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RESUMO

O presente trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema de Visdo Artificial
inteligente visando uma maior velocidade de processamento, um menor custo e aumento na
produtividade industrial. Para o desenvolvimento do sistema foi utilizado o computador
paralelo SPP3 desenvolvido no LCAD (Laboratério de Computagio de Alto Desempenho)
do ICMSC (Instituto de Ciéncias e Matematica de Sdo Carlos) que utiliza uma arquitetura
paralela MIMD com memoria distribuida e a uma rede de comunicagéo de alta velocidade do
tipo Myrinet [TRINDADE, 1994].

Este trabalho de tese teve como proposta desenvolver um sistema de visio em
tempo real. Para atender os objetivos propostos citados, realizou-se de forma inédita a
utilizagdo de métodos estatisticos na extragio do minimo de caracteristicas naturais (textura)
¢ artificiais (histograma), invariantes a transformagdes geométricas, que definam a cena (ou
objeto), para formar os vetores de atributos destinados ao treinamento e aprendizagem de
redes neurais, utilizando ainda a técnica de invaridncia pelo treinamento. E para melhorar
ainda mais a eficiéncia recorreu-se a utilizagdo do paralelismo de hardware e software,

proporcionando uma aplicagdo para multicomputadores.



ABSTRACT

The present work presents the development of an intelligent Artificial Vision system
seeking larger processing speed, smaller cost and increase in the industrial productivity. For
the development of the system, a parallel computer was used, the SPP3 developed in LCAD
(Laboratory of Computation of High Performance computing) of the ICMSC (Institute of
Sciences and Mathematics of Sdo Carlos). The SPP3 uses a parallel architecture MIMD with
distributed memory and the a high-speed Myrinet communication network [TRINDADE,
1994].

This Thesis’s work has with plan the development of a vision’s sistem in real time.
To attend the objetives cited, it was realized of original form, the utilization of statistical
methods in extraction of less natural feature (texture) and artificial (histogram) invariants for
geometrics transformations, that define the scene (or objets), to form the atribut’s vectors
destinated for training and learning of neural networks, still using the invariants technical for
training. And to improve more the eficient have recourse to use parallelism of hardware and

software, giving a aplication to multicomputers.
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1 INTRODUCAO

1.1  OBJETIVO:

Desenvolver um sistema de Visdo Artificial inteligente para o reconhecimento de
objetos, atendendo a sistemas mecénicos de montagem. Em tais sistemas, a utiliza¢do da visdo
artificial torna-se necessaria para trabalhar com problemas relacionados a tolerancia das pecas,
pegas defeituosas, alem de erros de posicionamento das mesmas [DAVIES & GIIL, 1993].

O sistema de Visdo Artificial servird para implementacdo de robd inteligente,
fornecendo a descrigdo de uma imagem apds processamento e analise da mesma, que sera
utilizado em robd para aplicagdes envolvendo tarefas que incluem a manipulagdo de pegas em
operagOes repetitivas, montagem de produtos e tarefas de inspecdo visual em Manufatura
Integrada por Computador — CIM (Computer Intregraded Manufacturing). Este sistema podera
ter aplicagbes em: soldagem, pintura, analise de cenas, furagdo, controle de trajetoria, medicina,
ctc.

Através do processo de inspegdo visual determina-se se um produto ou pega, desvia-se
de um conjunto de especificagdes, envolvendo normalmente medidas de caracteristicas
especificas, tais como integridade de montagem, acabamento superficial e dimensdes
geométricas.

A aplicagdo deste projeto devera proporcionar um aumento na produtividade, qualidade
do produto, redugio dos custos de produgdo e tempo de entrega de um produto, tornando-o mais
competitivo.

Fazer um estudo sobre o uso de técnicas de Redes Neurais na utilizagdo de aplicagdo do
sistema.

Implementar ~ um Sistema de Visio Inteligente de Alto Desempenho, com
caracteristicas de invaridncia geométrica ao tratar com as imagens de pecas transladadas,
escalonadas e rotacionadas em relagéo a posigio original, integrando hardware e software, para
se obter Processamento em Tempo Real, utilizando uma cdmera, um multicomputador (SPP3),
redes neurais e processamento paralelo.

O sistema devera trabalhar com diversas classes de pegas, de diversos tamanhos e
formas.

O sistema final, em fungéo de sua flexibilidade, podera ser adequado a outras aplicagdes

industriais, além de montagem automatizada envolvendo classificacdo e analise de imagem, tais
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como 4rea médica (diagndstico por imagem), e de seguranga (identificacdo baseada em padrdes

da iris, impressoes digitais, entre outros).

1.2 CONSTITUICAO DO SISTEMA

O sistema completo foi implementado utilizando um Multicomputador Paralelo (SPP3),
uma Camera CCD, Sistema de Iluminagfio, uma Placa de Captura de Imagem, a ser ligado

futuramente com um controlador do robé, e o robé.

A Arquitetura Paralela que foi utilizada ¢ um Multicomputador de Alto Desempenho
(SPP3) desenvolvido pelo LCAD — ICMSC — USP, que consiste em uma arquitetura paralela
MIND com memdria distribuida.

A versio inicial do SPP3 suporta até 256 nds processadores distribuidos e modulos de
16 processadores cada um. Uma maquina com um tnico médulo pode conter até 32
processadores que serdo interligados por duas redes de comunicag¢io: uma rede Ethernet,
utilizada para controle e gerenciamento do sistema e uma rede de comunicagdo de alto

desempenho.

Sistema de
iluminagéo [
\ .

Controlador

Terminal

Fig. I — Utilizagdo bésica para o Sistema de Visdo Implementado



O Sistema de iluminaciio foi montado, com a finalidade de se obter imagens bem

definidas, homogéneas e imunes a variagdes luminosas do meio ambiente.

A Camera ¢ utilizada para capturar uma imagem que sera armazenada e acessada pelo
sistema de processamento e analise.

Depois que a imagem ¢ capturada pela cdmera e armazenada, ela deve ser processada
para extrag@o da informacdo nela contida, envolvendo um estagio de pré-processamento,
para corre¢do de distor¢des em um estigio de extragdo de caracteristicas, no qual
caracteristicas determinantes da informagdo de imagem sdo extraidas e utilizadas para
propdsitos de classificagdo.

Para a extragdo de informagio tri-dimensional de um objeto, o sistema deve ser capaz de
medir algumas dimensdes especificas de uma classe determinada de objetos, na qual
deveréo ser utilizadas as técnicas de visdo estéreo para que a informagéo de profundidade

possa ser obtida.

A Placa de Captura de Imagens, devera digitalizar imagens a um ritmo de trinta
quadros por segundo. Os quadros consistem em uma matriz de dados que representam
proje¢des de cena captada pela cidmera. Os elementos da matriz sio chamados de
elementos de imagem ou pixels. O nimero de pixels ¢ determinado por um processo de
amostragem realizado em cada quadro de imagem. Um pixel é a projecio de uma
pequena por¢io da cena que reduz essa porgdo a um valor unitario. O valor é a medida da
intensidade de luz para esse elemento. Cada intensidade de pixel ¢ convertida num valor

digital.

O Robd a ser utilizado futuramente sera o IRB2400 da ABB Robotics AB, com seis
graus de liberdade e que permite comunicagdio com PC remoto, PLC ou manualmente no

local.

1.3 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Esta tese inicia-se com uma introdugéo, contendo o objetivo e uma breve descri¢do do
sistema de visdo computacional utilizado.

No capitulo 2 serdo apresentados os conceitos relacionados a aplicacdo e construgiio de
sistemas paralelos, descrevendo as arquiteturas e suas principais caracteristicas e ferramentas
utilizadas para a construgdo de algoritmos paralelos.

No terceiro capitulo € apresentado o conceito de processamento paralelo, uma descrigfio

dos tipos de paralelismo, um breve comentario sobre concorréncia e paralelismo, a defini¢io de
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granularidade, os conceitos de speed-up e eficiéncia e uma revisdo bibliografica sobre as
arquiteturas para processamento paralelo, bem como uma descrigio que focaliza e descreve a
organizagio e implementagio do multicomputador SPP3, utilizado neste projeto.

O capitulo 4 apresenta uma revisdo bibliografica sobre programagcio paralela.

No capitulo 5 sdo apresentados os conceitos sobre Visdo Computacional. Neste capitulo é
ieita uma abordagem sobre o reconhecimento de padrdes, dando-se énfase  utilizagdo de redes
neurais.

O capitulo 6 apresenta o sistema implementado de visio computacional, detalhando o
sistema de aquisi¢do da imagem (sistema de iluminagdo, cdmera e placa de captura de video),
utilizando redes neurais implementadas em processamento paralelo e sua aplicagdo.

O capitulo 7 apresenta a realizagdo prética do desenvolvimento experimental e analise
dos resultados.

No capitulo 8 sdo apresentadas as consideragdes finais, contribuicdes e sugestdes para
futuros trabalhos.

O apéndice A, apresenta algumas imagens utilizadas, pois para treinamento, validagio e
teste da rede neural, utiliza-se um nimero elevado de padrdes (imagens), para se ter um
desempenho eficiente da mesma, justificando assim, a necessidade de se utilizar do
processamento paralelo, para que se reduza o tempo de pré-processamento e realizagdo dos
referidos testes.

No apéndice B encontram-se algumas tabelas de caracteristicas utilizadas e alguns
resultados experimentais.

O apéndice C apresenta um complemento sobre a detecgdo da imagem.

E no final, temos o apéndice D com os algoritmos e fragmentos de codigos fonte,

utilizados nesta tese.



CAPITULO 2

2 COMPUTACAO PARALELA

2.1 INTRODUCAO

Nestes @ltimos anos o aumento do poder computacional tem ocorrido em grande parte
devido a utilizagdo de técnicas de processamento paralelo aplicadas 4 arquitetura interna do
processador, o qual possui fungdes que trabatham de modo concorrente. No entanto, tem-se
explorado técnicas de processamento na construgdo de computadores paralelos que em vez de
uma anica UCP (unidade central de processamento) de alta velocidade, utilizam varias UCPs
completas e mais lentas, obtendo-se um poder computacional equivalente a supercomputadores,

a um custo menor.

2.2 REDES DE COMUNICACAO DE ALTA VELOCIDADE

As redes de alta velocidade tém evoluido no aspecto desempenho e a queda de custo,
tornando-as mais acessiveis, permitindo sua utilizagio em muitas aplicagdes, como no caso da
computagdo de alto desempenho utilizando-se maquinas MIMD com meméria distribuida. Nos
topicos seguintes temos uma breve descricdo das redes ATOMIC, MYRINET, ATM, SCI,
HIPPIL, FIBER CHANEL, e justificativas que levam a escolha do padrio de rede Myrinet no
SPP3.

