrinsecas (modelo) de
cameras utilizadas na obtengdo das imagens. Assim, a vertente da pesquisa foi o
emprego de redes neurais artificiais, para calibragdo de um sistema de visdo
estéreo e, apds o processo de calibragfo, a aplicagdo da rede na recuperagdo de
informagdo 3-D, ou seja, reconhecimento de formas tridimensionais de um objeto
de teste (scanner 3-D).

Entdo, para a solugdo do problema de calibragdo do sistema de visdo
estéreo, utilizou-se uma rede Perceptron Multicamadas com algoritmo Levemberg
Marquadt para o processo de treinamento. Como objeto de calibragdo, geraram-se
aproximadamente 200 a 300 pontos de treinamento para dados sintéticos, devido a
simplicidade de geragdo desses pontos de teste. Entretanto para dados reais, a
aquisicdo dos pontos de teste é realizada usando um grid de 130 pontos,
empregados no treinamento da rede neural e para solugdo analitica do método dos
minimos quadrados. O niimero de pontos usado foi definido empiricamente e se
baseou na maioria dos trabalhos encontrados na literatura que apresentam
conjunto de pontos com a mesma ordem de grandeza. Os pontos de teste (do
grid), diferem dos pontos de treinamento, por serem coloridos (vermelhos e
verdes) e também pela posicdo diferente dos pontos de teste. O erro de

treinamento da rede para experimentos com dados sintéticos foram de 10°,107 e

10°%. Entretanto, o erro de treinamento para dados reais foi de 10°e IO'S, em razdo

de um tempo muito alto de treinamento da rede neural para dados reais. No
treinamento da rede, os dados de entradas sdo as coordenadas das projegdes das
duas cameras (xj, y) € (x2, y2) € na camada de saida, as coordenadas de mundo ou
globais (Xmundo, Ymundo e Zmundo), como mostra a Figura 4.2.

Somente nas experiéncias com reconhecimento de posi¢do ou foco, a rede
neural sofreu alteragdes em sua topologia, com o acréscimo de mais um neurdnio
na camada de saida, referentes a posi¢@o ou a distancia focal objetivada ap6s o

treinamento da R.N.A., entretanto, tais mudangas sdo apresentadas no Capitulo 5.
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Camada oculta

Figura 4.2 Modelo da Rede Neural

4.2.3. Caracteristicas da rede neural empregada no trabalho.

Neste trabalho, foram realizados testes com redes neurais com duas
camadas ocultas, e também com uma camada oculta somente, com as seguintes

fungdes de ativagdo.
1. Para duas camadas ocultas

Tangente sigmoide nas camadas ocultas e rampa na camada de saida. No

trabalho (Wells, 1996), por exemplo, utilizou-se uma combinagdo de fung¢des de

ativagdo sigmoéide, tangente hiperbélica e na camada de saida, fungdo rampa. E

importante notar que: uma rede com mais de uma camada oculta, cujos neurdnios
utilizam fungdes de ativagdo lineares € equivalente a uma rede de uma s6 camada
(Braga, 2001). Braga demonstra tal observagdo utilizando propriedades da dlgebra
linear (Lay, 1999). O emprego dessas fungdes deve-se também ao fato de serem

diferencidveis em todos os seus pontos (Haykin, 2000).
2. Para uma camada oculta
Tangente sigmdide na camada oculta e rampa na Gltima camada.

O emprego da fungdo rampa e tangente sigmdide deve-se ao fato destas

fungSes assumirem valores negativos, provaveis de acordo com a natureza do
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problema, ou seja, os valores das coordenadas de imagem e das coordenadas
globais podem ser negativos.

Quanto ao niimero de neurdnios das camadas de entrada e saida, sdo
definidos de acordo o niimero de varidveis empregadas na entrada e saida da rede
neural, por exemplo, nos experimentos em que se empregou reconhecimento do
relacionamento 3-D para 2-D, empregados na maioria dos experimentos, foram
utilizados quatro neurdnios na camada de entrada (coordenadas x, y das cameras)
e trés neurdnios na camada de saida (coordenadas X, ¥ e Z do espago).

Porém, na literatura abordada, alguns autores utilizaram critérios
diferentes, por exemplo, no trabalho (Lynch, 1999), fixou-se o nimero de
neurénios em 15 na camada oculta. No trabalho (Wells, 1996) foram feitos testes
inicialmente com 10 neurénios somando de 10 em 10, at¢é o maximo de 60
neurénios na camada oculta, com nimeros préximos ao utilizado no
desenvolvimento deste trabalho. Assim , nesse trabalho utilizou-se o nimero de
neurdnios intermedidrios proximos a 50, diminuindo o nimero de épocas de
treinamento da rede neural nos experimentos e também por restrigdes dos recursos
computacionais (hardware e software), empregados que ndo permitiram niimero
de neurdnios intermediarios superiores a 55, assim para ndo se trabalhar no limite
do processamento, ou seja, com mais que 55 neurdnios o MatLab ndo processava,
assim optou-se por 50 neurdnios na maioria dos experimentos.

Existem algumas técnicas de otimizagdo do numero de neurdnios na
camada intermedidria, por exemplo, o emprego dos métodos de pruning, os quais

objetivam a retirada de neurdnios ociosos da camada intermedidria que ndo

contribuem para correta classificagdo dos dados (Silvestre, 2002). A filosofia de

um dos métodos de pruning ¢ a retirada de elementos da rede e a subseqiiente
verificagdo da variagdo de erro de saida. Caso a retirada deste elemento ndo cause
grande variag¢do do erro de saida, conclui-se que a rede € pouco sensivel a este e
que ele pode ser retirado sem perda de capacidade da rede de modelar dados

(Braga, 2001).
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A Figura 4.3 apresenta a curva de treinamento da rede neural empregado

em um dos experimentos realizados, no desenvolvimento do presente trabalho.

1359 épocas
1

10 |

16°

20 400 €0 60 1000 1200

Figura 4.3. Exemplo de treinamento de uma Rede Neural Artificial.

O gréfico da Figura 4.3 mostra o erro da rede neural em cada época,
objetivando o erro de 10, pré-definido para o treinamento da rede. A Figura 4.3
também mostra o nimero de 1359 épocas, necessarias para atingir o erro estimado
¢ a performance final da rede. O nimero de épocas significa quantas vezes foi
necessario apresentar o conjunto de dados de entrada e saida, para atingir o erro

estimado no treinamento da rede neural.
4.3. Materiais e Metodologia

Através da aplicagdo do modelo matematico mencionado no inicio deste
capitulo, sdo gerados dados sintéticos, simulando proje¢des dos pontos de um grid

virtual nas duas cimeras.
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Geometricamente cada ponto do espago s6 pode ter um correspondente
com as coordenadas das imagens (xj, y1), € (X2, y2) nas duas cameras. Neste
trabalho, geraram-se pontos no espago, em alguns experimentos aleatoriamente
(somente na geragdo de dados sintéticos), e por um grid, com dimensdes
conhecidas, dentro de uma regido definida, para experimentos com superficie, os
dados sintéticos foram gerados mais precisamente em um quadrado com a
coordenada Zg fixa em 0.2m e Xg e Yg de 0.65 a 1.35m. Através de modelos
matematicos das duas cdmeras, determinou-se as coordenadas dos pontos x € y nas
duas imagens.

As simulagdes, realizadas através de modelos matematicos, servem como
primeiro passo no desenvolvimento, presente na maioria dos trabalhos prévios da
literatura, servindo para ajustes e conclusdes iniciais importantes antes da
implementagdo com dados reais.

Para aquisicdo dos dados reais (imagens), foram utilizados trés tipos de
cameras. Nas experiéncias com a aquisi¢do de imagens feita pela camera digital
Sony, os resultados foram melhores, devido a melhor qualidade da imagem gerada
por este tipo de cAmera quanto as distorgdes. Os erros dos experimentos realizados
com a camera digital resultam das imprecisdes de aquisi¢do das coordenadas das

medidas dos pontos de treinamento através das imagens das duas cameras.

Os experimentos objetivaram comparagdes entre os resultados

empregando dados sintéticos € imagens reais. Os quais empregam os dois
métodos M.M.Q. e R.N.A. A seqiiéncia dos passos de execugdo para a realiza¢@o

dos experimentos € exibida na Figura 4.4.
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Grid de pontos com dimensdes

l Dados reais

Dados sintéticos l

Modelo matemético da cimera. Montagem aparato

: :

Geragdo de dados sintéticos Aquisi¢do dos pontos em imagens

:

Treinamento R.N.A. ou aplicagdo

I

Testes R.N.A. e MMM.Q.

'

Resultados e Conclusdes

Figura 4.4. Fluxograma para realiza¢io das experiéncias.

As experiéncias incluiram varias configuragdes diferentes, avaliando a
influéncia de nimero de neurdnios e camadas nos resultados, como também a
precisdo de treinamento. S3o organizadas experiéncias em oito grupos, relativos
ao tipo de treinamento, nos quais as redes neurais generalizaram em todos os

Casos:

Treinamento no qual a rede reconhece pardmetros intrinsecos como o foco, em
experimentos realizados com dados sintéticos.

Treinamento de reconhecimento de pontos em uma superficie usando dados
sintéticos.

Treinamento de reconhecimento de pontos em um volume, usando dados

sintéticos.
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» Treinamento de reconhecimento de pontos em uma superficie plana, com a
aquisicdo de pontos de imagens reais de um grid com dimensdes conhecidas.
Treinamento com reconhecimento de pontos em um volume definido no
espago com imagens reais, utilizando quatro grids superpostos.
Treinamento no qual a rede reconhece posi¢do de uma cdmera no espago,
utilizando imagens reais.
Treinamento em que a rede recupera pontos para geragdo uma superficie 3-D,
gerada através de dados sintéticos de uma fungéo seno. Uma simulagdo para
recuperagdo de informagdo 3-D (scanner 3-D).
Treinamento em que a rede recupera a superficie de um objeto (mouse) como
principio de construgdo de um scanner 3-D.

Nos primeiros experimentos a topologia utilizada foi com duas camadas
intermediarias (4-20-30-3), a qual tinha 4 neur6nios na primeira camada
(coordenadas x,y das cameras), 20 neurdnios na primeira camada intermediaria,
30 neurdnios na segunda camada intermediaria e 3 neur6nios na camada de saida
(coordenadas globais X, ¥ e Z). Mas teoricamente, a solugdo de um problema néo
linear com dominio continuo (Haykin, 2000) necessita de somente uma camada
intermedidria. Assim, posteriormente foram realizados experimentos, nos quais a
topologia empregada no treinamento da rede com imagens reais foi de (4-50-3),
com apenas uma camada oculta com 50 neurdnios, com 4 e 3 neurdnios nas

camadas de entrada e saida respectivamente, conseguiu-se assim um menor tempo

de processamento para o treinamento da rede neural, devido a utilizagdo de apenas

uma camada oculta. Observou-se a necessidade de utilizar uma camada oculta, nas
experiéncias com imagens reais, em razdo de erros de aquisi¢do dos pontos e
distor¢gGes radiais, necessitando de um tempo muito maior no treinamento da rede
comparado ao tempo de processamento com dados sintéticos. Os experimentos

com dados reais sdo a aplicag@o pratica dos métodos apresentados neste trabalho.

O método empregado (R.N.A.) apresenta a vantagem sobre métodos
tradicionais, pois ndo € necessdrio se conhecer a geometria das cameras, seus

pardmetros intrinsecos, e a calibragdo é feita simultaneamente para as duas
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cameras. Desta forma, o processo de calibragdo torna-se mais prético, pois impde
menos restrigdes na configuragdo do aparato de calibragdo e é desnecessdria a
determinagdo intermedidria de alguns parametros da camera, como o foco. Mesmo
em situa¢d@o de simulagdo de erros e distor¢do de foco, semelhantes a aquisicdo de
imagens reais, a rede foi capaz de calibrar as cdmeras com excelente precisdo

(menor que 1%) para os padrdes de calibragdo apresentados na literatura.

4.4. Equipamento utilizado

Para o desenvolvimento do experimento, utilizou-se para solugdes
matematicas o Matlab versdo 5.2., e o Toolbox Neural Network com o método
Levemberg Marquardt para a otimizagdo, aprendizado e teste da rede neural,
também utilizado nos trabalhos de Moumem em (Moumem, 1999, 2002).

O recurso de hardware utilizado foi um K6-2 AMD 500 MHz 128
MBRAM Foram utilizados trés tipos de camera diferentes para convalidar os
resultados: uma Webcam 3.0 Creative; uma camera digital Sony; e também uma
Webcam Dexxa 1.0. Ambas as Webcams apresentam como caracteristica um alto
grau de distorgdo Otica.

Os recursos computacionais utilizados para o desenvolvimento dos
experimentos apresentaram um tempo de processamento da ordem de minutos
para o ajuste do método dos minimos quadrados, mesmo nos experimentos
realizados com imagens reais. Entretanto, quanto ao treinamento das Redes
Neurais, o tempo de processamento foi da ordem de minutos em experimentos
com dados sintéticos, de horas com experimento com dados sintéticos com a

adicdo simulada de erros de aquisi¢do (erro gaussiano) e dias em experimentos

feitos com aquisi¢do de imagens (dados reais). E importante observar que: a Rede

Neural depois da etapa de treinamento, o qual é feito apenas uma vez se ndo

houver alteragdo no aparato (sefup), tem uma resposta de tempo da ordem de

segundos para testes de calibrag@o do sistema estéreo proposto neste trabalho.
Para a geragdo e aquisi¢do das imagens de teste e treinamento da rede, foi

criado um grid de 130 pontos e aparatos para fixagdo da cdmera. O nimero de
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pontos para o grid, teoricamente, tem que ser bem maior do que 6 para solugdes

matemaéticas analiticas. Entretanto, o nimero utilizado, 130 pontos, é da mesma

ordem de grandeza daqueles apresentados em outros trabalhos, por exemplo, 140

pontos em (Zhengyou, 1998). A localizagdo dos pontos de teste foi feita
manualmente com imprecisdes nas medidas de coordenadas globais, considerando
que cada ponto apresentava um didmetro médio de aproximadamente lcm e

distancia aproximada entre os pontos de 2cm.
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CAPITULOS

RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados dos experimentos realizados
para a validagdo do método proposto. Estes resultados foram obtidos a partir dos
testes e da metodologia apresentada no Capitulo 4. O desempenho da técnica é
avaliado através do erro médio absoluto e o erro médio relativo, os quais foram
calculados a partir dos resultados obtidos com a aplicagdo do método proposto e
das coordenadas reais dos pontos de teste. Estes erros foram obtidos apds o
treinamento da rede ou ajuste do método dos minimos quadrados com o niimero
de pontos relatados em cada experimento. Em média, foram utilizados seis pontos
de teste fora do conjunto de treinamento da R.N.A. e do conjunto utilizado para a
solugdo pelo M.M.Q. O nimero de pontos de teste foi de aproximadamente 5% do
nimero de pontos de treinamento para aquisi¢cdo de dados reais.

Inicialmente, sdo apresentadas as tabelas com os dados dos experimentos e
a descrigdo de cada um. Na seqiiéncia, sdo feitas uma apresentagdo e anélise dos

resultados.

AVA
AVAYAL

5 4 5 6 7 unespwll 12 13 14 15 16 17 18



5.1. Resultados

Os resultados da aplicagdo do método de redes neurais para a calibragdo de

cdmera sdo apresentados na tabela 5.1a. Na tabela 5.1b, sdo apresentados os

resultados da aplicagdo do método dos minimos quadrados com a finalidade de

comparar os resultados obtidos pelos métodos. Cada linha dessas tabelas
representa um experimento com uma configuragdo diferente. A tabela 5.2
apresenta a topologia da rede neural usada, com nimero de camadas, neurdnios e
erro de treinamento. A tabela 5.3 confronta os dois métodos em uma comparagdo
direta entre os principais experimentos, os quais foram realizados com a mesma

base de dados, para que se tenha resultado parcial no emprego dos dois métodos.

Tabela 5.1a. Resultado dos experimentos R.N.A.

Num.Exp. Pontos E.M.A. E.M.R.

01 300 0,0000 0,00%
02 300 0,00001 0,00%
03 250 © 0,00213 0,20%
04 250" 0,00091 0,10%
06 200 -0,00011 0,00%
07 250 -0,3333 0,00%
08 250 0,0001 0,00%
09 250 0,00025 0,00%
13 300" 0,00117 0,10%
14 100 -0,00024 0,00%
15 300 0,0000 0,00%
I8 130 0,2056 5,00%
20~ 130 -0,2872 2,00%
7% 130 -0,0150 4,00%
0 R 130 0,01895 1,00%
235 130 0,02560 1,50%
K 0,

e a]caié:ios' 130 -0,23856 1,15%
:Expcrimmtos com pontos reais.

Simulagdes com erros gaussianos
¥ Simulagdes com identificagdo de focos
E.M.A. — Erro médio absoluto.
E.M.R. — Erro médio relativo.
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A tabela 5.4. sumariza os resultados, confrontando as experiéncias com
dados sintéticos e imagens reais dos dois métodos aplicados.
Como o nimero de experimentos realizados foi muito grande, os

resultados individuais de cada ponto de teste sdo apresentados nas tabelas do

Apéndice II, as quais mostram os erros absolutos e relativos de cada ponto

confrontando as solugdes obtidas com o emprego de redes neurais ou com o

método dos minimos quadrados.

Tabela 5.1b. Resultado dos experimentos M.M.Q.

Num. Pontos E.M.A. E.M.R.

00 300 3,3300x10 0,00%
05 150 ° -0,00678 0,80%
10 100% 0,01169 1,20%
11 200 -0,00267 0,30%
12 300 0,00076 0,10%
16 300 0,00200 0,00%
Tia 130 0,23590 4,00%
19 % 130 -0,03695 1,00%

A Pontos aleatorios.

® Experimentos com pontos reais.
E_Simulacﬁcs €Om eITos gaussianos

¥ Simulagdes com identificagdo de focos
E.M.A. — Erro médio absoluto.

E.M.R. — Erro médio relativo.
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Tabela 5.2. Caracteristicas da Rede Neural

Num. Epocas Topologia rede

01

7

[20-30-3]

02

9

[20-30-3]

03

[20-30-3]

04

[20-30-3]

06

[20-30-5]"

07

[20-30-3]

08

[20-30-3]

09

[20-30-3]

13

[20-30-3]

14

[20-30-3]

15

[20-30-3]

18"

[20-30-3]

20"

[50-3]

21"

[50-3]

2"

[55-3]

23"

[55-3]

24

[55-3]

25"

[50-3]

26°

[50-3]

27°

[50-3]

28°

[50-3]

29 °

[45-3]

A Pontos aleatorios.
® Experimentos com pontos reais.

* Simulagdes com erros gaussianos

¥ Simulagdes com identificagdo de focos
i Experimentos para recuperagdo 3-D (Scanner 3-D)

A organizagdo e seqiiéncia logica dos experimentos foram definidas

visando comprovar inicialmente, com dados sintéticos, a viabilidade da técnica

proposta para, em seguida, coletar e analisar dados para imagens reais, com

distor¢des e erros de aquisi¢@o. Além disso, os experimentos com dados sintéticos

foram divididos em quatros grupos de experimentos, o primeiro somente com a

aplicacdo do modelo de cdmera simples, o segundo grupo com inclusdo de erros

gaussianos nos dados, simulando aquisi¢do de imagens reais, € o terceiro grupo

acrescentando o reconhecimento de foco das cdmeras, além da recuperagéio de

posi¢do. O quarto grupo de testes para dados sintéticos foi realizado considerando

a recuperagdo 3-D de uma superficie conhecida, para andlise de resultados
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antecedendo experimentos com aquisigdo real de imagens. Os experimentos com
aquisicdo de imagens reais foram divididos em dois grupos: reconhecimento de
pontos em superficies ou volumes.

O experimento inicial (experimento zero) foi realizado com dados

sintéticos em uma superficie plana para verificar a aplicagdo do modelo

matematico usado para a simulagdo de um sistema estéreo e também para validar
o proprio método de calibragdo estéreo empregando minimizagdo quadrética,
desenvolvida no Capitulo 4.

Os dois primeiros experimentos implementados com R.N.A., 1 e 2, com
simulagdo dos dados, apresentaram erros muito pequenos, permitindo validar a
proposta e serviram de indicag@o para que novos experimentos fossem realizados.

Nos experimentos 3, 4 e 5 foi feito o acréscimo de um erro gaussiano da
ordem de 5%, na entrada dos dados da R.N.A., para uma simula¢io dos erros de
aquisi¢do das coordenadas, tanto a posi¢do dos pontos no espago como dos pontos
na imagem. Nesse caso, foi necessario usar um maior nimero de épocas para
generalizar.

O experimento 5 foi realizado utilizando o0 mesmo método empregado no
experimento zero (método de Hall), para permitir uma referéncia de comparagao.
A simulagédo realizada neste caso foi 4 mesma daquela empregada para o uso de
redes neurais nos experimentos 3 e 4.

O experimento 6 demonstrou a aplicagio de redes neurais com o
treinamento utilizando dois focos diferentes, isto é, uma das duas cimeras utiliza
dois focos. Os resultados mostraram que a rede foi capaz de reconhecer os focos,
previamente utilizados no treinamento da rede. Este experimento ¢ importante,
pois abre a perspectiva de aplicagio do método para cdmeras diferentes,
demonstrando assim o potencial das redes neurais como um método de calibragdo
inteligente para a recuperagdo de parametros extrinsecos e intrinsecos. Pode-se
ainda vislumbrar a aplicagdo deste método para a calibragdo de cdmeras com
lentes ativas (Moumem, 2002). Observa-se que, para o desenvolvimento deste

experimento, foram necessarios 5 neurdnios na ultima camada da rede neural,
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devido as trés coordenadas de mundo (X, ¥ e Z) e as duas distancias focais de
cada uma das cdmeras.

Os experimentos 7,8 e 9 foram realizados com pontos sintéticos gerados
em uma superficie plana no espago utilizando as redes neurais apenas para
confirmar os resultados obtidos anteriormente, através de testes exaustivos.

Os experimentos 10, 11, 12, 13, 14 ¢ 15 utilizaram pontos sintéticos em
um paralelepipedo, confrontando as técnicas de R.N.A. e M.M.Q. Os resultados
obtidos apresentaram precisdo bastante similar aos anteriores.

O experimento 16 foi feito com uma simulag@o com dois focos diferentes,
utilizando o método de Hall estendido para se confirmar a eficicia desta solugdo,

e compara com os resultados obtidos no experimento 6, o qual empregou redes

neurais na mesma condi¢o (simulagdio). E importante observar que, neste caso

especificamente, a rede reconhece o foco utilizado € o método de Hall ndo, sendo
necessario especificar no procedimento.

Os experimentos 17 e 18 foram realizados com a aquisi¢do de dados de
imagens reais de um plano com uma cdmera WebCam3. Nestes casos, a distorgdo
radial, ndo tratada nos experimentos simulados, € bastante evidente e tem origem
devido a baixa qualidade oética deste tipo de cdmera (Figura 5.1). Ressalta-se,
entretanto, que o emprego destas cdmeras deve ser considerado pelo baixo custo

das mesmas e a grande disponibilidade para aplicagdo.