2.2.1 ATOMIC

A rede Atomic é uma rede local de altissima velocidade, de baixo custo, com capacidade de
transmitir dados de video digital, multimidia e aplicagdes distribuidas com grandes taxas de
transmissdo de dados.

A rede Aromic utiliza técnicas de computagdo paralela atingindo desempenho bem maior
do que o apresentado por redes locais convencionais. Existe um protétipo operacional na
USC/ISI (University of Southern California / Information Sciences Institute) desde outubro de
1991, com tecnologia baseada no projeto Mosaic, sendo um computador de granularidade fina
que se comunica através de uma rede de troca de mensagens [FLORISI, 1994].

Quanto ao desempenho, em pacotes de 1500 bytes (tamanhos tipicos de pacotes FTP) sdo

transferidos através de um canal Mosaic, obtém-se uma taxa de transferéncia de 480 Mbits/s, e

TECA
op SERVICO DE-?;\?E\.‘S
FSC-bE INFORIA



6

para pacotes de 54 bytes, tais como pacotes ATM, a taxa de transferéncia é de 205 Mbits/s
[FELDERMAN, 1994].

2.2.2 MYRINET

A rede local Myrinet trata-se de uma rede local de alta velocidade, de baixo custo,
baseada na tecnologia para comunicagio de pacotes e switching (chaveamento) em MPPs
(Massively Parallel Processors — Processadores Macigamente Paralelos), resultante dos projetos
de pesquisa MOSAIC CALTECH (Multicomputador de granularidade fina) [SEITZ, 1993] e
Rede Local ATOMIC [FELDERMAN, 1994] de responsabilidade da ARPA (Advanced
Research Projects Agency).

A rede Myrinet atende as necessidades das aplicagdes de computagéo distribuida, cluster
de computadores, servidores de arquivos de imagens, atualmente concectados por redes de 10
ou 100 Mbits/s.

A rede Myrinet é também uma rede em nivel de sistema e pode-se agrupar computadores
em um Gnico gabinete com o mesmo desempenho de uma rede local, e a um custo mais baixo.

Utilizando-se softwares especializados tem-se obtido tempos de laténcia na ordem de 5 ps
para pequenas mensagens entre processos de usuarios no sistema Unix. Esta rede apresenta um
desempenho melhor do que a maioria dos MPPs de meméria distribuida, tais como o Intel
Paragon e o IBM SP-1/2, com taxas que podem exceder a 1 Gbits/s [WHY,1998]. Podemos
encontrar varias interfaces de software de MPPs de memdria distribuida, tais como PVM
(Parallel Virtual Machine) e MPI (Message Passing Interface)[MPI, 1995], disponiveis para o
uso em uma rede Myrinet.

Pode-se obter alto desempenho, utilizando-se de APIs (Application Programming
Interface) que evitam as chamadas ao sistema operacional. O MCP (Myrinet Control Processors
- programa carregado no chip da LAN na placa de interface do host, cuja fungdo € receber
mensagens da workstation e envia-las para a Myrinet ou receber mensagens da Myrinet e envia-
las para a workstation, podendo, alem disso, mapear e monitorar a rede continuamente) ativa a
interface que passa a interagir diretamente com o processo do usudrio, atingindo, taxas de

transferéncias acima de 550 Mbits/s.



2.2.3 ATM - ASYNCHRONOUS TRANSFER MODE

A rede ATM (Asynchronous Transfer Mode), veio a atender principalmente a novas
aplicagdes, como as de multimidia e as de tempo real, que exigem cada vez mais velocidade e
alta capacidade de transmissio com garantia de resposta, ndo atendidas pelas redes tradicionais
[LIEIRA, 1995]. Esta rede possui como caracteristica principal em apresentar flexibilidade em
adaptar-se a diversas plataformas e protocolos existentes [KARVE, 1997][LIBOUDEC, 1992].

A velocidade de 155,52 Mbits/s possibilita a transmissdo de imagens de video em alta
resolugdo e proporciona compatibilidade com sistema de transmissio SONET [TANENBAUM,
1997], sendo utilizada a velocidade de 622 Mbits/s que possibilita a sua utilizagdo com quatro
canais de 155 Mbits/s.

2.2.4 SCI - SCALABLE COHERENT INTERFACE

A interface de comunicagdo SCI (Scalable Coherent Interface), visa trés aspectos
principais:

a) Escalabilidade: exibir alto desempenho para sistemas com pequeno ou grande
namero de processadores.

b) Coeréncia de cache: em sistemas distribuidos com memoéria compartilhada, a
coeréncia deve ser mantida pela rede de forma transparente para o processador, a
qual garante confiabilidade, possibilitando sua implementagdo em sistemas para
processamento paralelo.

¢) Interface: elas ndo devem ser vinculadas a uma tecnologia em particular, o que

possibilita a implementagéo de interfaces de acordo com cada necessidade.

2.2.5 HIPPI - HIGH PERFORMANCE PARALLEL INTERFACE

A HIPPI ( High Performance Parallel Interface) surgiu a partir de 1987 em Los Alamos
National Laboratory, com a necessidade de se buscar um padrdo para interligagdo de
supercomputadores. Em principio, buscava-se uma taxa de transferéncia de dados de 800
Mbits/s para visualizar cenas com quadros de 1.024 x 1.024 pontos, com 24 bits por ponto e 30
quadros/s, utilizando-se barramento de 32 bits, representando uma taxa de dados agregada de
750 Mbits/s. Posteriormente, foi proposto um padrdo com uma taxa de dados de 1.600 Mbits/s

que passou a ser chamado de padrio HIPPI [TANENBAUM, 1997], fazendo uso de um



barramento de dados de 64 bits. Este padrdo foi originalmente projetado para ser um canal de

dados, sendo utilizado posteriormente em redes locais.

2.2.6 FIBER CHANNEL

O FIBER CHANNEL (canal de fibra), surgiu através da utilizagdo de fibra 6tica que
possibilitou a substituigdo de 50 ou 100 fios do tipo par trangado por uma tnica fibra, passando
a ser a sucessora do padrio HIPPI.

Este padréo ¢ aplicado em conexdo serial de alto desempenho suportando protocolos de
camadas mais altas, incluindo o HIPPL, IPI (Intelligente Peripheral Interface), SCSI (Small
Computer System Interface) e o canal multiplexador usado nos mainframes da IBM
[TANENBAUM, 1997]. O FIBER CHANNEL, pode se utilizado para transportar pacotes do
tipo IEEE 802, IP e ATM, possibilitando classes de servigo de entrega de pacotes na ordem em

que foram transmitidos, com ou sem entrega garantida.

2.2.7 CARACTERISTICAS PRINCIPAIS DA REDES
APRESENTADAS
MYRINET ATM SCI HIPPI

Meios Fisicos Cabos elétricos Cabos elétricos | Cabos elétricos Cabos elétricos

Fibra Otica Fibra Otica Fibra Otica Fibra Otica
Distincia Maxima | Menor ou igual a 200 metros Menor que 20 Menor ou igual a
para cabos elétricos | 10 metros Metros 25 metros
Distdncia Maxima | Em projeto 2 Quilémetros - 300 metros

ara fibra Optica

Modo de Trans- Paralela, 18 bits, 9 Serial Paralela de 18 bits | Paralela de 50/100
missio Bits em cada direcio bits ou serial
Topologia Ponto-a-ponto Ponto-a-ponto | Ponto-a-ponto Ponto-a-ponto
Velocidade 1.28 + 1.28 Gibs/s 622 Mbits/s 500 Mbits/s 800 Mbits/s
Laténcia 7.2 ps 4 ps 160 ns
Disponibilidade de | Sim Sim Sim Sim
Interface PCI
Custo  aproximado | $1.800 $4.200 >$4.000
por n6

Tabela : caracteristicas principais das redes Myrinet, ATM, SCI e Hippi




Como a velocidade de transmissdo de dados e a laténcia de transmissdo sdo as duas
caracteristicas mais importantes para redes de alto desempenho ao se tratar de maquinas
paralelas, pode-se verificar no quadro acima, que para as redes analisadas, a rede Myrinet se
destaca entre elas como uma rede de maior velocidade e menor custo por no, apesar de existir
no mercado redes ATM operando a 2.5 Gbits/s, porém com um prego bem superior.

Em 1998, John Rynearson, diretor técnico da VITA Standards Organization, anunciou a
transformagdo de rede Myriner em um padrio nacional americano, reconhecido como
ANSI/VITA 26, sendo o protocolo Myrinet-on-VME oficialmente aprovado em 02 de
novembro de 1998 [ANSI, 1998].

O empenho da Myricom e diversas institui¢des de pesquisa para aprimorar e desenvolver
novos componentes e protocolos para aumentar o desempenho da rede Myrinet, tem levado esta
rede a ocupar lugar de destaque no meio das redes de comunicagdo de alta velocidade
[MYRINET, 1998], sendo utilizada até o inicio de 1997, por mais de 150 institui¢des. A seguir

temos alguns sistemas que utilizam esse padrio:

- Projeto NOW (Network of Workstation) da University of California at Berkeley,
que consiste em um conjunto de workstations (100 SUN Ultrasparc ¢ 40
Sparcstation executando Solaris, 35 PCs Intel com Windows NT ou UNIX)
interligados por uma rede comutada de alta velocidade, a Myrinet, envolvendo
pesquisas em 4reas como redes de comunicagdo de alta velocidade, sistemas
operacionais distribuidos, sistemas de arquivos escalaveis, web sobre NOwW,
ambientes de programagdo e aplicacdes, tendo como objetivo alcangar melhor
custo/desempenho para aplicagdes paralelas que as oferecidas pelas arquiteturas
MPPs e melhor desempenho para aplicagdes seqiienciais que as workstations

individuais podem oferecer [BERKELEY, 1998].

- Projeto Netstation, da University of Southern California/Information Sciences
Institute (ISI), que utiliza a rede Myrinet para criar um malha E/S para uma estagdo
de trabalho de alto desempenho. O ISI implementou um protocolo de transferéncia
confiavel sobre a API Myrinet, que utiliza PVM sobre o padrdo Myrinet
trabalhando com um protocolo de alta velocidade para se conseguir uma maior

velocidade do referido padrio [NETSTATION, 1997].

- Projeto DAS (Distributed ASCI Supercomputer) da ASCI (Advanced School for
Computing and Imaging), constituido de quatro clusters compostos por 200 nos de

processamento, sendo a interconexdo de cada cluster efetuada através do padrio
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Myrinet/Fast Ethernet, localizados em diferentes universidades, situadas em uma
area geografica ampla, utilizando o sistema operacional BSD/OS (v.3.0) [DAS,
1998].

- Projeto HPVM (High Performance Virtual Machines) da University of Illinois,
consistindo em conjuntos de processadores Pentium executando os sistemas
operacionais Linux ou Windows NT, conectados por uma rede Myrinet de
comunicagdo de dados em alta velocidade. Neste projeto utilizam-se as interfaces
MPI, SHMEM, Global Arrays e Fast Messages para o desenvolvimento de
aplicagdes paralelas, bem como devendo ser incorporado a versio HPF (High
Performance Fortran) [ILLINOIS, 1997].

- Projeto MOSIX — Multicomputer Operating System for UNLX, desenvolvido pela
Hebrew University of Jerusalem, que tem como objetivo modificar o UNIX para
que a rede de workstation (NOW) [BERKELEY, 1998] venha a funcionar como
um multicomputador de recursos escalonavel, sendo implementado em diferentes

versGes do UNIX e em diversas arquiteturas de computadores [HEBREW, 1998].

- Projeto TRAPEZE, da University Duke, que tem a finalidade de desenvolver novas
técnicas para comunicagdo de alta velocidade e acesso rapido para dados
armazenados em clusters de estacdes de trabalho com sistemas UNIX, utilizando
como plataforma de trabalho um cluster DEC Alpha e estacdes de trabalho
baseadas na tecnologia Intel interconectadas por uma rede Myrinet, desenvolvendo
também drivers para sistemas DEC Alpha e um MCP completo, otimizado par

obter comunicagio sem c6pia via RPC [ANDERSON, 1998].

- Projeto de um novo MCP de propdsito geral da Mississippi State University, em
desenvolvimento em seu laboratério ICDCR (Integrated Concurrent and
Distributed Computation Research), disponibilizando implementa¢des do Packet e
MPI++, migrando para a rede Myrinet, cédigo fonte do MPI++ baseado em
objetos, ja testadas sobre Suns/Solaris ¢ LANai v.3.x ¢ Windows NT, conjunto de
tutoriais e demonstragdes do MCP [INTEGRATED, 1998].

Analisando as caracteristicas e descrigdes acima, optou-se pelo uso das redes Myrinet na
construg¢do do SPP3, pois, apresenta disponibilidade de interface para barramento PCI [CLARK,

1997], que consiste de um fator importante do projeto, uma vez que esse era na época o Gnico de

PP 150l sE
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alto desempenho disponivel nos computadores pessoais baseados na arquitetura Intel,

satisfazendo as caracteristicas de velocidade e laténcia necessarias para um 6timo desempenho.
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CAPITULO 3
3 PROCESSAMENTO PARALELO

3.1 - INTRODUCAO

O conceito de utilizagdo do paralelismo no processo computacional surgiu no ano de 1920,
quando Vanevar Bush, pesquisador do MIT (Massachussets Institute of Tecnology), apresentou
um computador analogico capaz de resolver equagdes diferenciais em paralelo, sendo que nos
anos 40, Von Neumann, criador da arquitetura von Neumann, utilizada como arquitetura
fundamental da maioria dos computadores até hoje, sugeriu em seus artigos, uma grade para
resolver equagdes diferenciais em que os pontos sdo atualizados em paralelo. No entanto, o
computador ILLIAC 1V, construido na Universidade de Illinois, composto de 64 processadores,
em 1971 [AMORIM, 1988][NAVAUX, 1989], é considerado como o marco inicial do
processamento paralelo.

Processamento paralelo € definido por Hwang [HWANG, 1984] como: “forma eficiente
de processamento da informagdo com énfase na exploragdo de eventos concorrentes no processo
computacional”.

O principal fator que justifica a necessidade do processamento paralelo é a busca por
um maior desempenho [ALMASI, 1994][CORNELL, 1996][ZALUSKA, 1991], em aplicagdes
que demandam grande poder computacional. Devido a limitagdes fisicas como a velocidade
finita da luz, o poder computacional necessario para execugéo dessas aplicagdes podera ndo ser
atingido pelas arquiteturas seqiienciais. A computagdo paralela possibilita meios mais comuns
de se obter tolerdncia a falhas, utilizando a redundancia de elementos de hardware e recursos de
software embutidos na execugdo de aplicagdes intrinsecamente paralelas [ALMASI, 1994]. Nas
diversas areas de aplicagdio da computagdo paralela como por exemplo: prognoéstico do tempo,
controle de reatores, modelagem de reservatérios de petrdleo, decisdes das operagdes de trajetos
a serem feitos por Onibus espaciais ou avides modernos, bem como nas areas cientificas,
industriais ou militares, requerem cada vez mais poder computacional, devido a complexos
algoritmos que sdo utilizados e do tamanho do conjunto de dados a ser processado [KIRNER,
1991].

Outros fatores que podemos citar que contribuem para a necessidade e desenvolvimento

da computagdo paralela [ALMASI, 1994][AMORIM, 1988] s3o:

- Surgimento da tecnologia VLSI e projeto de microprocessadores, que permitiu a

construgdo de microprocessadores de alto desempenho, que agrupados
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adequadamente, possibilitam um ganho significativo de poder computacional,
possibilitando uma melhor relagio prego/desempenho quando comparados ao custo
elevado dos supercomputadores [ZALUSKA, 1991].

- Restrigdes fisicas, como a velocidade finita da luz, tornam dificil o aumento de

velocidade em um unico processador.

- Possibilidade de configuragio modular, permitindo o agrupamento de

processadores em médulos de acordo com a natureza da aplicagio.

- Tolerancia a falhas, como por exemplo, através de redundancia de hardware.

3.2 - TIPOS DE PARALELISMO

Dependendo da arquitetura e do mecanismo de escalonamento de processos do sistema
operacional de um computador, o processamento de tarefas ou instrugdes pode ser seqiiencial
ou concorrente, sendo que no primeiro caso um evento somente é iniciado ap6s o término de um
outro evento, ¢ no segundo, em um determinado instante, dois ou mais processos foram
iniciados e ainda néo foram terminados. A partir destas definigdes, temos o paralelismo 16gico,

fisico e misto [KIRNER, 1991].

- Paralelismo Légico: os processos sdo executados intercaladamente através de um
unico elemento de processamento, estando ativo apenas um deles a cada instante.
Na figura 3.1 abaixo, temos um exemplo para a representagio de trés processos (P,

P, e P3), sendo executados em paralelo em fungdo do tempo.

‘ processos

T, tempo

Figura 3.1 - Paralelismo Logico
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- Paralelismo fisico: os processos sdo executados simultaneamente, através de
varios elementos de processamento, sendo que existe um elemento de
processamento para cada processo que estd sendo executado, podendo estar ativos

simultaneamente (figura 3.2).

‘ processos

————e b b - -

1

-
t, tempo
Figura 3.2 - Paralelismo Fisico
- Paralelismo misto: os processos sendo executados de forma intercalada ou
simultaneamente, realizando a combinagdo do paralelismo fisico com o légico,
onde, por exemplo, teremos para n < m, m processos sendo executados em n
elementos de processamento (figura 3.3).
‘processos
]
i
P, i P,
P | I
1
1
]
)
I
P, i P.
! 2
[}
)
1
]
!
J
P, |
i
}
!
j 1
-
t, tempo

Figura 3.3 - Paralelismo misto.
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Dentro desse mesmo conceito, o paralelismo fisico pode ser dividido em espacial,

temporal (pipeline) ou combinado, definidos a seguir:

- Paralelismo fisico espacial — quando a execugio dos processos sdo realizados
simultaneamente em fung¢do do tempo, de forma sincrona ou assincrona. Quando
sincrono, os elementos de processamento sdo ligados a uma tnica unidade de
controle, executando a mesma instrugéo sincronamente, € no modo assincrono, os
elementos de processamento executam instrugdes diferentes e interagem entre si

quando necessario.

- Paralelismo fisico temporal (pipeline) — os processos sdo executados de forma
paralela e concorrente. Neste caso, o processo ¢ subdividido em uma seqii€ncia de
subprocessos. Cada subprocesso e executado por um estagio especializado de
hardware e software que opera paralelamente com os outros estagios do
pipeline[HWANG, 1984].

Para exemplificar o funcionamento de um pipeline, temos nas figuras 3.4 ¢ 3.5
abaixo um processo a ser realizado em 4 estagios (E1, E2, E3 e E4), onde cada
estagio € responsavel pela execugio de um determinado conjunto de operagdes
sobre um certo conjunto de dados pertencentes a uma tarefa. A organiza¢do dos
estagios € feita de forma segiiencial, onde o estagio posterior ¢ alimentado pelo
estagio imediatamente anterior (figura 3.5). Como pode ser visto, a cada instante de
tempo, uma nova tarefa (T1, T2, T3,....,, Tn) ¢ iniciada. Ap6s quatro (4) unidades
de tempo, o fluxo de tarefas completas (tarefas que completaram os quatro (4)
estdgios) torna-se continuo, e uma tarefa termina a cada unidade de tempo,

resultando um paralelismo de eventos sobrepostos.

estigios

4

E1

E4 Tt | T2
E2

E3 T T2 | T3
E3

E2 T |72 {73 | T4
E4 El [ T1| T2 |73 | T4 | TS .

t 1 tz t 3 t 4 tS ‘tempo
Fig. 3.4-Estagio pipeline Fig. 3.5-Execucdo das tarefas em

relagdio ao tempo
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Podemos dividir o processamento paralelo em dois grupos o on-chip e o off-chip (figura
3.6). No paralelismo on-chip, a arquitetura interna do processador possui fungdes que trabalham
de modo concorrente. No paralelismo off-chip, o processamento é feito com dois ou mais

processadores [REIFEL, 1994].

— Superpipeline

——— On-chip ——

Processamento paralelo — )
Taxonomia de Flynn*

——— Off-chip ——— Taxonomia de Duncan

— Qutras taxonomias

Figura 3.6 - Classificagdo de Processamento Paralelo

- Processamento paralelo on-chip: podemos, por exemplo, encontrar este tipo de
processamento nos microprocessadores CISC (Complex Instruction Set Computer)
de 32 bits, como o 68000, onde as instru¢des sdo executadas em pipeline (Figura
3.7), e nos microprocessadores RISC (Reduzed Instruction Set Computer), onde se
utiliza técnicas mais avangadas agrupadas em superpipeline, super-escalonamento

e integragdo de multi-CPU.