Figura 5.1. Imagens do Grid, obtidos com uma Webcam Creative em um

sistema estéreo.
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Figura 5.2. Imagens do grid obtidas através de uma cimera Sony.

Os experimentos 19, 20 e 21 sdo semelhantes aos experimentos 17 ¢ 18

com a diferenga de se utilizar uma camera digital da Sony, com melhor qualidade

Otica (Figura 5.2). As duas ferramentas foram confrontadas, trazendo

compatibilidade nos resultados obtidos.

Tabela 5.3. R.N.A. x M.M.Q. (Resultados Parciais)

Redes Neurais Artificiais Meétodo dos minimos quadrados

Experimentos | Erro Erro Experimentos | Erro Erro Tipo

Relativo | Absoluto Relativo | Absoluto

1e2 0,00% | 5,00x10° 0 0,00% | 3,33x10” | Modelo puro
3ed 0,15% | 0,00152 5 0,80% | -0,00678 | Erro

Gaussiano

0,00% -0,00011 0,00% 0,0020 Focos

diferentes

0,10% 0,00117 1.20% 0,01169 | Pts aleatérios
0,00% -0,00012 0,10% -0,00096 | Paralelepipedo
5,00% 0.2056 4,00% 0,2359 WebCam
3,00% -0,1511 1,00% -0,03695 | SONY
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Na tabela 5.3, € apresentada uma comparagdo entre o método dos minimos
quadrados e a rede neural, nos experimentos realizados com as mesmas condig¢des
de aquisicdo de dados, ou seja, mesmo aparato para imagens reais € mesmo
modelo para os dados sintéticos.

Na tabela 5.4, é apresentada uma comparagdo geral entre os resultados
obtidos com cada uma das classes de experimentos. Comparam-se 0s erros
obtidos com dados sintéticos e dados reais e entre as solugdes com método dos

minimos quadrados € RNA.

Tabela 5.4. R.N.A. x M.M.Q. (Resultados Finais)

Dados Sintéticos | Média E.A. Média E.R.
R.N.A. 0,0300 0,036%
M.M.Q. 0,0480 0,480%

Dados Reais Média E.A. Média E.R.
RNA. " 0,1317 3,000%
M.M.Q. 0,1364 2,500%

E importante observar que os resultados apresentados na tabela 5.4 levam

em conta apenas as médias de erro obtido com a rede neural até a experiéncia 21.
Isso se deve ao fato de que as ultimas experiéncias utilizaram aparatos diferentes
para recuperagdo 3-D, com o reconhecimento de posi¢do e aquisicdo de imagens
com cameras diferentes, e ndo ter sido aplicado o método de minimos quadrados.

Dessa maneira, ndo teria significado incluir tais resultados na Tabela 5.4, na qual
é feito um confronto de resultados dos dois métodos. Nesta tabela, sdo
computados os erros em mddulo para as médias dos erros absolutos e relativos.

5.1.1. Obten¢do de pontos no espago 3-D.

O experimento 22 objetivou calibrar o sistema em um espago 3-D com

imagens reais, provando que a rede generalizou tanto em testes de simulagdo
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como imagens reais, Figura 5.3 com quatro grids paralelos superpostos dispostos

na vertical. Outros trabalhos encontrados na literatura empregam aparatos
semelhantes, como por exemplo, Viana em (Viana, 1999). Observa-se que tal
experiéncia foi feita aplicando-se o conceito de self-calibration (autocalibragéo),
na qual a calibragdo ¢ feita com a movimentagdo da camera ou do plano sem rigor

na montagem do aparato.

Figura 5.3. Grids verticais deslocados paralelamente.

Neste caso, ressalta-se que se pdde demonstrar através do experimento que as
redes neurais sdo capazes de obter os resultados corretos em um volume 3-D e ndo
apenas em um plano.

No experimento 23 a rede neural sofreu uma mudanga em sua topologia
com o acréscimo de uma quarta saida (um quarto neurdnio na ultima camada), o
quarto neurdnio € necessdrio para as trés coordenadas globais ¢ para uma
coordenada de posi¢do da camera. Assim, a rede neural fornece também a posigdo
da camera no espago 3-D (Wells, 1996).

O experimento 24 ¢ um importante teste, confirmando a robustez e a
facilidade de aplicagdo das redes neurais, utilizando duas imagens de duas

cameras diferentes (Qing, 1999), ou seja, com focos e distor¢des (pardmetros
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intrinsecos), posigdes e orientagdes diferentes (pardmetros extrinsecos). As

imagens utilizadas s3o exibidas na Figura 5.4.

L B L O

et ke e P
-~ »
® ¥ 2 B 8 R B @

Figura 5.4. Sistema estéreo com cimeras diferentes.

5.1.2. Aplica¢do do método para recuperaciio de informagio 3-D.

O experimento 25 foi idealizado para demonstrar a aplicagdo do método

para a implementagdo de um scanner 3-D, utilizando dados sintéticos, gerados

pelo mesmo modelo matemético de cdmera, utilizada nas experiéncias anteriores.

Uma superficie sintética ¢ gerada a partir da fungdo s¢7(*) em 15 pontos
10

diferentes gerando uma superficie no espago 3-D como mostra a Figura 5.5. O
treinamento da rede neural para a calibrag@o foi realizado com 10 grids de 90

pontos (15x6) para cada grid.
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Figura 5.5. Duas vistas da superficie recuperada com 10 grids horizontais.

O experimento 26 ¢ semelhante ao experimento anterior, porém utiliza 5
grids de treinamento de 90 pontos, totalizando 450 pontos. O resultado do

experimento ¢ apresentado na Figura 5.6.

Figura 5.6. Duas vistas da superficie recuperada com 5 grids horizontais.

O experimento 27 também ¢é semelhante aos anteriores, com a diferenga de

se utilizar 20 grids paralelos, destinados a nortear um niimero empirico de pontos

€ namero de grids para o treinamento da rede neural. Ressalta-se que a superficie

gerada, também utilizada nos experimentos 25 e 26, foi gerada utilizando-se

apenas dez pontos, sendo exibida na Figura 5.7.
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Figura 5.7. Duas vistas da superficie recuperada com 20 grids horizontais.

O experimento 28 demonstra a aplicagdo préitica das R.N.A., para
implementar um scanner 3-D. Neste experimento a rede neural foi treinada em
uma regido espacial definida, com quatro grids superpostos horizontais, com um

total de 320 pontos em cada camera. As imagens do grid de calibragdo sdo

exibidas na Figura 5.8.

Figura 5.8. Grids paralelos deslocados horizontalmente.
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Apés o treinamento, a rede neural determina com base na imagem e

através de pontos definidos no objeto (Figura 5.9), as coordenadas em 3-D da

superficie do mesmo. Tal experiéncia demonstra o principio de um scanner.

Figura 5.9 - Mouse captado pela cimera esquerda e direita respectivamente.

Figura 5.10. Superficie 3-D recuperada pela RNA.
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Figura 5.11. Recuperagiio dos pontos medidos na superficie do mouse.

As Figuras 5.10 e 5.11, demonstram a diferenga da superficie recuperada

pela rede através dos pontos, e a superficie gerada somente com as medidas das
coordenadas 3-D dos mesmos diretamente no objeto de teste.

O experimento 29 é semelhante ao 28, porém a rede neural € treinada em
uma regido espacial definida, com quatro grids superpostos horizontais e um total

de 520 pontos em cada cdmera. As imagens do grid de calibragdo sdo exibidas na
Figura §.12.

LB B SR SR S

Figura 5.12. Grids Paralelos deslocados horizontalmente.
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O experimento 29 empregou dois objetos em um mesmo ensaio. A Figura
5.14 exibe as imagens de um mouse, denominado mouse2 para diferenciar do

mouse do experimento 28. O outro objeto, uma Rampa, é exibido na Figura 5.13.

Figura 5.13. Imagens da Rampa.

Figura 5.14. Imagens do Mouse 2

A Figura 5.15 exibe a digitalizacdo dos dados da Rampa. Vale ressaltar

que: na construgdo do aparato para disposi¢do dos grids, uma imperfeigdo nédo

permitiu digitalizar pontos com dimensdes inferiores a 1 cm de altura (coordenada

Z), deste modo alguns pontos ndo puderam ser recuperados pela rede. Porém, uma

importante observagdo se fez presente no ensaio, para os pontos que estavam fora
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do conjunto de treinamento (iguais ou menores que 1 c¢m), a rede encontrou
resultados absurdos como valores da coordenada Z negativos, totalmente

erroneos.

Figura 5.15. Recuperagio dos pontos medidos na superficie da rampa.

Os resultados encontrados pela rede neural para a rampa s3o exibidos na
Figura 5.16

Figura 5.16. Resultados R.N.A. da rampa.

Os resultados para o segundo objeto do experimento (mouse2) sdo

exibidos nas Figuras 5.17 (digitalizagdo) e 5.18 (recuperagdo R.N.A.).
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Figura 5.17. Recuperagiio dos pontos medidos na superficie do mouse2.

Observa-se a aplicagdo de um algoritmo de recuperag@o de superficie com
a média dos pontos encontrados em uma linha pela rede. O treinamento da rede

para este experimento foi limitado a 3000 épocas, resultando em um erro final da

rede inferior a 10™.

Figura 5.18. Recuperagiio 3-D mouse2 pela R.N.A.

5.2. Anilise dos Resultados:

Os resultados obtidos usando 1 ou 2 camadas ocultas foram similares,
mostrando que a rede, com pelo menos uma camada oculta, pode resolver
sistemas ndo lineares, ¢ portanto podem ser empregados para a solugdo de

problemas de calibragdo de camera, apesar de ndo podermos afirmar que o
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algoritmo de retropropagacdo fornega uma solugio 6tima para todos os problemas
resoliveis (Haykin, 2000).

A necessidade do uso de mais uma camada oculta deve-se ao problema da
descontinuidade em seu dominio (Immamura, 2000). Nesse trabalho, a rede
generalizou com uma e duas camadas, concluindo a existéncia de uma fungdo de
calibragdo continua em seu dominio, devido as regides de treinamento da rede
serem superficies ou regides volumétricas definidas e continuas no espago 3-D.

Os resultados de simulagdes com dados sintéticos, acrescidos de um erro
gaussiano nas entradas da rede, como no trabalho de Zhengyou em (Zhengyou,
1998), da ordem de 5%, simulando erros de aquisi¢do, demonstraram a eficiéncia
de generalizagdo da rede neural em situagdes com erros de aquisi¢do, problema
certamente existentes na aquisi¢do de coordenadas das projeg¢des dos pontos, nos
experimentos com imagens reais, bem como originados da propria geometria de
uma camera real devido as imprecisdes das lentes. Esses dados sdo apresentados
na tabela 5.1a.

Os experimentos realizados com erro 10 apresentaram bons resultados,

porém os experimentos direcionados para erro de treinamento 107 apresentaram

resultados ainda melhores, mas com um tempo de processamento muito alto para
experiéncias com dados reais. Isto se deve ao fato de que dados reais apresentam
imprecisdes e erros, dificultando o aprendizado das redes neurais, e por isso, torna
invidvel o uso de erro de treinamento igual ou maior que 10”. Assim, na maior
partes dos casos, para experimentos com imagens reais, foram utilizadas erros de
treinamento de até 10° em razio dos recursos computacionais utilizados no
desenvolvimento, apesar da pequena deterioragdo dos resultados. Entretanto, em
experimentos utilizando dados sintéticos, o treinamento da rede com erro de 107,
demonstrou ser ideal, por apresentar diferengas minimas de resultados, quando
comparado aos experimentos feitos, com erro de treinamento de 10%. E
interessante notar que a utilizagdo de dados sintéticos pode ser util para um pré-
treinamento da rede neural se conhecermos, aproximadamente, a geometria e
caracteristicas da camera, simplificando o processo de treinamento com dados

reais.
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A seguir s3o apresentadas algumas considerag¢des relevantes quanto ao uso

das redes neurais para calibragdo de cAmeras e recuperagdo de informagdo 3-D.