L TN ]

Busca Decodificagdo Execugdo Escrita

SN SN N NN SN MO S N N I

1 2 3 4 5 6 7 8 9 Tempo
haseado em
ciclos

Figura 3.7 - Execugfo das operagdes de instrugdes com pipeline
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No super-pipeline (figura 3.8) a instrugdo com pipeline é quebrada em estagios
menores, podendo o processador executar muitas instrugdes simultaneamente em
diferentes estdgios, enquanto que no super-escalonamento (figura 3.9), cria-se
pipelines multiplos, permitindo que a CPU possa executar vérias instrugdes

simultaneamente.

C I .

Busca Decodificagdo Execugio Escrita

—
6 7 8 9Tempo baseado em ciclos

Figura 3.8 - Execugdes executadas em super-pipeline

[ [ ]

Busca Decodificacio Execugiao Escrita

1 ]

-
1 2z 3 E | 5 6 7 8 9 Tempo baseado em ciclos

Figura 3.9 - Instrugdes executadas com super-escalonamento

Na integragdo de Multi-CPU, integram-se véarias CPUs em um pedaco de silicio, onde o
numero maximo de processadores varia de acordo com o tamanho da pastilha,

dissipagdo de poténcia e nimero de pinos.

- Processamento paralelo off-chip: dois ou mais processadores executam uma ou virias

instrugSes simultaneamente, tendo inicio no ano de 1920 com Vanevar Bush do MIT
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(Massachussets  Institute  of Tecnology) e posteriormente em arquiteturas de
computadores paralelos, proporcionando grandes beneficios, tais como: Expansibilidade
(possibilidade de adicionar mais processadores no sistema para se conseguir o
desempenho pretendido), Flexibilidade (pode-se implementar um grande numero de
topologias diferentes para aplicagdes dedicadas) e Upgradability (o sistema é projetado
de modo modular, permitindo a atualizagdo de processadores, para se conseguir um

maior poder de processamento).

3.3 - CONCORRENCIA ou PARALELISMO?

O termo processamento paralelo, na literatura computacional, é normalmente utilizado para
designar paralelismo fisico, tornando-se importante ressaltar a diferenca entre “processamento
paralelo” e “processamento concorrente”, pois as vezes estas expressdes sdo utilizadas de forma
inadequada. Logo, a seguir, temos a defini¢do de cada uma delas.

- Processamento concorrente ~ em um determinado instante inicia-se dois ou mais
eventos, mas ainda ndo sio completados, ndo havendo necessariamente o uso de
mais de um elemento de processamento (ha uso do mecanismo de tempo

compartilhado quando ha um {inico elemento de processamento).

- Processamento paralelo — ¢ um caso particular da execu¢do concorrente onde
existem processos sendo executados simultaneamente por elementos de

processamento diferentes.

O termo “processamento paralelo” sera utilizado neste trabalho para se referenciar a
arquiteturas, programagdo e ferramentas para processamento paralelo, devido i natureza do
SPP3, uma vez que em arquiteturas (inclusive a do SPP3) e ferramentas para processamento

paralelo sdo também utilizadas em processamento concorrente.

3.4 - GRANULARIDADE ou NiVEL DE PARALELISMO

Granuralidade ou nivel de paralelismo corresponde ao tamanho da tarefa que sera
submetida aos processadores, medida em niimero de instrugdes executadas [ALMASI, 1994].

Dentro da computagio paralela esta defini¢io se torna importante, pois esta diretamente
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relacionada ao tipo de plataforma (porte e numero de processadores) i qual se aplica o
paralelismo [KIRNER, 1991].

A definicdo de granuralidade ¢ encontrada em diversas publicagdes [CORNELL,
1996][ALMASI, 1994][KIRNER, 1991][NAVAUX, 1989][HWANG, 1984], podendo ser
dividida em trés niveis: fina, média e grossa.

A granularidade fina relaciona paralelismo ao nivel de instrugdes ou operagdes implicando
em um grande niimero de processadores pequenos e simples.

A granularidade grossa relaciona paralelismo ao nivel de processos e programas, aplicados
geralmente a plataformas com poucos processadores grandes e complexos [KIRNER,
1991][NAVAUX, 1989].

A granularidade média situa-se entre a fina e a grossa, com procedimentos executados em

paralelo [KIRNER, 1991][NAVAUX, 1989].

3.5 - SPEEDUP e EFICIENCIA

A utilizagdo do processamento paralelo € justificada pelo aumento do desempenho na
execucdo de aplicagBes paralelas em relagdo as executadas seqiiencialmente, para uma mesma
tarefa. O acréscimo de desempenho ¢ geralmente quantificado por duas métricas: speedup e
eficiéncia [FOSTER, 1995][ALMASI, 1994].

O speedup € uma medida utilizada para quantificar o aumento de velocidade obtido na
execugdo de um programa paralelo por p processadores em relagio a sua execucdo seqiiencial,

sendo expresso pela relagio:
Sp = Teog / Tpar 3.1

onde T, € o tempo de execugdo do algoritmo paralelo utilizando apenas um processador e T,
¢ o tempo obtido utilizando p processadores. Idealmente, Sp deveria ser igual a p (Sp =p), ou
seja, o aumento de desempenho deveria ser diretamente proporcional ao nimero de
processadores utilizados na execugdo do programa paralelo. Mas na pratica, essa igualdade é
dificil de ser obtida, devido a trés fatores: a sobrecarga de comunicagdo entre os processadores e
tarefas, se¢bes de codigo que ndo podem ser paralelisadas e a inadequagdo do grau de
paralelismo apresentado pela aplicagio ao grau de paralelismo oferecido pela maquina que a
executa [ALMASI, 1994]. Mas podem ocorrer casos em que Sp > p, e neste caso temos uma
anomalia de speedup [FOSTER, 1995].

A eficiéncia serve para medir de forma mais acurada a qualidade de um algoritmo
paralelo, quantificando a utilizagio dos processadores através da fragio do tempo total de

execugdo em que os processadores executam operagdes tteis:
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Ep=Sp/p (3.2)

Onde Sp ¢ o speedup obtido com p processadores. Logo a eficiéncia na utilizagio dos

processadores sera tio melhor quanto mais se aproximar de 1 (100%).

3.6 - ARQUITETURAS PARA PROCESSAMENTO PARALELO

Devido a grande diversidade de arquiteturas de computadores existentes para atender as
diversas necessidades de aplicagdes e da tecnologia de elementos computacionais
(processadores e redes de interconexio, etc) disponiveis, torna-se necessario uma classificagdo
para que se possa fazer estudo e anélise comparativa sobre as mesmas. Na literatura
encontramos diversas propostas para se classificar as diferentes arquiteturas e organizagio de
computadores, das quais podemos citar as de: Flynn [Flynn, 1966], F eng [Hawang et al., 1984],
Handler [Hawang et al., 1984], Gajski [Amorin et al., 1988], Shore [Hokney & Josshope, 1988],
Estrutural [Hokney & Josshope, 1988], Kuk [Almasi & Gottilieb, 1994], Treleaven [Almasi &
Gottlieb, 1994], Duncan [Duncan, 1990], etc.

A classificagdo de Flynn é a mais citada pela literatura, e devido a sua tradigdo e
popularizagdo, tornaram-na até entio a mais utilizada e importante taxonomia de computadores,
mesmo com suas falhas e dividas [Bogni & Marrone, 1991].

Uma classificagdo mais abrangente, encontramos na taxonomia estrutural de Hockney, que
classifica tanto os computadores (hist6ricos) seqiienciais, quanto os computadores paralelos, até
0s atuais.

Com o passar das décadas de pesquisa e com o surgimento de novas tecnologias, surgiram
diversas arquiteturas de computadores paralelos que ndo mais se enquadravam nas
classificagdes da taxonomia classica. Com a finalidade de acrescentar essas novas arquiteturas,
sem descartar a classificagdo de Flynn, Duncan [Duncan, 1990] em seu artigo “A Survey of
Parallel Computer Architectures”, propde uma classificagio mais completa, que permite

enquadrar os estilos de organizagio dos computadores da atualidade.
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3.6.1 - TAXONOMIA DE FLYNN

Michael J. Flynn em seus artigos [FLYNN, 1966][FLYNN, 1972], prop6s um método de
classificagdo de computadores, que consiste na possibilidade de combinagido entre um
fluxo de instrugdes atuando sobre um fluxo de dados. Um fluxo de instrugdes eqiiivale a
uma seqiiéncia de instru¢des executadas (em um processador) sobre um fluxo de dados aos
quais estas instrugdes estdio relacionadas [ALMASI, 1994][CORNELL, 1996][DUNCAN,
1990][FLYNN, 1972][HWANG, 1984][NAVAUX, 1989].

Baseando-se nas possiveis unicidade e multiplicidade de fluxos de dados e instrugdes,

FLYNN sugeriu quatro classes de computadores:

- SISD (Single Instruction Stream / Single Data Stream), um fluxo de instru¢do e um
fluxo de dado.

- SIMD (Single Instruction Stream / Multiple Data Stream), um fluxo de instrugéio e

multiplos fluxos de dados.

- MISD (Multiple Instruction Stream / Single Data Stream), miltiplos fluxos de

instrugio e um fluxo de dados.

- MIND (Multiple Instruction Stream / Multiple Data Stream), miltiplos fluxos de

instrugdo e multiplos fluxos de dados.

— SISD
— SIMD
Arquiteturas
FI
(Flynr)  MISD
-— MIMD

Figura 3.10 — Classifica¢do de Flynn

A seguir, temos a representagdo dos diagramas correspondentes a cada tipo de arquitetura
apresentada acima, contendo trés espécies de componentes de sistema: Unidade de Controle
(UC), responsavel pela decodificagdo das instrugdes e pelo envio das instrugdes decodificadas

ao processador; Unidade de Processamento (UP), onde se executa as instrugdes e armazena os

PO/ 1ty SERVICO DE RIBLIOTECA
L3R4 1% 3 Vo0 A
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resultados na memoéria e Meméria (M), destinada a armazenar dados; (Figuras 3.11, 3.12, 3.13
e 3.14). Nesses diagramas aparece também a representagdo dos Fluxos de Dados (FD) e os
Fluxos de Instrugdes (FI), onde podemos notar que cada fluxo de instrugdes é gerado por uma

unidade de controle independente.

3.6.1.1 - SISD

Dentro da classificagdo SISD, temos os computadores seqiienciais convencionais, com uma
nica unidade de controle que decodifica seqiiencialmente instrugdes que operam sobre um
conjunto de dados. Cada instrugdo inicia uma operagio sobre dados obtidos de um tnico fluxo
de dados, como mostra a figura 3.11. A execugdo das instrugdes ¢ realizada seqiiencialmente,
podendo ocorrer sobreposi¢des nos seus estagios de execucgdo através do uso de pipelines. A
maioria dos microprocessadores atuais SISD possui mais de uma unidade funcional e pipeline
de instrugio [GIMARC & MILUTINOVIC, 1987), estando suas unidades funcionais sob a
supervisio de uma unica unidade de controle. Como exemplo de computadores SISD,

seqilenciais com um unico processador, podemos citar a maioria dos modelos pertencentes as
familias APLE e IBM PC.

Fi

uc Fl JUP*—LF M

Fig. 3.11 — Diagrama da arquitetura SISD.
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3.6.1.2 - SIMD

Nessa classe encontramos os computadores matriciais e vetoriais nos
quais vdrios elementos processadores sdo conectados por uma tnica unidade de controle (figura
3.12). A unidade de controle (UC) decodifica seqiiencialmente as instrugdes e as transmite para
todos os elementos de processamento, que executam a mesma operagdo sobre um conjunto
distinto de dados.

Podemos citar como exemplo de maquinas SIMD o ILLIAC-1V, considerado o primeiro
computador dessa classe, e os mais recentes como o Thinking Machine CM-2 [HWANG, 1993]
e MasPar MP [FOSTER, 1995]. Alguns autores classificam maquinas vetoriais pipeline como,
por exemplo, o Cray-1 e o Cyber-205 como SIMD [ALMASI & GOTTLIEB,
1994][HOCKNEY & JOSSHOPE, 1988], enquanto outros autores as classificam como SISD
[HWANG et al., 1984][BOGNI & MARRONE, 1991].

FD
——»| UP, (a——1 M,
FD
—| UP, jf&——E—» M,
|
UC (———»
i @ [
@ ®
@ ®
FD
—| UP, ' . M,
Fi

Figura 3.12 — Diagrama da Arquitetura SIMD.
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3.6.1.3 - MISD

Essa classe de arquitetura de computadores é apenas tedrica, pois corresponde a uma
maquina com varios elementos de processamento recebendo instrugdes distintas das unidades de
controle, e processando o mesmo fluxo de dados, onde o resultado de um processador é a
entrada do proximo, conforme pode ser vista na figura 3.13. Notamos ai, uma falha de
classificagdo do modelo de Flynn, que nio apresenta nenhuma implementagio pratica

[ALMASI & GOTTLIEB, 1994][DUNCAN, 1990][NAVE, 1989][TANENBAUM, 1992].

FD

Fi

Fl

Fl,

[ FD

Fi, FL| Fi

Figura 3.13 — Diagrama da arquitetura MISD.

3.6.1.4 -MIMD

Na classificagio MIMD, temos multiplos processadores executando de forma auténoma
diferentes instrugdes em conjunto de dados distintos (figura 3.14). Pode-se enquadrar nessa
classificagdo a maioria dos sistemas paralelos atuais, ocasionando uma sobrecarga a esta classe,

que abrange tanto os multiprocessadores quanto os multicomputadores.



25

Podemos salientar que nessa classe inclui as maquinas com processadores € unidades de
memoria especificamente projetadas para serem componentes de uma arquitetura paralela,
maquinas paralelas construidas com processadores comerciais, maquinas paralelas construidas
com computadores simples como o IBM PC interconectados por uma rede local [FOSTER,
1995] e sistemas distribuidos [TANENBAUM, 1992].

F FD F
| UC, L__{up, | LR B 'Y} ‘
Fl
F FD
| UC, ! UP, |- 2 M, Fl
F} ® ° ° ®
° ® ° ®
° . ° °
FD
—{ UC, FL__ e, |« | M, Fi
Fi

Figura 3.14 - Diagrama da arquitetura MIMD
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A taxonomia estrutural proposta por Hockney & Jesshope [HOCKNEY & JESSHOPE,

1988], foi devido a década de 80, que surgiu uma grande variedade de computadores

paralelos(MIMD), abrangendo tanto os computadores seqiienciais quanto os paralelos(Figuras
3.15,3.16 € 3.17).
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Figura 3.15 — Diagrama da Classificacio estrutural.
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Como pode ser visto na figura 3.16, os computadores sdo divididos em dois grandes
grupos: maquinas com um Unico fluxo de instrugio e maquinas com diversos fluxos de
instru¢do. Verifica-se que nesta primeira divisdo, temos a separagio das maquinas MIMD
(maltiplo fluxo de instrugdo) das demais seriais e SIMD (dinico fluxo de instrugfio). Nota-se que
as maquinas com unico fluxo de instrugdo sdo entdo divididas em: tnica unidade de execugdo
(computadores seqiienciais classicos) e multiplas unidades de execugdo, que é dividida em
pipeline, matriciais e sem pipeline.

As maquinas matriciais sio divididas em duas classes: maquinas com unidade de execugéo
de ponto flutuante e maquinas com unidades de execugio com poucos bits, constituidas por

computadores ortogonais e associativos (Figura 3.16).

Procesiaion
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Figura 3.16 — Arquiteturas matriciais.

Na taxonomia estrutural de Hockney as maquinas MIMD sdo divididas em maquinas
chaveadas e maquinas com redes. As maquinas MIMD com meméria distribuida e MIMD com
memdria compartilhada sdo uma subclasse das méaquinas chaveadas, e subdivididas de acordo
com o tipo de chaveamento. Verificamos também que as maquinas MIMD com redes sdo
subdivididas em Reconfiguravel, Malha (do tipo Anel ou Multidimensional), Cubo (do tipo
Hipercubo ou Conectado ciclicamente) e Hierarquica (do tipo Arvore, Pirdmide ou

Aglomerado). (Figura 3.18)
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Figura 3.17 - Classificacdo estrutural para MIMD.

3.6.3

Duncan [DUNCAN, 1990] propds uma nova classificacdo

paralelas, devido as novas descobertas e a proliferagdo da tecnologia de processamento paralelo

- TAXONOMIA DE DUNCAN

=

para as arquiteturas

>

que introduziram novas arquiteturas que néo se enquadravam na classificagdo de arquiteturas

paralelas da taxonomia de Flynn.

Na taxonomia de Duncan, foram consideradas as seguintes diretrizes:
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- Excluir arquiteturas que incorporam apenas mecanismos paralelos de baixo nivel
(pipeline, multiplas unidade funcionais e processadores dedicados de entrada e
saida), que se tornaram comuns nos computadores modernos e que ndo fornecem
mecanismos para o desenvolvimento de solugdes paralelas de alto nivel.

- Manter os elementos da difundida classificagdo de Flynn, baseada em fluxos de
instrugdes e de dados.

- Incluir os processadores vetoriais pipeline e outras arquiteturas que eram dificeis

de acomodar no esquema de classificagdo de Flynn.

Sua classificacdo ¢ representada através da figura 3.19, onde as arquiteturas sdo
basicamente divididas em duas classes: Sincronas e Assincronas. Na classificagdo Sincrona,
encontramos uma extenséo da classe SIMD de Flynn (subdividida em Processadores Matriciais
e Memoria Associativa), as arquiteturas vetoriais e as arquiteturas sistélicas [DUNCAN, 1990].
Observamos que dentro da classificagdo Assincrona, encontramos a arquitetura MIMD sem
nenhuma modifica¢do, mantendo as suas subdivisdes em Meméria Compartilhada e Memoria
Associativa, € apresenta uma nova classe derivada da arquitetura MIMD para atender os

paradigmas introduzidos a arquitetura paralela.

——  Processadores Vetoriais Pipeline |

I—| Processadores Matriciaiﬂ

Arquiteturas Sincronas |— SIMD
l—( Meméria Associativa |

——{ Arquitetura Sistolicas |
|

— Memoéria Compartilhada |
L— Meméria Distribuida |

Arquitetura Assincronas {— —t Arquiteturas Hibridas [

—LArquitetura a Fluxo de Dados |

| Paradigma MIMD |—

— Arquitetura de Reducéo |

— Arquiteturas de Frente de Onda |

Figura 3.18 — Classificagdo de Duncan.
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3.6.3.1 - ARQUITETURAS SINCRONAS

Estas arquiteturas apresentam como caracteristica a coordena¢do de suas operagdes
concorrentes sincronamente em todos os processadores, através de relogios globais, unidades de
controle centralizadas ou controladores de unidades vetoriais [DUNCAN, 1990]. Estas
arquiteturas apresentam pouca flexibilidade para expressdo de algoritmos paralelos [BLECH,
1994][CORNELL, 1996].

3.6.3.1.1 - PROCESSADORES VETORIAIS PIPELINE

Os processadores vetoriais possuem um hardware especifico para execugdo de operagdes
vetoriais, implementadas através de instrugSes vetoriais. Esses processadores sdo caracterizados
por possuirem multiplas unidades funcionais organizadas que podem operar concorrentemente
utilizando pipelines, onde sdo implementadas as instrugdes vetoriais. Essas arquiteturas foram
criadas com a finalidade de prover mecanismos eficientes para o suporte de calculos pesados
com matrizes ou vetores.

A organizagéo basica de um processador vetorial é constituida de: um processador escalar,
para a execugdo do cddigo ndo vetorizavel do programa, uma unidade de processamento
vetorial, € um processador de instrugdes que define quais instrugdes serfio executadas em qual
dos processadores [KIRNER, 1991].

Essas arquiteturas efetuam o processamento vetorial paralelo, direcionando os elementos
do vetor para o pipeline de uma unidade funcional e a saida do pipeline de uma unidade
funcional para o pipeline de outra unidade funcional.

Dentro dessa arquitetura encontramos, por exemplo, o Cray X-MP [ALMASI, 1994] ¢ o
Fujitsu VP-200 [DUNCAN, 1990].

3.6.3.1.2 - ARQUITETURAS SIMD

As arquiteturas SIMD apresentam uma unidade central de controle que supervisiona varios
processadores, e uma rede de interconexdo para comunica¢do entre processadores ou entre

processadores e a memoria, que executam a mesma instrugdo sincronamente em conjuntos de
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dados distintos. As arquiteturas dessa classe podem ser organizadas em processadores matriciais

e processadores de memoria associativa [HWANG, 1984].