» A rede neural depois de treinada, é capaz de reconhecer pardmetros

intrinsecos, como o foco e pardmetros extrinsecos, como posi¢do, sendo
assim uma solugdo inteligente.

Os testes realizados com imagens reais geradas pelas cimeras Webcam
Creative e Dexxa, por exemplo, (Figura 5.5), apresentam maior distor¢@o
radial do que a camera digital Sony (Figura 5.2). Consistentemente, os
resultados obtidos com a cdmera Sony foram mais precisos que aqueles
com as outras cimeras.

As R.N.A. generalizaram em nos experimentos com dados sintéticos, com
melhor precisio que o0 M.M.Q. do método Hall. Porém, nos experimentos
com imagens reais, os dois métodos sdo equivalentes (tabela 5.2).
Entretanto, no trabalho de Moumem em (Moumem, 2002) a rede neural
obteve resultados mais precisos comparada a um método de solugdo
analitica, encontrada na literatura, como o de Wilson (apud Moumem,
2002), referéncia em calibragdo de cdmeras com lentes ativas.

A generalizagdo das R.N.A. ¢ influenciada por trés fatores: (1) o tamanho
do conjunto de treinamento, e o qudo representativo do ambiente de

interesse ele é, (2) a arquitetura da rede neural e (3) a complexidade fisica

do problema em questdo. Evidentemente, ndo temos controle sobre o

altimo fator (Haykin, 2000). Entretanto, os resultados demonstraram que a
escolha da rede perceptron multicamadas e o tipo de treinamento através
de um grid de pontos com dimensdes conhecidas vislumbrando o emprego
de redes neurais como um método para a calibragdo de cameras, no

contexto de recuperagdo de imagens 3-D.
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CAPITULO 6

CONCLUSOES

Neste trabalho, foi apresentada a aplicagdo das redes neurais como um
método para calibragdo de cadmeras, comparado com a solugdo mais usual, a qual
emprega solugdo analitica e um modelo de camera explicito. Através de diversos
experimentos com dados reais e sintéticos foi possivel demonstrar a viabilidade e
as vantagens do emprego das Redes Neurais Artificiais para a calibragdo de
cameras. Também foi demonstrado o emprego da técnica para a recuperagdo de
informagdes tridimensionais de objetos, como passo inicial da construgdo de um
scanner 3-D.

A caracteristica mais significativa das redes neurais estd em sua
capacidade de aproximar fungdes continuas ndo lineares, demonstrada neste
trabalho pela a aquisigdo de imagens reais com distor¢Ses. Esta capacidade tipica
das redes neurais permite determinar o relacionamento entre as varidveis de um
processo ndo-linear, usualmente dificil de ser obtido por técnicas convencionais.
Esta capacidade torna as redes neurais adequadas para a calibragdo de cdmeras. A
maioria das técnicas de calibragdo de cameras parte da suposigdo de um modelo
de cémera conhecido cujos parametros devem ser determinados. Porém, em

muitos casos o modelo de cdmera pode ndo ser adequadamente definido
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viabilizando o uso de redes neurais para calibragdo de cameras. Em alguns casos,

a aplicagdo de redes neurais torna-se ainda mais vantajosa, como por exemplos

nas cameras com foco varidvel e lentes do tipo zoom, para as quais a defini¢do de

um modelo matemético torna-se praticamente impossivel.

Algumas conclusdes e vantagens da utilizagdo de redes neurais, ja

apresentadas anteriormente, sdo sumarizadas a seguir:

» Parametros iniciais de calibragdo sdo desnecessérios para aplicagdo de Rede
Neural.
» O método pode ser aplicado com qualquer aparato (sefup) que permita a

aquisicdo de pontos 3-D.
Nao sdo necessdrios cédlculos matematicos para solugdo do problema de
calibragdo de cameras.
A rede neural depois de treinada é um sistema inteligente capaz de
reconhecer parametros intrinsecos, como o foco utilizado nas cameras.
A validagdo do método foi obtida através da generalizagdo tanto com
dados reais como com dados sintéticos.
A precisdo apresentada pelo método foi melhor que aquela apresentada
pelo M.M.Q. quando usando dados sintéticos, porém, em simulagdes com
imagens reais, os dois métodos sdo equivalentes.
De acordo com os resultados apresentados, a proposta deste trabalho foi
validada sendo possivel a sua utilizagdo como ferramenta para calibragio
em estéreo visdo.
A R.N.A demonstrou, robustez em experimentos com parametros
intrinsecos e extrinsecos diferentes (focos e distorgdes), gerados por
cameras diferentes
A R.N.A. permite localizar a posi¢do da cdmera no espago, util em
inimeras aplicagdes, com robética movel.
A aplicag@o da R.N.A em estéreo visdo pode ser estendida a construgdo de

um scanner 3-D.
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Embora o tempo de treinamento da rede seja bastante grande, tornando a
sua aplicagdo inicial dificil, a técnica pode ser empregada por qualquer pessoa,
mesmo sem grandes conhecimentos técnicos, bastando que seja descrito o
procedimento de aquisicio dos dados. Entretanto, duas consideragdes sdo
importantes: esse procedimento pode ser melhorado e automatizado através do
emprego de algoritmos de reconhecimento de pontos, e depois de treinada, a rede
neural realiza os testes em tempo real.

Considerando que a disponibilidade de cdmeras de video torna-se cada vez
maior, o emprego de Redes Neurais Artificiais, pela facilidade de emprego,

permite vislumbrar uma ampla gama de possibilidades de aplicagdes de visdo

computacional para o usudrio final ndo técnico. Exemplos de possiveis aplicagdes

sdo: biometria, sistemas de seguranga, aquisicdo de modelos tridimensionais de
partes do corpo com a finalidade de confecgdo de roupas sob encomenda, etc. Por
outro lado, a robustez e adaptabilidade da técnica a tornam extremamente atrativa
para uma potencial aplicagdo na automagdo de sistemas industriais, sistemas de
controle de qualidade por inspegdo visual, e em especial em sistemas robéticos

autdbnomos.

6.1. Trabalhos Futuros

A partir da demonstragdo da viabilidade de emprego de redes neurais e do
método dos minimos quadrados para a calibragdo de cameras no contexto de
recuperagdo de informagéo 3-D, pode-se vislumbrar uma série de aplicagdes para

esta técnica:

» Aplicar R.N.A. para calibragdo de um sistema de veiculo autbnomo. Nesse
tipo de problema ha a necessidade de se efetuar o processo de calibra¢do
de cameras constantemente, em fun¢do do deslocamento. Por ndo ser
necessario uma configuragdo rigida para a calibragdo, o emprego do

método apresentado € altamente propicio.
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» Explorar a capacidade de inteligéncia da rede, por exemplo, a capacidade

de reconhecimento de foco das cameras, vislumbrando aplica¢do em
sistemas de visdo computacional com lentes ativas.

Aplicar R.N.A para aquisi¢do e recuperagido de dados 3-D (scanner 3-D).
Aplicar R.N.A. para recuperagio de medidas de objetos 3-D para sistemas
de automacdo industrial, por exemplo, sistemas de controle de qualidade

através de inspegdo visual.
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ANEXO1

SIMULACAO PARA AQUISICAO 3-D.

O objetivo deste anexo ¢ de demonstrar, através de simulagdo, a aplicagdo
do modelo apresentado na Segdo 2.1, para recuperagdo de informagdo 3-D, com
um sistema de imageamento estéreo. Este modelo apresenta restrigdes para a
aplicagdo pratica, como por exemplo, a necessidade de um perfeito alinhamento
entre as duas cameras ¢ a superposi¢do dos eixos de coordenadas das cdmeras.
Outra considerdvel dificuldade para a aplicagdo do método apresentado é a
necessidade de se conhecer parametros intrinsecos (foco e centro da lente) e
parametros extrinsecos (posi¢do das cameras). Entretanto, a simula¢do desse
método para a recuperagdo de informagdo 3-D, demonstra uma das maiores
vantagens da aplicagdo de redes neurais. Pelo fato das redes neurais ndo
necessitarem nenhum conhecimento prévio do aparato e das cidmeras utilizadas, é
possivel, somente com as coordenadas dos pontos do espago e com as
coordenadas das projecdes das duas cameras, calibrar um sistema estéreo de
aquisicdo de imagens.

A geragdo dos pontos sintéticos (x;yi), aplicando somente a matriz
perspectiva P (Equagdo 4.2), do modelo de cdmera, considerando-se as restrigdes
impostas pelo método.

Assim:
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A geragdo dos pontos sintéticos (x2y3), aplicando a matriz perspectiva P e
a matriz de deslocamento C.

Assim:

Ch, =PxCxW,

Como as equagdes (Al.l) e (AL3) estdio na forma homogénea, as
coordenadas das proje¢des das cdmeras no sistema cartesiano sdo obtidas pelas
equagdes (4.9 a 4.12):

Deste modo com as coordenadas das projegdes dos pontos geradas (dados

sintéticos), podemos aplicar um exemplo para ilustrar o0 método apresentado,

assim: Dado um ponto P; qualquer no espago com coordenadas (X¢=1.14,
Y¢=1.08 e Z5=0.2). Podemos escrever o vetor W, [1,14, 1,08, 0,2, 1], deste
ponto, e conseqiientemente aplicando (Al.1) e (Al.2), obtemos os vetores Ch; e
Chz:
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Ch;=[1,08, 1,14, 0,2, -4,7143]

Chy=[1,04, 1,14, 0,2, -4,7143]

1,08
YT A 113

14
T 4173

1,04
2 _4,7143

a1
24,7143

(AL10)

Assim aplicando as equagdes (ALS5 a Al.8), teremos as coordenadas

cartesianas:

(x1=-0,2418, y,=-0,2291) e (x2= -0,2206, y,=-0,2291).

Observamos que: as coordenadas y; e y> tem o mesmo valor indicando um

alinhamento entre as cdmeras. Entdo, com as coordenadas das projecdes das

cameras, o foco (1=0,35), utilizada na matriz P e a distancia entre os eixos focais

(0,1) devido ao pardmetro (R;=0,1) da matriz C, podemos recuperar as

coordenadas 3-D, de acordo com a equagdo (2.24)

6

Z =0.035-

0,035x-0,1

0,2206-0,2418
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Aplicando a equagdo (2.18), podemos calcular as coordenadas X e ¥ do

ponto w.

X:—O,2418

L]

x(0,035-0,2) (AL10)

—~0,2291
¥Y=—2"x(0,035-02
0.035 x( ) (AL11)

Donde obtém-se X=1,1399 ¢ ¥= 1,08

Outra dificuldade de aplicagdo deste método, para recuperagdo de
informagdo 3-D, € a correspondéncia dos pontos em uma mesma cena. Porém esta
dificuldade ¢é referente a aplicagdo de qualquer método que utilize a aquisigdo de

imagens em um sistema estéreo.
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ANEXO 11
RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS

Neste anexo, tabelas dos principais experimentos sdo apresentadas, para
ilustrar os resultados encontrados. Assim tais resultados sdo avaliados pela
diferenga entre os valores das coordenadas globais reais (Xreal, Yreal e Zreal) e
as coordenadas encontradas pelos métodos aplicados, Redes Neurais Artificiais
(XRN, YRN e ZRN) e o Método dos Minimos Quadrados (XMQ, YMQ e ZMQ).

Na primeira linha das tabelas, a topologia, o niimero de épocas, a precisdo de

treinamento, sdo apresentados, e também o nimero de padrdes (pontos) de
treinamento, para os experimentos que empregaram R.N.A., entretanto, para os
experimentos que empregaram M.M.Q. sdo apresentados somente o numero de
pontos utilizados. Dois tipos de erros sdo calculados, o erro absoluto (diferenga
absoluta entre o valor de cada uma das coordenadas) e o erro relativo (em
porcentagem, também em cada uma das coordenadas). Um erro médio absoluto e
relativo € calculado em cada teste. Para finalizar a avaliagdo do experimento, o
final de cada tabela apresenta um erro médio absoluto e relativo de todos os testes

realizados no mesmo.
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ANEXO II Tabelas experimentos

Tabela All.0a. Experimento ZERO (6 pontos teste).

|0 Método dos Minimos Quadrados em superficie plana.

Xreal

Jo.85

X MMQ [0,8500

J0,0000

10,00%

Yreal

J0.85

Y MMQ 0,8499

-0,0001

-0,01%

Zreal

J0.20

Z MMQ 0,2000

Jo.0000

J0.00%

|Erro médio abs e relativo coord.

10,0000

[0.00%

Xreal

10.85

X MMQ 0.8500

10,0000

10.00%

Yreal

Jo.88

Y MMQ 0,8800

§0.0000

J0.00%

Zreal

Jo.20

Z MMQ [0,2000

{00000

10.00%

|Erro médio abs e relativo coord.

10,0000

10,00%

Xreal

10,90

X MMQ 0,9000

10,0000

10.00%

Yreal

Jo.88

Y MMQ [0,8800

J0,0000

10,00%

[Zreal

Jo,20

Z MMQ 0,2001

Jo.0001

10,00%

JErro médio abs e relativo coord.

10,0000

10,00%

Xreal

j0.90

X MMQ 0,90

f0.0000

10.00%

Yreal

jo,90

Y MMQ 0,90

§0,000

10,00%

Zreal

jo.20

Z MMQ o.,20

10,0000

10,00%

Erro médio abs e relativo coord

10,0000

J0,00%

Xreal

Jo.88

X MMQ [o,88

10,0000

10,00%

Yreal

Jo.88

Y MMQ 0,88

10,0000

10,00%

Zreal

j0.20

Z MMQ ]0.20

J0.0000

10,00%

JErro médio abs e relativo coord

Jo,0001

10,00%

Xreal

1,0000

X MMQ [0,9999

-0,0001

J0.00%

Yreal

Jo.8000

Y MMQ }0,8799

fo.0001

-0,01%

Zreal

J0,2000

Z MMQ [0,2000

10,0000

10,00%

JErro médio abs e relativo coord

J0,0000

0,00%

JErro médio abs e relativo coord l

J0.0000

10.0%

IErm médio da amostra

10.0000

|0,0%
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Tabela AIL.Ob. Experimento ZERO (9 pontos teste).

O Método dos Minimos Quadrados em superficie plana.

Xreal 0,85 X MMQ 10,8500 10,0000

J0,00%

Yreal 0,85 Y MMQ 0,849 [-0,0001

-0,01%

Zreal 10,20 ZMMQ [0,2000 J0,0000

10.00%

Erro médio abs e relativo coord. | 10,0000

10.00%

Xreal _ ]0.85 X MMQ_]0.8500 ]0,0000

10,00%

Yreal 0,88 Y MMQ 0,8800 J0,0000

0,00%

Zrcal  ]0.20 ZMMQ_ ]0.2000 ]0.0000

[0.00%

JErro médio abs e relativo coord. 10,0000

10.00%

Xreal 0,90 X MMQ 0,9000 [0,0000

[0.00%

Yreal 0,88 Y MMQ 0,8800 §0.0000

10.00%

Zreal 10,20 7 MMQ  J0,2001 §0,0001

10.00%

JErro médio abs e relativo coord. J0,0000

[0.00%

Xreal  ]0,90 X MMQ J0.90 _ ]0.0000

10.00%

Yreal Jo.90 Y MMQ 0,90 0,000

J0.00%

Zreal 0,20 Z MMQ 0,20  ]0,0000

10.00%

Erro médio abs e relativo coord 10,0000

J0.00%

Xreal  [0.88 X MMQ [0.88 ]0,0000

10,00%

Yreal 0.8 Y MMQ [0.88 _ ]0,0000

0,00%

Zreal 0,20 ZMMQ  J0.20  0,0000

0,00%

JErro médio abs ¢ relativo coord 10,0001

10.00%

Xreal  ]1,0000 X MMQ 0,999 J-0,0001

10,00%

Yreal 10,8000 Y MMQ [0.8799 [0,0001

-0,01%

Zreal  [0.2000  JZMMQ _[0.2000 ]0,0000

10.00%

JErro médio abs e relativo coord J0,0000

10.00%

Xreal 10.8/500 X MMQ J0.8500 [0,0000

Jo,00%

Yreal 1085000 Y MMQ J0,8499 ]-0,0001

-0,01%

Zreal 02000 JZMMQ 0,2000 ]0.0000

10.00%

Erro médio abs e relativo coord 10,0000

10,00%

Xreal 1,0000 X MMQ 0,9999 }-0,0001

-0,01%

[real  J0.8800 Y MMQ J0.8799 10,0001

-0,01%

real | ]0.2000  JZMMQ_ 10.2000 10,0000

0,00%

Erro médio abs e relativo coord 10,0000

1-0.01%

Xreal _ J0.8700 JX MMQ J0.8700 J0,0000

10.00%

Yreal J0,8700 Y MMQ ]0,8700 10,0000
[Zreal 10,2000 . MMQ 10,2000 10,0000

0,00%
0,00%

Erro médio abs e relativo coord Jo.0000

10.00%

|

JErro médio abs ¢ relativo coord §0,0000

Jo.00%

|Erro médio da amostra 10,0000

10.00%

'unesp
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Tabela All 1. Experimento 1.

[Com grid, focos diferentes, erro 10-7, 7 épocas. 300 pontos

Xreal

1,00

X RN

1,0002

-0,0002

-0,02%

Yreal

1,05

Y RN

1,0502

-0,0002

-0,02%

Zreal

jo,20

Z RN

o2 Jo

0,00%

Erro médio abs e relativo coord.

-0,013%

-0,013%

Xreal

1,189

X RN

1,188

0,001

10,10%

Yreal

1,230

Y RN

1,2302

-0,0002

-0,02%

Zreal

Jo.200

Z RN

fo,1997

0,0003

10,03%

Erro médio abs e relativo coord.

]0.00037

[0,00%

Xreal

Jo.88

X RN

10,8758

Jo.0042

fo,42%

Yreal

Jo.88

Y RN

f0,8838

-0,0038

-0,38%

Zreal

J0.20

Z RN

10,1998 0,0002

J0.020%

Erro médio abs e relativo coord.

10,0002

10.00%

Xreal

1,05

X RN

1,0502

-0,0002

-0,02%

Yreal

l0.95

Y RN

f0.9504

-0,0004

-0,04%

Zreal

10.20

Z RN

J0.1999

Jo,0001

J0,01%

Erro médio abs e relativo coord.

J0,0001

J0.00%

Xreal

1,06

X RN

1,0604

-0,0004

-0,040%

Yreal

J0.95

Y RN

Jo.,9504

-0,0004

-0,040%

Zreal

[0,20

Z RN

10,1999 J0,0001

J0,010%

Erro médio abs e relativo coord. |

{0,0002

J0,00%

Xreal

1,05

X RN

1,0502

-0,0002

-0,020%

Yreal

1,00

Y RN

1,0004

-0,0004

-0,040%

Zreal

[0.20

Z RN

Jo,1999

0,0001

[0,010%

|Erro médio abs e relativo coord

-0,000166667 |0,00%

lF,rro médio da amostra

l6,66667E—05 |0,0%
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Tabela AIL.2 Experimento-2.

.N. dois focos altura diferentes. 300 pontos 10-7 9 épocas

[Xreal 1,00

IXRN

J0.9998

,0002

10.02%

Yreal 1,05

YRN

1,0502

+-0.0002

-0,02%

7 real 0,20

ZRN

fo.1998

,0002

b.02%

[Erro médio abs e relativo

J6.67E-05

10.0%

Xreal 1,00

(XRN

10,9999

1E-04

J0.01%

Yreal 1,00

YRN

1,0002

-0,0002

-0,02%

Zreal 10,20

ZRN

b.19%9

0,0001

_psﬂl%

rro médio abs e relativo

19.25E-18

10.0%

Xreal 0,90

IXRN

J0.8988

10,0020

k,12%

Yreal 0,90

[YRN

10.9006

-0,0006

-0,06%

Zreal 0,20

ZRN

J0.1998

10,0002

,02%

JErro médio abs e relativo

10,0003

J0.00%

Xreal 0,98

IXRN

,9798

Jo,0002

10,02%

'Yreal 1,08

[YRN

1,0800

fo,0000

[0.00%

Zreal 0,20

ZRN

Jo.1998

0,0002

10,02%

JErro médio abs e relativo

10,0001

10.00%

Xreal 0,955

IXRN

f0.9547

10,0003

0,03%

Yreal 0,955

YRN

10,9551

-1E-04

-0,01%

Zreal 0,200

ZRN

jo.1999

10,0001

10.01%

rro médio abs e relativo

1,00E-04

§0.00%

Xreal 0,95

IXRN

lo.9548

}0,0048

}0,48%

Yreal 1,10

'YRN

1,1

|1

§0.00%

Zreal 0,20

ZRN

,1998

,0002

10.02%

IErro médio abs e relativo

-0,0015

}0.20%

Xreal 1,00

RN

10,9999

1E-04

§0.01%

Yreal 1,10

[YRN

1,1001

L1E-04

-0,01%

Zreal 0,20

ZRN

,1999

Jo.0001

0.01%

[Erro médio abs e relativo

B.33E-05

10.0%

[Xreal 0,90

N

fo.8988

10,0012

0,12%

[Yreal 0,90

'YRN

Jo.9006

-0,0006

-0,06%

Zreal 0,20

ZRN

lo,1998

10,0002

f.02%

<rro médio abs e relativo

Jo.0008

0.0%

rro médio abs e relativo da amostra

F1.76-05

10.0%
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Tabela AIL3 Experimento 3.

[R.N.A. com 250 padres, erro aquisiio 5%, 252 épocas. 10-6

[Xreal

11,025 IXRN

1,0247

Jo.0003

0.03%

[Yreal

0,955 JYRN

10,9575

-0,0025

-0,25%

Zreal

0200 RN

10,2000

10,0000

,00%

[Erro médio abs e relativo

}0.00073

10.1%

[Xreal

1,025 JXRN

1,0268

L0,0018

L0,18%

'Yreal

1,052 JYRN

1,0552

-0,0032

-0.32%

Zreal

10.200 RN

,2000

0000

}0.00%

JErro médio abs e relativo

}0.00167

}0.20%

Xreal

10.8880 JXRN

8897

+0,0017

-0,17%

Y real

,8880 JYRN

10,8867

0,0013

0,13%

7 real

,2000 JZRN

10,2000

,0000

,00%

JErro médio abs e relativo

}0,00013

J0,00%

Xreal

l0980 [XRN

10,9755

10,0045

45%

'Yreal

1,022 JYRN

1,0166

§0,0054

fo.54%

[Zreal

0,200 §ZRN

10,2000

§0.0000

10,00%

rro médio abs e relativo

10,0033

b.3%

Xreal

.98  JXRN

10,9787

J0,0013

0,13%

Yreal

0,78  JYRN

fo.7828

-0,0028

-0,28%

Zreal

1020 RN

10,2000

,00%

[Erro médio abs e relativo

}0.0005

}0.1%

Xreal

1,00 IXRN

11,0015

-0,0015

-0,15%

[Yreal

0,95 [YRN

f0.9095

10,0405

4.,05%

Zreal

0,20 ZRN

fo.2

fo.0000

10,00%

o abs e relativo

fo.0130

1,3%

1,00 IXRN

1,0008

-0,0008

-0,08%

0,9 [YRN

10,9041

-0,0041

-0,41%

0,2 ZRN

10,2000

,0000

0,00%

o abs e relativo

-0,00163

-0.2%

Xreal

1,00 IXRN

0,9970

j0,0030

0,30%

'Yreal

1,00 YRN

10,9976

10,0024

0,24%

Zreal

0,20 ZRN

,2000

,0000

0,00%

JErro médio abs e relativo

J0,0054

b.2%

[Erro médio abs e relativo da amostra

fo.0021

.2%
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Tabela All.4 Experimento-4.