- Processadores Matriciais: sdo projetados para fornecer estruturas para computagio
sobre matrizes de dados, sendo empregados para fins especificos. Diferencia do
modelo de memoria associativa, por fornecer acesso a memdria via enderego. Um
exemplo desse tipo de arquitetura € o Connection Machine [DUNCAN, 1990].

- Memoéria Associativa: nessa arquitetura o acesso & memoria € feito de acordo com
o seu conteido, permitindo o acesso paralelo 4 memoria, de acordo com certo
padrdo de dados, empregando uma logica especial de comparagdo para acessar
simultaneamente varios dados armazenados na memdria, e como exemplo dessa
arquitetura temos o computador PEPE (Parallel Element Processing

Ensemble)[ DUNCAN, 1990].

3.6.3.1.3 - ARQUITETURAS SISTOLICAS

Propostas no inicio da década de 80, por H.T. Kung da Universidade de Carnegie Mellon,
com o objetivo principal de fornecer uma estrutura eficiente para a solugdo de problemas que
necessitem de computacdo intensiva junto a grande quantidade de operagSes de entrada/saida.
Essas arquiteturas sdo caracterizadas por possuirem processadores organizados como um
pipeline multi-dimensional no qual os dados percorrem toda a cadeia de processadores de modo
ritmico e sincronizada, da memoria para a rede de processadores e retornam novamente a
memoéria. Como exemplo de arquiteturas sistolicas podemos citar os computadores Warp
CMU/GE da General EletricfALMASI, 1994] ¢ Warp da Universidade Carnigie Mellon
[DUNCAN, 1990], nos quais as redes de processadores sdo programaveis, podendo ser

organizados segundo uma distribui¢io adequada para um determinado algoritmo.
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3.6.3.2 - ARQUITETURAS ASSINCRONAS

Nessas arquiteturas o controle de hardware é descentralizado, onde os processadores
trabalham independentemente entre si, sendo formada basicamente pelas arquiteturas MIMD,

convencionais ou nio [DUNCAN, 1990].

3.6.3.2.1 - ARQUITETURAS MIMD

As arquiteturas MIMD empregam vérios processadores que trabalham de modo
independente em relagdo & execugdo de instrugdes. Apesar de independentes, os processos que
estdo sendo executados nos diversos processadores devem cooperar entre si, tornando
necessario a comunicagdo e o sincronismo entre 0s mesmos.

Como ja descrito acima, as arquiteturas MIMD sdio constituidas por vérios processadores
que podem executar fluxos de instrugdes distintos sobre dados locais (Figuras 3.20 e 3.21),
suportando aplicagbes paralelas com alto grau de autonomia entre processos, caracterizando
uma granularidade grossa. Nessa arquitetura os processos de software em €xecucao necessitam
de sincronizagéo e interagdo, através da troca de mensagem através de uma rede de interconexio
Ou acesso a uma memoria compartilhada. A sincronizagdo e interagdo sio feitas de modo
assincrono [DUNCAN, 1990], isto é, as operag¢des de sincronizagdo e comunicacdio entre os
processadores, ndo obedecem a um ritmo ou cadéncia ditados por um mecanismo de controle de
hardware centralizado. Sendo entdio realizadas conforme a necessidade dos processos e a
disponibilidade de elementos de hardware (por exemplo, um canal de comunicagio livre entre
dois processadores).

O desenvolvimento e utilizagdo de arquitetura MIMD se deve a diversos fatores inter-
relacionados. As maquinas MIMD permitem um paralelismo de alto nivel (nivel de
subprogramas e tarefas), que pode ser explorado por algoritmos construidos segundo a técnica
“dividir para conquistar” (técnica segundo a qual divide-se, sucessivamente, um problema
inicial em problemas menores até que se consiga resolvé-los, e assim compor a resolugio do
problema inicial). Os computadores MIMD s3o aplicaveis a computagio de proposito geral, ao
contrario de computadores SIMD E MISD, que séo utilizados em aplicagdes especificas. Além
disso, a relagdo custo/beneficio de computadores MIMD ¢ melhor que a exibida por
computadores SIMD por dois motivos: primeiro, o custo de 7 processadores € menor que o
custo de um tnico processador com poder computacional equivalente ou préximo ao desses »
processadores; segundo pode-se expandir, conforme a necessidade e a disponibilidade de

recursos, uma arquitetura MIMD adicionando-se a mesma mais processadores [BRONSON,
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1990]. Isso ndo € possivel em arquiteturas SIMD, a menos que se troque o processador por um
mais potente, o que pode ser economicamente inviavel [DUNCAN, 1990][HWANG, 1993].
Dependendo da forma em que sdo organizadas as memorias, a implementagdo dos métodos

de comunicagio e sincronismo pode ser com memoria compartilhada ou distribuida (Figuras
3.20 € 3.23).

Este tipo de organizagdo oferece, grande flexibilidade para a construgdo de algoritmos

paralelos [BLECH, 1994][CORNELL, 1996].

3.6.2.1.1 - ARQUITETURA MIMD COM MEMORIA
COMPARTILHADA

Na arquitetura MIMD com memoéria compartilhada, denominada geralmente por
multiprocessador [TANENBAUM, 1992], é composta basicamente por uma rede de
interconexio que liga os processadores 4 memoria compartilhada, onde ocorre a comunicacéo e

sincronizagdo entre os processadores (Figura 3.20).

Processadores

P1 P2 'YX P,

| I I

Rede de Interconexéo

I I I

M1 M2 LA A

Memoria Compartilhada

M, . 1 i n-MobdulosdaMemoéria Compartihada
P. . 1 | k-Processadores

Figura 3.19 - Arquitetura MIMD com memoéria compartilhada.
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Como exemplo de multiprocessadores temos o Cray Y-MP [ALMASI, 1994] e o Challenge
da Silicon Graphics [FOSTER, 1995].

Nos computadores MIMD com memoéria compartilhada, ou multiprocessador, todos os
processadores compartilham uma memoria comum, e também periféricos (por exemplo, discos
rigidos, etc.) [HWANG, 1993]. A coordenagdo de eventos paralelos, bem como a sincronizagio
e a comunicagdo entre os processadores, é feita utilizando variaveis compartithadas na memoria.

A arquitetura basica pode ser também incrementada com o uso de uma memdria cache em
cada processador (Figura 3.21), diminuindo-se o tempo de acesso 4 memoria compartilhada e,
consequentemente, o tempo médio de acesso a memoria, pois o tempo de acesso a uma memoria
cache local a um processador ¢ muito menor do que o tempo de acesso a uma memoria comum
e compartilhada. No entanto, a utilizagdo de meméria cache exige, necessariamente, o uso de
mecanismos de hardware e software [FOSTER, 1995] para manter a sua consisténcia. Sempre
que um processador atualizar um dado em sua memoria cache, o dado associado na memdria

compartilhada e nas memorias cache dos outros processadores deve ser atualizado.

Processadores
P P P
1 2 . . . n
Cache Cache Cache

| I I

Rede de Interconexao

P I

E'S M, soe

|— Memdria Compartilhada —I 4

E'S - Dispositivos de Entrada/Saida
M . 1 i k-MbdulosdaMemoria Compartilhada

Pi .1 ] n-Processadores

=

Figura 3.20 - Arquitetura MIMD com memoria compartilhada e com

memoria cache.
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A conexdo entre os processadores e a memoria compartilhada é feita por uma rede de

interconexio, podendo apresentar uma das seguintes topologias:

- Barramento: todos os processadores € a memoria compartithada sdo conectados a

um barramento comum (Figura 3.22 (a)). Para ler uma palavra da meméria, por
exemplo, o elemento de processamento, apds deter o direito de uso do barramento,
coloca o endereco da palavra que ele deseja nas linhas de endereco do barramento
e informa através das linhas de controle que se trata de uma leitura. A memoria
responde colocando o valor da palavra nas linhas de dados, que podera ser lido
pelo elemento de processamento que o requisitou. O funcionamento da escrita é
similar, embora exija um mecanismo adicional para controlar a coeréncia da
memoria cache, se ela for utilizada pela arquitetura.
A principal vantagem do barramento em relagdo as demais topologias € o custo. A
principal limitagdo ¢ o niimero de processadores que podem ser utilizados. Com
muitos processadores o barramento fica sobrecarregado, tornando-se um gargalo
para o sistema. ’

- Crossbar: nesta topologia utiliza-se uma malha composta por #n° pontos de

intersecgéio (crosspoints), que podem estar abertos ou fechados, para interligar »n
processadores a n modulos de memoria (Figura 3.22(b)). Quando um processador
quer ter acesso a um determinado médulo de memoria, o ponto de intersec¢do que
os conecta ¢ momentaneamente fechado, permitindo que o acesso ocorra.
A interconexdo por rede crossbar permite, em relagdo ao barramento, mais de um
processador comunicando-se com moédulos distintos de meméria simultaneamente.
Entretanto, essa vantagem implica uma desvantagem, na qual o custo da rede
crosshar é proporcional ao quadrado do niimero de processadores (n° pontos de
intersec¢do), tornando-se proibitivo se o niimero de processadores for elevado.

- Multi-estagio: nesta topologia os processadores sdo interligados aos médulos de
memoria através de multiplos estagios de chaveamento, compostos por varias
chaves de conexdo (switches) (Figura 3.22(c)). Quando o nlimero N de
processadores ¢ uma poténcia de dois, utiliza-se geralmente log, N estagios com
N/2 chaves cada um. Para acessar um médulo de memoria, especificado por uma
certa seqiiéncia de bits, um processador submete essa seqiiéncia a rede multi-
estagio. Ao atravessar a rede multi-estagio, cada bir serd responsavel por uma
decisdo de roteamento em cada estagio. O roteamento de dados em cada estagio é
feito por uma chave de conexio pertencente ao estagio. Esse roteamento permite a
transferéncia de dados entre os elementos computacionais (chaves de conexdo,

processadores ou médulos de memoria) que estdo ligados a chave.
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A interligagido por multi-estagio constitui um compromisso entre as alternativas de
prego/desempenho oferecidas pelas redes crossbar e pelo barramento por dois
motivos. Primeiro, embora o preco seja superior ao de uma rede por barramento,
ele € muito inferior ao de uma rede crossbar (N/2xlog;N t€ém um prego menor que
N? chaves de conexio). Do ponto de vista de desempenho, ela é superior ao de
barramento por permitir que mais de um processador acesse modulos distintos de
memoria a0 mesmo tempo, embora seja inferior ao de uma rede crossbar, pois essa
permite um numero maior de conexdes simultineas entre os processadores e os

modulos de memoria.



a) Barramento

Barramento
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b) Crossbar

= @ @?