Rede Neural treinada com 250 padrdes, erro aquisi¢do 5 %;
Erro da rede 10-7, 989 épocas.

Xreal 1,13

XRN

1,1281

J0.0019

10.17%

Yreal 1,08

YRN

1,0728

0.,0072

10.67%

Zreal 0.2

ZRN

Jo.2

0,0000

10.00%

JErro médio abs e relativo

{0,003033

10,3%

Xreal 1,0000

XRN

J0,9983

-0,0018

-0,18%

Yreal 1,0000

YRN

1,0050

-0,0032

-0,30%

Zreal 0,2000

ZRN

{0.2000

{0.0000

10.00%

Erro médio abs e relativo

J-0,00167

-0.2%

Xreal  J0,8880

XRN

Jo.8821

J0.0059

J0,66%

Yreal ]0,8880

YRN

0.879

10.009

1,01%

Zreal  J0,2000

ZRN

lo.2

1o

Jo.00%

Erro médio abs e relativo

10004967

J0.6%

Xreal 11,0250

XRN

1,0176

Jo.0074

10.72%

Yreal  ]0,8850

YRN

J0.8846

J0.0004

10.05%

Zreal  §0,2000

ZRN

0.2

o

10.00%

Erro médio abs e relativo

10.0026

j0.3%

Xreal  ]1.0500

XRN

1,0481

10,0019

J0,18%

Yreal ]0,9500

YRN

J0.9502

-0,0002

[0,02%

Zreal  §0,2000

ZRN

J0.2000

10,0000

f0.00%

|Erro médio abs e relativo

10.000567

J0.1%

Xreal [0,9555

XRN

J0.9561

-0,0006

-0,06%

Yreal 1,0222

YRN

1,027

-0,0048

-0,47%

Zreal  §0,2000

ZRN

Jo.2

10,0000

J0.00%

Erro médio abs e relativo

-0,0018

}-0.2%

Xreal  J0,7550

XRN

fo.756

-0,0010

-0,13%

Yreal  [0,7550

YRN

Jo.754

fo.0010

,13%

Zreal  §0,2000

ZRN

fo.2

10.0000

J0.00%

|Erro médio abs e relativo

J0.0000

0.0%

Xreal  J0,7550

XRN

0,7555

J-0.0005

J-0.07%

Yreal  J0,6550

YRN

f0.6549

0.0001

J0.02%

Zreal  J0,2000

ZRN

10.2000

J0.0000

10,00%

JErro médio abs e relativo

-0,0004

J0.0%

|Erro médio abs e relativo da amostra

10.000913

Jo.1%
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Tabela AILS Experimento-5S.

IMétodo minimo quadrado 150 padrdes erro 5%

Xreal 1,05 MQX }1,0534}-0,0034 }-0,32%
Yreal 1,05 MQY }1,0556§-0,0056 }-0,53%
Zreal 10.2 MQZ 0,2 |0 10,00%
|Erro médio abs e relativo -0,003 §-0,3%

Xreal fo.8888 MQX J0,9053J-0,0165 |-1,86%
Yreal 1,05 MQY |1,0594}-0,0094 }-0,90%
Zreal 10,2 IMQZ 02 O 10,00%
JErro médio abs e relativo -0,00863}-0,9%

Xreal 10.9555 jMQXJ0,9706]-0,0151 J-1,58%
Yreal Jo.8555 MQY J0,881 }-0,0255 }-2,98%
Zreal lo.2 MQZ Jo.2 Jo 0,00%
|Erro médio abs e relativo -0,01353}-1,5%

Xreal 10.95 MQX J0,9573}-0,0073 }-0,77%!
Yreal 1,2 MQY |1,1997}0,0003 0,02%
Zreal Jo.2 MQZ 0,2 Jo J0.00%
JErro médio abs e relativo -0,002334-0,3%

Xreal 1,05 MQX {1,0574}-0,0074 }-0.70%
Yreal lo.78 MQY §0,8094}-0,0294 |-3,77%
Zreal Jo.2 MQZ 0,2 |0 10.00%
Erro médio abs e relativo -0,01227§-1,5%

Xreal 1,05 MQX 1,052 }-0,002 }-0,19%
Yreal 1,15 MQY }1,1508}-0,0008 }-0,07%
Zreal 10.2 MQZ 0,2 |0 10,00%
|Erro médio abs e relativo -0,00093}-0,1%
|Erro médio abs e relativo da amostra I -0,01 -0,8%

AVA
AVAYAL

cm 1 2 5 4 5 6 7 unespwll 12 13 14 15 1le 17 18



Tabela AIL.6 Experimento-6.

R N 200 pontos erro 10-8 43 épocas calculo do foco

Xreal

J0.900

XRN

10.9002 }-0,0002

-0,020%

Yreal

10.900

YRN

J0.9003 J-0,0003

-0,030%

Zreal

f0.250

ZRN

10,2498 J0.0002

10,020%

F Ireal

J0.035

FIRN

10.0349 J0,0001

]0,010%

F2real

10,035

F2RN

J0.035 ]0,0000

10,000%

Erro médio abs e relativo coord. -1E-04

}-0.010%

Xreal

1,000

XRN

1,0013 }-0,0013

-0,130%

Yreal

1,000

YRN

1,0011 §-0,0011

-0,110%

Zreal

J0.290

ZRN

10,2892 10,0008

10.080%

[Fireal

Jo,035

FIRN

10,0351 J-1E-04

-0,010%

[F2real

fo.035

|F2RN

10,0350 0,0000

]0,000%

lErro médio abs e relativo coord. -0,0005

-0,1%

Xreal

J0.950

XRN

10,95 10,0000

10.000%

Yreal

fo.950

YRN

10,9499 |1E-04

10,010%

Zreal

Jo.280

ZRN

10.2803 }-0,0003

-0.030%

F Ireal

J0.033

| Y

J0.033 J0,0000

J0.000%

F2real

J0.035

JF2RN

J0.035 ]0,0000

10.000%

Erro médio abs e relativo coord.

-6,67E-05 ]0,000%

Xreal

1,000

XRN

10,9995 J0,0005

10.050%

Yreal

1,000

YRN

10,9995 §0,0005

f0.050%

Zreal

0,210

ZRN

Jo.2105 J-0,0005

-0,050%

JE Ireal

Jo.033

FIRN

f0.033 §0,0000

10.000%

|F2real

Jo.035

F2RN

f0,035 §0,0000

10,000%

[Erro médio abs e relativo coord J0.0002

10.000%

Xreal

10.950

XRN

J0,9501 }J-1E-04

-0,010%

Yreal

Jo.950

YRN

10,9501 |-1E-04

-0,010%

Zreal

10.230

ZRN

J0.2301 |-1E-04

-0,010%

F 1real

J0.033

FIRN

10.033 ]0,0000

[0.000%

F2real

fo.035

JF2RN

Jo.035 0.0000

10.000%

Erro médio abs e relativo coord -1E-04

J0.0%

Xreal

Jo.900

XRN

10,8998 10,0002

]0.020%

Yreal

0,900

YRN

fo.9001 J-1E-04

-0,010%

Zreal

fo.270

ZRN

lo.2701 J-1E-04

-0,010%

F Ireal

J0.035

FIRN

10.0349 J0,0001

J0.010%

|F2real

J0.035

F2RN

J0.035 §0,0000

10.000%

Erro médio abs e relativo coord | J0.0000

10.0%

Erro médio abs e relativo da amostra

-0,000106 J0.0%
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Tabela AIL.7 Experimento-7.

R.N.A. Grid retangular 250 pontos erro 10-6. 7 épocas.

Xreal

1,1400

X RN

1,1395

10,0005

Jo,050%

Yreal

1,0800

Y RN

1,0799

1E-04

10,010%

Zreal

Jo.2000

Z RN

f0,2001

-1E-04

-0,010%

Erro médio abs e relativo coord.

Jo.0000

,017%

Xreal

1,0250

X RN

1,0246

Jo.0000

J0.040%

Yreal

1,0250

Y RN

1,0250

{00000

}0.000%

Zreal

Jo.2000

Z RN

f0.,2000

10,0000

}0,000%

Erro médio abs e relativo coord.

Jo.0000

J0.000%

Xreal

Jo.8800

X RN

J0,8799

1E-04

10,010%

Yreal

Jo,8800

Y RN

{08804

-0,0004

-0,040%

Zreal

10,2000

Z RN

J0,1999

10,0001

fo.010%

|Err o médio abs e relativo coord.

-6,67E-05

J0.000%

Xreal

X RN

1,0498

10,0002

10,020%

Y RN

Jo.9503

-0,0003

-0,030%

Z RN

f0,2000

0,0000

Jo.000%

Err 0 médio abs e relativo coord.

-3,33E-05

§0,000%

Xreal

1,0800

XRN

1,0798

10,0002

10,020%

Yreal

Jo.9500

Y RN

Jo,9503

-0,0003

-0,030%

Zreal

10,2000

Z RN

10,2000

10,0000

J0,000%

Err o médio abs e relativo coord.

-3,33E-05

10.000%

Xreal

Jo,8600

X RN

J0.8599

1E-04

§0,010%

Yreal

J0.8800

Y RN

J0.8804

-0,0004

-0,040%

Zreal

10,2000

ZRN

J0,1999

10,0001

fo,010%

JErr 0 médio abs e relativo coord.

-6,67E-05

§0.000%

JErro médio abs e relativo da amostra

[-0.3333

Jo.00%
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Tabela AILS8 Experimento-8.

Grid retangular 250 pontos erro 10-7, 9 épocas

Xreal

J0.7700

XRN

10,7695

10,0005

J0,050%

Yreal

1,1600

YRN

1,1597

10,0003

§0.030%

Zreal

J0.2000

ZRN

10,2003

-0,0003

-0,030%

Erro médio abs e relativo coord.

10.017%

Jo.017%

Xreal

1,0250

XRN

1,0248

J0,0002

J0.020%

Yreal

1,0250

YRN

1,0249

1E-04

fo.010%

Zreal

0,2000

ZRN

J0.2000

0,0000

10.000%

Erro médio abs e relativo

coord.

lE-04

10,00%

Xreal

10,8800

XRN

10,8799

1E-04

J0.010%

Yreal

Jo.8800

YRN

J0.8800

10,0000

Jo.000%

Zreal

Jo.2000

ZRN

10,2000

10,0000

0.000%

Erro médio abs e relativo coord.

13.33E-05

10.00%

Xreal

10,8400

XRN

J0,8400

10,0000

§0.000%

Yreal

J0.7700

YRN

10,7700

}0.0000

10,000%

Zreal

10,2000

ZRN

J0,2000

10,0000

J0.000%

JErro médio abs e relativo

coord

10.0000

10,00%

Xreal

1,0200

XRN

1,0199

1E-04

J0.010%

Yreal

Jo.9600

YRN

J0.9600

J0.0000

10,000%

Zreal

10,2000

ZRN

10,2000

J0.0000

§0,000%

Erro médio abs e relativo

3,33E-05

Jo.00%

Xreal

1,0600

1,0601

-1E-04

-0,010%

Yreal

fo.7700

10,7700

10,0000

§0.000%

Zreal

[0.2000

Jo,2000

Jo.0000

Jo.000%

lErro médio abs e relativo

-3,3E-05

10,00%

Xreal

1,1400

1,1398

0,0002

0,020%

Yreal

1,0800

1,0799

1E-04

10.010%

Zreal

102000

10,2

0,0000

J0.000%

Erro médio abs e relativo

J1E-04

10,00%

Xreal

J0.9200

{09197

J0.0003

fo.030%

Yreal

1,0900

1,0898

Jo.0001

f0.020%

Zreal

Jo.2000

0,2001

10.0000

-0,010%

Erro médio abs e relativo

J0.0004

J0.00%

Erro médio abs e relativo da amostra

f0.0001

f0.00%
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Tabela AIL9 Experimento-9.

|Grid retangular 250 pontos com erro 10-8,12 épocas

Xreal

1,0000

XRN

1,0000 J0.0000  §0,00%

Yreal

1,0000

YRN

0.9999

fo.0001

fo.01%

Zreal

0,2000

ZRN

Jo,2000

10,0000

J0.00%

JErro médio abs e relativo

3.33E-05

10,00%

Xreal

1,1400

XRN

Jo.0001

Jo.01%

Yreal

1,0800

YRN

10.0001

f0,01%

Zreal

10,2000

ZRN

10,0000

§0.00%

Erro médio abs e relativo

l6.67E-05

§0.00%

Xreal

1,0250

XRN

10,0000

0,00%

Yreal

1,0250

YRN

10,0001

fo.01%

Zreal

{0.2000

ZRN

J.0

J0.00%

Erro médio abs e relativo

B.33E-05

Jo.0%

Xreal

fo,9652

XRN

fo,9651

}0,0001

10,01%

Yreal

1,1256

YRN

1,1255

10,0001

10.01%

Zreal

Jo.2000

ZRN

f0.2000

J0.0000

10.00%

Erro médio abs e relativo

J6.67E-05

10.00%

Xreal

Jo.6676

X RN

10,6675

fo,0001

f0,02%

Yreal

Jo,8888

Y RN

Jo.8888

10,0000

f0.00%

|Zreal

J0.2000

Z RN

Jo.2001

-0,0001

-0,05%

Erro médio abs e relativo

,0000

,00%

Xreal

1,0000

X RN

1,1682

Jo.0001

10.01%

Yreal

40,9999

Y RN

1,1681

,0001

§0.01%

Zreal

J0.2000

Z RN

0,2001

0,0001

-0,05%

JErro médio abs e relativo

3,33E-05

Jo.00%

Xreal

Jo.8600

X RN

Jo.8599

Jo.0001

10.01%

Yreal

1,1600

Y RN

1,1599

Jo,0001

10,01%

Zreal

0,2000

Z RN

0,2001

-0,0001

-0,05%

Erro médio abs e relativo

10.0000

10.00%

Xreal

Jo,7555

X RN

Jo.7555

fo.0

10.00%

Yreal

Jo.7555

Y RN

Jo.7555

fo.0

§0.00%

Zreal

10.2000

Z RN

J0.2000

Jo.0

10.00%

Erro médio abs e relativo

Jo.0

fo.00%

Erro médio abs ¢ relativo da amostra }-0,00025  §0,00%
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Tabela AlL. 10 Experimento-10.

Minimos quadrados 100 pontos aleatorios

Xreal fo.91

MQX 0,918

-0,008

-0,80%

Yreal 0,92

IMQY J0,9267

-0,0067

-0,67%

Zreal Jo.255

MQZ J0,2573

-0,0023

-0,23%

|Erro médio abs e relativo

-0,005667

-0,6%

Xreal 10,9

MQX }o.8205

Jo.0795

0,0795

Yreal j0.85

IMQY J0,7905

§0,0595

10,0595

Zreal Jo.21

IMQz Jo.2161

-0,0061

-0,0061

Erro médio abs e relativo

10,0443

4,4%

Xreal 1

[MQX Jo,9394

fo.0606

6,06%

Yreal 1

IMQY Jo.9763

§0.0237

2,37%

Zreal j0.2

MQZ 0,239

0,039

-3,90%

JErro médio abs e relativo

,0151

1,5%

Xreal 0,8888

IMQX ]0.8683

fo,0205

2,05%

Yreal fo,8888

IMQY Jo0,8547

10,0341

3.41%

Zreal f0.2555

IMQZ Jo,2589

-0,0034

-0,34%

JErro médio abs e relativo

,017067

1,7%

Xreal 0,9

IMox fo.8874

Jo.0126

1,26%

Yreal 0,9

IMQY Jo.8831

10,0169

1,69%

Zreal 0,25

IMQZ Jo,2534

-0,0034

-0,34%

JErro médio abs e relativo

,0087

10,9%

Xreal Jo.9555

MQX J0,9651

-0,0096

-0,96%

Yreal Jo.8888

IMQY Jo,8924

-0,0036

-0,36%

Zreal J0,2666

IMQZ Jo,2815

-0,0149

-1,49%

Erro médio abs e relativo

-0,009367

-0,9%

Erro médio abs e relativo da amostra

1001169

1,2%
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Tabela AIL.11 Experimento-11.

Minimos quadrados com 200 pontos

Xreal

Jo.91

jMQX

Jo.9068

J0,0032

]0,32%

Yreal

Jo.92

o

Jo.9181

J0.0019

10,19%

Zreal

J0.255

MQz

Jo.2557

-0,0007

-0,07%

|Erro médio abs e relativo

Jo.00147

0,1%

Xreal

0,9

MQX

Jo.8961

f0,0039

Jo.0039

Yreal

0,85

MQY

Jo.8482

fo.0018

Jo,0018

Zreal

Jo.21

IMQZ

J0.2589

-0,0489

-0,0489

Erro médio abs e relativo

-0,0144

-1,4%

Xreal

1

MQX

1,0067

-0,0067

-0,67%

Yreal

1

MQY

1,0238

-0,0238

-2,38%

Zreal

Jo.21

MQZ

10,2099

1E-04

10,01%

Erro médio abs e relativo

-0,0101

-1,0%

Xreal

Jo.8888

IMOX

Jo.8849

Jo.0039

Jo.39%

Yreal

Jo.8888

MQY

Jo.8829

10,0059 J0,59%

Zreal

[0.2555

IMQz

l0,2553

Jo.0002

Jo.02%

Erro médio abs e relativo

10,00333

10.3%

Xreal

0,9

JMOX

Jo.8949

Jo.0051

fo.51%

Yreal

j0.9

MQY

Jo.8953

fo,0047

f0.47%

Zreal

Jo.25

IMQZ

,2503

-0,0003

-0,03%

Erro médio abs e relativo

10,00317

10.3%

Xreal

[0,9555

jMQox

Jo,9531

J0,0024

fo.24%

Yreal

Jo.8888

jMQY

Jo.8873

fo,0015 J0,15%

Zreal

J0.2666

MQz

Jo,2688

-0,0022

-0,22%

JErro médio abs e relativo

§0,00057

10,1%

|Erro médio abs e relativo da amostra

-0

-0,3%
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Tabela AIlL. 12 Experimento-12.

Minimos Quadrados com 300 pontos.

Xreal Jo,91

10,9069 J0,0031 ]0,31%

Yreal {092

Jo.9174

10,0026 }0,26%

Zreal J0,255

Jo,2554

-0,0004 }-0,04%

Erro médio abs e relativo

0,00177 §0,2%

Xreal 0,9

0,8944

Jo,0056 J0,56%

Yreal 0,85

j0,8473

[0,0027 10,27%

Zreal Jo.26

7 10,26

lo 10.00%

Erro médio abs e relativo

,00277 [0,3%

Xreal 1

1,0055

-0,0055 }-0,55%

Yreal 1

1,0194

-0,0194 }-1,94%

Zreal 10,21

10,2101

-0,0001 §-0,01%

Erro médio abs e relativo

-0,0083 1-0.8%

Xreal Jo,8888

MQX 0,884

Jo.0048 0,48%

Yreal Jo.8888

IMQY o,8819

10,0069 0,69%

Zreal J0,2555

IMQz Jo,2557

-0,0002 §-0,02%

Erro médio abs e relativo

J0,00383 §0,4%

Xreal jo.9

JMOX  Jo,8947

Jo,0053 Jo,53%

Yreal fo.9

MQY ]0,8945

fo,0055 }0,55%

Zreal J0,25

MQZ }0,2504

,0004 |-0,04%

Erro médio abs e relativo

§0,00347 }0,3%

Xreal Jo.9555

MQX 0,953
]

fo.0025 Jo,25%

Yreal J0,8888

IMQY Jo,8864

,0024  10,24%

Zreal Jo,2666

Moz Jo,2684

-0,0018 }-0,18%

Erro médio abs e relativo

,00103 J0,1%

Erro médio abs e relativo da amostra

[8E-04  J0,1%
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Tabela AlL 13 Experimento-13.

R.N.A. Erro 10-7 300 pontos aleatérios 10 épocas
Xreal Jo.9 XRN  J0,8997 00003  0,03%
Yreal j0.92 YRN 09002 Jo,0198  ]1,98%
Zreal Jo.255 ZRN 0,255 |0 10.00%
Erro médio abs e relativo 0067 0,7%

Xreal Jo.9 9001  J1E-04  |-1E-04
Yreal f0.85 f0.8497  J0,0003 10,0003
Zreal fo.26 : fo.26 fo Jo
|Erro médio abs e relativo 7E-05 0,0%

Xreal 1 £0,0002  [-0,02%
Yreal 1 0003 [0,03%
7real fo.21 , 1E-04  0,01%
Erro médio abs € relativo 7E-05 0,0%

Xreal Jo.8888 fo.0003  J0,03%
Yreal Jo.3888 -0,0002  |-0.02%
Zreal f0.2555 . 1E-04  J0,01%
Erro médio abs e relativo 7E-05 0,0%

Xreal Jo.9 Jo.0003  ]0,03%
Yreal fo.9 0,0002  |-0.02%
Zreal J0,25 , fo 10.00%

JErro médio abs e relativo 3E-05  0,0%

Xreal J0.9555 XRN L0003 10.03%
Yreal Jo.8888 YRN Jo J0,00%
Zrcal f0.2666 ZRN lo 0,00%
JErro médio abs e relativo 10.0%

IF,rm médio abs e relativo da amostra IO. 1%

AVA
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Tabela All.14 Experimento-14.

|R.N.A. Erro 10-8 100 padrdes 8 épocas

Xreal Jo.o1

XRN  0,9098

J0.0002  J0.02%

Yreal Jo.92

YRN [0,9196

fo.0004 [0,04%

Zreal ]{).255

ZRN 02552 |0,

0002 1-0,02%

Erro médio abs e relativo

§0,000133 J0,0%

Xreal j0.9

fo.o002  Jo,

0002 §-0,0002

Yreal fo.85

J0,8501

-1E-04  }-1E-04

Zreal J0.26

fo.2669 |,

0069 }-0,0069

|Erro médio abs e relativo

-0,0024 |-0.2%

Xreal 1

Jo.999 001

Jo,10%

Yreal 1

§0.9986

fo,0014 Jo,14%

Zreal Jo.21

o.2109 J-o,

0009 }-0,09%

|Erro médio abs e relativo

10,0005  §0,0%

Xreal Jo.8888

Jo.8884

10,0004 J0,04%

Yreal Jo.8888

Jo.8884

o,0004 J0,04%

Zreal fo.2555

lo.2558 |0,

0003 }-0,03%

Erro médio abs e relativo

0,000167 J0,0%

Xreal 10,9

Jo,8995

10,0005  §0,05%

Yreal Jo.9

10,8995

f0.0005 }0,05%

Zreal Jo.25

lo.2503 o,

0003 §-0,03%

|Erro médio abs e relativo

10,000233 10,0%

Xreal Jo.9555

XRN 9557 -0,

0002 J-0,02%

Yreal Jo.8888

YRN J0.889  }-0,

0002 J-0,02%

Zreal j0.2666

ZRN 02665 JiE-04 J0,01%

JErro médio abs e relativo

-1E-04  §0,0%

IErro médio abs e relativo da amostra

-2E-04  ]0,0%

5 4 5 6

'unesp

AVA
AVAYAL

11 12 13 14 15 16 17 18



Tabela AllL. 15 Experimento-15.