¢) Multi-estagio

Mi b L1 1 4 -Mdbdulos da Memdéria Compartilhada
P..j IL1 j 4 -Processadores
C’ - Elementos de Chaveamento

Figura 3.21 - Redes de interconexdo para memoria compartilhada.
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3.6.2.1.2 — ARQUITETURA MIMD COM MEMORIA
DISTRIBUIDA

A arquitetura MIMD com memdria distribuida, ou multicomputador [TANENBAUM,
1992], apresenta uma rede de interconexdo que interliga os processadores, que possuem
memoria local (Figura 3.23). Neste caso, por ndo se ter compartilhamento entre as memorias, os

processos se comunicam via troca de mensagens.

M1 M2 M,
P1 P2 eoee Pn

I | I

Rede de Interconexao

M. . 1 | n-Membriado Processador Pi
P. . 1 | n-Processadores

Figura3.22 - Arquitetura MIMD com memoria distribuida.

Pode-se citar como exemplo dessa classe os multicomputadores Cray T3D [FOSTER,
1995] da Cray Co. e o SP2 [WOLF, 1995] da IBM.

Dentre as arquiteturas em geral, o modelo MIMD tem se destacado (principalmente o
modelo de memoria distribuida), devido a sua flexibilidade e por representar uma boa opgdo
para o desenvolvimento de algoritmos paralelos de granularidade média e grossa [BLECH,
1994][CORNELL, 1996][ZALUSK, 1991].

A arquitetura MIMD com memoria distribuida, ou multicomputador, multiplos
computadores, denominados freqiientemente de nos de processamento, interconectados por uma
rede de passagem de mensagens, denominada rede de interconexdo. Cada né de processamento

¢ um computador autdnomo composto por um processador, memoria local, e algumas vezes por

. SERVIC TECA
- o SERVICO DE B!BL:lo
VESC-UED T ORMACAD
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discos ou periférico de entrada e saida [HWANG, 1993]. Todas as memorias locais sdo

privativas, significando que somente os processadores locais as mesmas podem acessa-las.

A rede de passagem de mensagens € 0 meio que os nds utilizam para enviar mensagens a

outros nos, possibilitando a comunicag@o e a sincronizagio de processos.

As principais topologias para as redes de passagem de mensagem sdo:

Barramento: similar 4 rede de interconexdo de mesmo nome para memoria
compartilhada, porém apresenta uma unica diferenca onde podemos verificar que
somente os nos estdo ligados ao barramento (Figura 3.24 (a)). Em fung3o de que a
comunicagdo entre os n6s de um multicomputador ser menor que a comunicagio
entre memorias e processadores em um multiprocessador, a topologia em
barramento pode suportar, para uma mesma capacidade de transmissdo do
barramento, um nimero maior de elementos de processamento em
multicomputadores que em multiprocessadores. Logo, a capacidade de transmissio
do barramento pode ser, para 0 mesmo nimero de elementos de processamento,
muito menor em um multicomputador do que em um multiprocessador.

Anel: na topologia em anel, cada n6 é conectado a dois e somente dois outros nos
vizinhos (Figura 3.24 (b)). O caminho que uma mensagem entre dois nds quaisquer
deve percorrer €, na média, igual a N/2, onde N € o ntimero de processadores.
Pode-se incrementar esse arranjo utilizando-se conexdes extras entre nds, que
proporcionam uma maior tolerdncia a falhas e um caminho menor entre dois nés, o
que demanda um tempo menor de comunicagio entre os nos. A topologia em anel é
a mias apropriada para um pequeno numero de processadores executando
algoritmo que ndo exijam muita comunicagdo [DUNCAN, 1990].

Malha: os nds interconectados por uma rede em malha possuem quatro nés
vizinhos, exceto os das extremidades, que tém apenas dois ou trés nds vizinhos
(Figura 3.24 (c)). A comunicagdo entre os nos pode ser aumentada utilizando-se
ligagdes entre os noés das extremidades ou barramentos para conectar os nés por
linhas ou por colunas. O uso de uma rede em malha é muito apropriado para
algoritmos que utilizam matrizes.

Arvore: na interconexio dos nos segundo uma arvore (Figura 3.24 (d)), todos os
nds, menos os nos folhas, possuem pelo menos dois nds vizinhos. O caminho de
uma mensagem entre dois nés quaisquer pode ser encurtado utilizando-se conexdes
auxiliares entre os nds, como, por exemplo, conectando-se todos o0s nos
pertencentes a um mesmo nivel da arvore. Esta topologia em arvore é recomendada
para algoritmos de busca e ordenagdo, “dividir para conquistar” e paradigmas de

redugdo ¢ de fluxo de dados [DUNCAN, 1990].
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- Hipercubo: nessa topologia os N = 2" nés do multicomputador estdo organizados
segundo um cubo de dimensdo n, onde cada n6 possui » = log;N ligages com nos
adjacentes (Figura 3.24(e)). A topologia em hipercubo é de grande utilizagdo em
multicomputadores que devem executar aplicagdes cientificas tridimensionais ou
de dimensdes espaciais superiores.

- Reconfiguravel: este tipo de interconexdo, apresenta a possibilidade de poder ser
modificada através de chaves (switches) de programagdo, de forma a apresentar

uma topologia adequada aos padrdes de comunicagdo da aplicagdo do usuario.

a) Barramento b) Anel

f) Rede reconfiguravel
mapeando a arvore
ilustrada em (d)

O . Nés de Processamento

e) Hipercubo de dimenséo 4

Figura 3.23 - Redes de interconexio para memoria distribuida
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3.6.3.2.2 - PARADIGMA MIMD

Dentro dessa classe encontramos as arquiteturas assincronas que apresentam a caracteristica
de multiplicidade de fluxo de dados e instrugdes das arquiteturas MIMD, mas principios de
organizagio diferentes da mesma. Estas caracteristicas proprias de cada arquitetura dificultam a
sua classificagio como puramente MIMD, tornando-as assim, um paradigma dessa arquitetura.

Podemos subdividi-las em:

- Arquitetura MIMD/SIMD: conhecida também por MSIMD, onde os grupos de
processadores sdo organizados segundo uma arquitetura SIMD, porem controlados
por outros processadores organizados segundo uma arquitetura MIMD. Como
exemplo temos o computador Texas Array Re-configurable Computer, ou TRAC
[DUNCAN, 1990].

- Arquitetura Fluxo de Dados: criadas para explorar o paralelismo maximo através
de um programa, controlando a execugdo das instrugdes de acordo com a
dependéncia dos dados ao quais se aplicam estas instrugdes, gerando computadores
baseados em fluxo de dados. Controle este de forma nio centralizada na execugéo
de um programa, com os dados fluindo de instrugéo a instrug@o, de maneira que se
consiga paralelismo em alta escala. Nessa classe temos o computador Manchester
Data Flow Computer [DUNCAN, 1990].

- Arquitetura de Redugdo: essas arquiteturas baseiam-se no conceito de redugdo,
onde partes do codigo fonte original é reduzida a seus resultados em tempo de
execugdo, conhecida como arquitetura dirigida a demanda [KIRNER, 1991]. As
instrugdes sdo ativadas para serem executadas quando os seus resultados sdo
necessarios como operandos por outra instru¢do ja ativada para execugdo. Temos
como exemplo deste caso os computadores Utah Applicative Multiprocessing
System e o Newcastle Reduction Machine [DUNCAN, 1990].

- Arquiteturas Frente de Onda: apresentam uma organizagdo similar a das
arquiteturas sistolicas, mas ndo tem um relogio global que cadencia a execugdo das
_instrugdes. Quando um processador executa uma instru¢do e estad pronto para
passar os dados para o seu sucessor, ele informa ao sucessor. Apos 0 sucessor
indicar que esta apto para recebé-los, o processador envia-os e recebe uma
confirmagdo de recebimento dos dados pelo sucessor. Nessa classe temos como
exemplo o computador Wavefront Array da Universidade Johns Hopkins
[DUNCAN, 1990].
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3.6.4 - A ARQUITETURA DO SPP3

A arquitetura do SPP3 pode ser classificada, segundo a taxonomia de Duncan [DUNCAN,
19901, como assincrona, MIMD e com memoria distribuida. Sua principal caracteristica ¢ que
esta maquina foi construida empregando componentes de computadores pessoais,
acompanhando a tendéncia da maioria das arquiteturas MIMD com memoria distribuida
existentes no mercado [CRAY, 1995][IBM, 1993]. Na figura 3.25 pode ser visto uma visdo
geral da arquitetura do SPP3.

Rede de comunicacdo de Alta Velocidade

! Switches Myrinet

PO P1 P2 »un P 253 P 254 P 255

i Rede Fast Ethernet

Rede de Carga do Sistema Operacional nos Nés

Gerenciamento de Nos e Submisséo de Tarefas

0
n

Servidor de Arquivos para os Nés
Inteface para Gerenciamento de Nos e Submisséo de Tarefas

T
[—
L

ost

H

Figura 3.24 - Arquitetura do SPP3

O SPP3 suporta até 256 nos de processamento, ou simplesmente nos, distribuidos em
modulos de oito (8) nds de processamento cada. Cada n6 é uma placa mée (motherboard) de
computador pessoal contendo um ou mais processadores, memoria e interfaces de comunicagéo.
Para um computador SPP3 com N nds (0 <N<256), os n6s sdo nomeados como Pi, onde i pode
variar de 0 a N — 1. A interligacdo dos nés ¢ feita por dois tipos de rede de comunicagdo. Uma
rede Ethernet (rede de interconexdo em barramento) proporciona o meio de comunicagdo
necessario para cada no carregar de forma remota o sistema operacional compativel com Unix,
Linux [WELSH, 1994]. Essa rede ¢ utilizada também para o controle do sistema ¢ para assumir

as tarefas (processos), sendo denominada rede de gerenciamento. Uma rede de comunicagéo de
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alta velocidade formada por um conjunto de switches e adaptadores Myrinet [BODEN, 1995]
prové a comunicacdo entre os nés de processamento durante a execugdio de aplicagdes
paralelas. A submissdo de tarefas componentes de aplicagbes paralelas € o gerenciamento de
todo o sistema sdo realizados através de um computador pessoal, o host (computador principal)

(Figura 3.25).