[R.N.A. Erro 10-8 300 padrdes 13 épocas

Xreal

fo.o1

XRN  }0.9099

1E-04

b.01%

'Yreal

0,92

[YRN

k.92

10.0

h,OO"/o

Zreal

0,255

ZRN

,2551

-1E-04

-0.01%

-rro médio abs e relativo

0,0

0,0%

Xreal

0.9

[XRN

J0.8998

§0,0002

fo.0002

'Yreal

0,85

[YRN

fo.85

.o

| ')

[Zreal

§0.26

ZRN

.2603

-0,0003

-0,0003

JErro médio abs e relativo

-3,3E-05

0.0%

Xreal

1.0

IXRN

0.0

10.00%

Yreal

1,0

[YRN

k.o

f0.00%

Zreal

0.21

ZRN

0,0

0,00%

“rro médio abs e relativo

,0

0,0%

Xreal

0,8888

IXRN

1E-04

0.01%

'Yreal

0,8888

[YRN

1E-04

b.01%

7 real

fo.2555

ZRN

-1E-04

-0,01%

rro médio abs e relativo

3,33E-05

0.0%

Xreal

0.9

IXRN

fo.8999

1E-04

0.01%

Yreal

10.9

YRN

fo.8999

1E-04

0.01%

Zreal

.25

ZRN

10,2501

L1E-04

L0,01%

lErro médio abs e relativo

3.33E-05

.0%

[Xreal

10,9555

IXRN

f0.9554

1E-04

0,01%

'Yreal

bo.8888

YRN

fo.ssss

.0

0.00%

7 real

10,2666

ZRN

lo.2667

1E-04

-0.01%

JErro médio abs e relativo

0.0

10.0%

IErro médio abs e relativo da amostra

5.56E-06

0,0%
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Tabela AIL.16 Experimento-16.

inimos Quadrados com focos diferentes

Xreal

.o

(XRN

b.o

b.o

'Yreal

.o

[YRN

| X

Jo.0

Zreal

b.2

ZRN

.2

.o

rro médio abs e relativo

0,0

Xreal

jo.88

XRN

0,0

Yreal

k.o

[YRN

.0

7 real

b.2

ZRN

0.0

>rro médio abs e relativo

Xreal

XRN

'Yreal

1

[YRN

real

102

RN

2rro médio abs e relativo

3,33E-05

Xreal

1

IXRN

1E-04

'Yreal

10.89

YRN

1E-04

7 real

b.2

RN

0

rro médio abs e relativo

L6TE-05

Xreal

IXRN

1E-04

Yreal

J0.95

'YRN

1E-04

Zreal

.2

ZRN

0

rro médio abs e relativo

I6.67E-05

Xreal

,95

IXRN

1E-04

Yreal

1,05

[YRN

1,0499

Zreal

,2

7ZRN

0.2

[Erro médio abs e relativo

IiErro médio abs e relativo da amostra
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Tabela AlL.17 Experimento-17.

Minimos Quadrados, aquisi¢do com cimera Sony.

Xgrid 9 XRN [8.32 lo.678 8%
Ygrid 8,5 YRN [9,03 £0,5251 }-6%

7 grid 2 ZRN |2 Jo%
JErro médio abs e relativo coord. 5,097% [0,452%

Xerid 22 [0,206 1%
Yerid 8.5 fo0.3706 |4%
Z.grid 2 ' £0,0001 J0%

Erro médio abs e relativo coord. 10,0548 |1.1%

Xgrid 175 176,21 §0,0042 |-1%
Ygrid 18.5 8,00 -0,0038 §6%

7 grid 2 2,00 0002 J0%
Erro médio abs e relativo coord. 10.0002 ]1.7%

Xgrid 98 £0,4883 [0%
Ygrid 27 fo.3196 1%
Zgrid 2 3 £0,0001 J0%
Erro médio abs e relativo coord 10,0563 J0,2%

Xgrid 158,5 £0,6093 J0%
Ygrid 27 fo31% [1%
Zgrid 7 £0,0001 J0%
Erro médio abs e relativo coord £0,0966 §0,3%

Xgrid l67.5 XRN [67,588 |0,0878 0%
Yerid 43 YRN |43.437 [0,4367 1%
7 grid 2 ZRN |2 ) %
Erro médio abs e relativo coord -0,1748 |-0,4%
|Erro médio abs e relativo da amostra -0,0369 J1%
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Tabela All.20 Experimento-20.

[RESULTADOS Rede Neural ERRO 10-6 [50 3] 358 EPOCAS

X orid

3

IXRN

fs.71

k.29

3%

Vgrid

8.5

[YRN

10,18

1,68

-20%

R

ZRN

P2

|

%

Zgrid

JErro médio abs e relativo coord.

-46,333%

-5,514%

22

1,2

-5%

pgrid
Vgrid

8o

10,54

6%

Zgrid

| |

%

{Erro médio abs e relativo coord.

-0,58

-3,9%

Xgrid

175

0.0042

1%

Ygrid

,9

-0,0038

2%

Zgrid

0

J0.0002

0%

JErro médio abs e relativo coord.

fo.0002

-0,9%

Xgrid

P8

-0,59

-1%

Vgrid

27

0,32

1%

Zgrid

2,0

|

0%

[Erro médio abs e relativo coord

,303333

-0.6%

Kgrid

158.5

-0.97

1%

Y grid

27

0,02

fo%

Zgrid

2,0

b

b

JErro médio abs e relativo coord

-0.316667

,2%

Xgrid

7.5

10,06

0%

Y grid

43

L0.24

1%

Zerid

2,0

| 4

0%

[Erro médio abs e relativo coord

0,06

-0.2%

llirm médio abs e relativo da amostra

+0,287189

2%
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Tabela AIL.21 Experimento-21.

JRESULTADOS Rede Neural ERRO 10-8 [50 3] 1359 EPOCAS

Xgrid

9,0

XRN

9,53

-0,53

-6%

Ygrid

8,5

YRN

19,24

0,74

-9%

Zgrid

2,0

ZRN

2,0

{0,0

0%

Erro médio abs e relativo coord.

-0,4233

-4,865%

Xgrid

22,0

-2,11

-10%

Ygrid

8,5

o4

5%

Zgrid

2,0

lo,0

0%

JErro médio abs e relativo coord.

-0,5567

-1,5%

Xgrid

175

10,0042

2%

Ygrid

8,5

-0,0038

-56%

Zgrid

2

Jo,0002

0%

JErro médio abs e relativo coord.

10,0002

-18.1%

Xgrid

98

-0,02

0%

Yegrid

27

-4%

Zgrid

2,0

10

0%

|Erro médio abs e relativo coord

0,34

-1,2%

Xgrid

158,5

1,18

1%

Ygrid

2,

2,79

10%

Zgrid

2,0

10,0

j0%

Erro médio abs e relativo coord

1,3233

3,7%

Xgrid

67,5

XRN

-0,27

Jo%

Ygrid

43

YRN

-0.01

|0%

Zgrid

2,0

ZRN

,0

fo%

JErro médio abs e relativo coord

-0,0933

-0,1%

|[£rm médio abs e relativo da amostra

-0,015

-4%

5

., unesp

AVA
AVAYAL

VAVAY
ay
11

12 13 14 15 1le 17 18




Tabela AIL.23 Experimento-23.

fGrid 130 pontos erro 10-6 1256 épocas imagens reais

XRN b.1376

real b.1365 Fo.0011

1%

YRN fo.1579 fyreal b.16  Jo.0021

1%

ZRN 0,004 [zreal Jo.002 Fo.002

-100%

[Posicio RN J0,0976 fPosicio real Jo,1

IF.rro médio abs e relativo coord. -0,033%

-33.164%

IXRN ,0614 JXreal ,0007

1%

YRN fo,1596 fyreal £0,0004

0%

ZRN J0.0034 [real fo.0014

1%

[Posicio RN J0,0971

osicdo real

[Erro médio abs e relativo coord. 000567

14.0%

IXRN §0.0154 [Xreal §0,0042

1%

'YRN fo.1622 fyreal L0,0038

1%

ZRN fo.002

Zreal ,0002

0%

fPosicio RN J0,1142 JPosicio real

rro médio abs e relativo coord.

X RN ,0903

Xreal

-1%

Y RN fo.1624

Yreal

Z RN fo.002

Zreal | )

%

[Posicio RN Jo,1143 JPosicio real

[Erro médio abs e relativo coord ,000567

0,2%

X RN -0,001

Xreal 0,001

100%

Y RN §0.067

0
Yreal b.0711 Fo,0041

6%

Z RN fo.0021

Zreal fo.002 JiE-04

5%

Posicio RN Jo.1

osicioreal 0,1

[Erro médio abs e relativo coord

-0,001667

32.9%

X RN §0.167

Xreal fo.1668 §0,0002

0%

Y RN b.1621

Yreal b.16  Jo.0021

1%

7 RN fo.0034

Zreal J.002 Jo.0014

41%

[Posicio RN J0.1139 JPosicio real 0,115

lgrro médio abs e relativo coord ,001233

14,2%

lErm médio abs e relativo da amostra

9,44E-05

5%

5 4 5 6

AVA

'unesp

AVAYAY
.y

11 12

1.3

14

15

16

17

18



Tabela AllL.25 Experimento-25.

JRESULTADOS Rede Neural ERRO 10-6 [50 3] 467 EPOCAS

Xgrid

13,65

XRN

13,63 |0.02

0.18%

Ygrid

16

YRN

16,00 |0,00

10,01%

Zgrid

2

ZRN

2 ]0,00

0,00%

|Erro médio abs e relativo coord.

1000867

10,063%

Xgrid

10

10,00

0,00%

Yerid

10

-8,50%

Zgrid

2

10,00%

Erro médio abs ¢ relativo coord.

-2,833%

Xgrid

24

-4,08%

Ygrid

10

-5,90%

Zgrid

2

10,00%

JErro médio abs e relativo coord.

-3,328%

Xgrid

98

-0,02%

Ygrid

27

-1.81%

Zgrid

2

0,00%

Erro médio abs e relativo coord

-0,612%

Xgrid

158,5

10,00%

Ygrid

27

5,56%

Zgrid

2

10,00%

|Erro médio abs e relativo coord

1,852%

Xgrid

168

-0,75%

Ygrid

|44

-5,41%

Zgrid

2

0,00%

JErro médio abs e relativo coord

-2,053%

IErro médio abs e relativo da amostra

-1,152%

5

., unesp

AVA
AVAYAL

11 1

2 13 14 15 16 17 18