3.6.4.1 - ORGANIZACAO E IMPLEMENTACAO DO SPP3

Como ja citado, a arquitetura do SPP3 acompanha a tendéncia da maioria das
arquiteturas MIMD com memoria distribuida disponiveis no mercado, onde os nés sdo
compostos por placas com até quatro microprocessadores € memoria compartilhada, sendo que
atualmente contém apenas um processador. Essas placas estdo ligadas por uma rede de
comunicagdo de alto desempenho. A utilizagdio de mais de um processador por né faz da
arquitetura do SPP3 uma arquitetura MIMD hibrida, utilizando ao mesmo tempo os paradigmas
de programacdo de memoria compartilhada € memoria distribuida. Em sua arquitetura €
possivel utilizar placas de processadores Pentium Intel, DEC Alpha ou Power PC [TRINDADE,
1995], onde o Unico requisito para o processador € que seja disponivel para ser usado com o
sistema operacional Linux. A quantidade de memoria depende da placa utilizada.

A arquitetura do SPP3 ¢ escalavel podendo atingir até 256 nds, conectado ao host através
de duas redes de comunicagdo. A primeira é uma rede Ethernet encarregada de efetuar controle
e gerenciamento do sistema, e a segunda uma rede de alta velocidade Myrinet para comunicagdo
de dados.

Os n6s processadores sdo organizados em mddulos. Originalmente, cada mddulo do SPP3
pode conter até 16 n6s. Um unico médulo pode conter até 32 processadores, caso a maquina

paralela seja constituida por apenas um médulo.

O host tem a funcdo de servidor de arquivos e servidor de boot remoto. Opcionalmente,
cada nd pode ter seu disco local, o que torna mais agil o armazenamento e acesso de dados
individuais dos processos de cada n6. A area de memoria swap, nesse ultimo caso, pode ser

focal em contraposig@o ao caso de nos sem disco cuja area de swap né reside no host.

Quando s@o usados nés com mais de um processador, o sistema operacional fica
encarregado da distribuicio de processos. E possivel a utilizagdo de programas paralelos
escritos de forma a aproveitar a maior velocidade disponivel para comunicac¢io entre processos

que estdo sendo executados na mesma placa (utilizando a memoria compartilhada da placa), ao
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passo que processos em placas diferentes devem efetuar a comunicagdo por passagem de

mensagens através da rede de comunicago de alto desempenho.

O sistema operacional utilizado é compativel com o UNIX, o Linux. Sua utilizagdo por
varios sistemas semelhantes ao SPP3 provocou um aumento na disponibilidade de software para
processamento paralelo para essa classe de sistemas. Uma indicagdio nesse sentido € a
publicagio do documento Linux Parallel HOWTO [LINUX, 1998] que relata os principais
programas para processamento paralelo utilizando redes de estagbes de trabalho Linux. Esses
programas podem ser utilizado no SPP3 embora nem todos possam fazer uso apropriado dos

recurso da rede de comunicagio de alto desempenho disponivel.

A figura 3.26 ilustra a arquitetura do SPP3. Cada médulo contém 16 n6s de processamento,
facilitando-se a implementagdo fisica do sistema e mantendo as mesmas caracteristicas da

implementacdo inicial do SPP3. A rede comunicagio de alto desempenho é uma rede Myrinet.

Rede de comunicacdo de Alta Velocidade
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Gerenciamento de N6s e Submisséo de Tarefas

P
— Servidor de Arquivos para os N6s
— o= Inteface para Gerenciamento de N6s e Submisséo de Tarefas
]

Figura 3.25 - Arquitetura do SPP3
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CAriTULO 4

4 . PROGRAMACAO PARALELA

A programagio paralela requer, além das construgdes normalmente disponiveis em uma
linguagem de programag@o seqiiencial, outras para definir a execugdo paralela de processos,
como iniciar e interromper sua execugdo e coordenar e especificar a interagdo entre eles
[ALMASI, 1994]. Essas construgdes podem ser agrupadas segundo seu principio de
funcionamento e adequagio a um determinado nivel de paralelismo. No item 4.2 sfo
apresentadas as construgdes basicas para a finalidade acima.

Com relagdo a coopera¢do entre os diversos processos componentes de uma tarefa,
podemos recorrer a construgdes que possibilitem a comunicagdo e a sincronizagido de suas
atividades, conforme pode ser visto no item 4.3.

Segundo Almasi [ALMASI, 1994], para a execugdo de programas paralelos, deve haver
meios de:

- Definir um conjunto de tarefas a serem executadas paralelamente;
- Ativar e encerrar a execu¢do dessas tarefas;
- Coordenar e especificar a interagdo entre essas tarefas.

A definicdio da organizagdo das tarefas paralelas é de extrema importincia, pois o ganho
de desempenho adquirido da paralelizagdo depende fortemente da melhor configuragdo das
tarefas a serem executadas concorrentemente. Alguns dos aspectos que devem ser considerados
no desenvolvimento de algoritmos paralelos sdo discutidos no item 4.1.

Apos definir o algoritmo, € necessario um conjunto de ferramentas para que o programador
possa representar a concorréncia, definindo quais partes do cédigo serfo executadas
seqiiencialmente e quais serdo paralelas. As construgdes para definir, ativar e encerrar a
execugdo de tarefas concorrentes sdo discutidas no item 4.2.

Temos ainda, processos que cooperam para a resolugio de determinado problema devem
comunicar-se e sincronizar-se, afim de que haja interacido entre eles. Vimos que, para se
implementar a comunicagido entre processos depende da arquitetura em que se executa a
aplicagfio. No caso de memdria compartilhada, utilizam-se variaveis compartilhadas, e no caso
de memoria distribuida, é utilizada a troca de mensagens. A comunicag¢do e sincronizagiio entre

processos sdo apresentadas no item 4.3.



46

4.1- ALGORITMO PARALELO

Ha. pelo menos, trés maneiras de se construir um algoritmo paralelo [QUINN, 1987], que

- Detectar e explorar algum paralelismo inerente a um algoritmo seqiiencial
existente;
- Criar um algoritmo paralelo novo;

- Adaptar outro algoritmo paralelo que resolva problema similar.

Existem trés aspectos importantes que se deve considerar quando se projeta um algoritmo
paralelo. Em primeiro lugar devemos nos preocupar com o processo de escolha da abordagem a
ser seguida, entre as trés citadas acima, a qual deve ser feita de maneira cuidadosa, para que se
consiga a melhor eficiéncia, levando em conta o tempo de escrita do algoritmo e o desempenho
obtido.

A seguir, deve-se pesar o custo da comunicagfo entre os processos em relagdo ao tempo de
execucdo efetiva, visto que operagdes de comunicagio geram uma sobrecarga que pode
degradar o desempenho, tornando o algoritmo menos eficiente que o seqiiencial. E finalmente,
devemos levar em consideragdo a arquitetura na qual sera executado o algoritmo, pois a sua

eficiéncia pode variar de maneira significativa de acordo com o tipo de arquitetura.

4.2 - ATIVACAO E TERMINO DE PROCESSOS PARALELOS

Encontramos na literatura diferentes construgdes para ativagio e término de processos
paralelos, apresentando caracteristicas que diferem entre si pela adequagio de uso, estruturagéo
e flexibilidade [ALMASI, 1994][SNOW, 1992][QUINN, 1987][KIRNER, 1989][ANDREW,
1983].

A seguir s@o apresentados modelos representativos dessas construgdes.

Corotinas: as corotinas se assemelham as subrotinas de processos comuns, apresentando
apenas como diferenga no modo de transferéncia de controle, que € ndo hierarquico. No caso de
uma subrotina comum, ativada através de uma chamada call subrotina, ao executar um
comando refurn, retorna o controle a0 médulo de programa que a ativou e termina a sua
execucdo, sendo que toda vez que € ativada, serd executada desde o inicio. No entanto as
corotinas transferem controle entre si de maneira livre, através do comando resume corotina, e
sempre que sdo ativadas, executam a partir do ponto onde foi executada a Gltima chamada

resume (Figura 4.1).
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As corotinas compartilham um Unico elemento de processamento (programas
concorrentes), estando apenas uma ativa a cada instante, implementando um processo, € na
seqiiéncia as demais serdo executadas intercaladamente, sendo desta forma adequada para a

construgio de programas paralelos que compartithem um Gnico elemento de processamento.

program P; — carotinaA; carotina B;
calA —— C
./ resume B .. '
end; o “‘_ o
. resume A
resume B ——» ..
return

Figura 4.1 - Uso de corotinas

Fork / Join: utiliza-se o comando fork para iniciar a execugdo de um determinado conjunto
de instrucdes (processo filho), paralelamente com outros processos em execugdo, incluindo o
processo que o executou (processo pai). O comando join € utilizado para a sincroniza¢do dos

processos ativados. Um exemplo de sintaxe para os comandos fork / join (Figura 4.2) s3o:

- Fork end: executa o processo a partir do enderego end, paralelamente ao processo

que executa a chamada fork, e demais processos em execugio.

- Join num, endl, end2: decrementa a variavel num, que contém o nimero de
processos que devem sincronizar. Se num = 0, desvia o fluxo de execugdo para o
enderego endl. Caso contrario, devia para end?2 (geralmente ¢ um comando quit,

que termina a execugio).

A utilizagdo da construgdo fork / join é uma forma poderosa e flexivel de se especificar
um processamento paralelo. A utilizagdo dessa construgio deve ser feita de modo disciplinado e
sistematico, pois a organizagdo do cédigo fonte em que ela aparece é desestruturado e suscetivel
a erro, pois a sua sintaxe permite saltos para qualquer trecho do c6digo. Para se proporcionar
uma maior estruturagdo, mas com perda de flexibilidade, foram propostos os comandos cobegin

/ coend e doall.



A

m=2

fork c

B

n=3

fork e

fork f

D

join m._g: quit
g:G

join n.h: quit
h:H

quit
c:C

join m.g: quit
e:E

join n.h: quit
f:F

join n.h: quit

Figura 4.2 - Exemplo de utilizagdo fork / join

Cobegin / Coend. esta construgio que também é chamada de Parbegin / Parend permite a

execugdo paralela das instrugdes ou processos delimitados pelos comandos Cobegin e Coend

(Figura 4.3), permitindo uma forma estruturada para ativagio de um conjunto de instrugdes que

devem ser executadas paralelamente.

A
cobegin
C
begin
B
cobegin
D
E
F
coend
G
end
coend

Figura 4.3 - Exemplo de utilizagdo Cobegin / Coend
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Doall: este comando funciona como um comando cobegin / coend, onde as instrugdes
executadas em paralelo sdo as diversas instancias de um bloco de comando dentro de um
conjunto de repeticdes (loop) (Figura 4.4). Temos também alguns comandos de fungdo

semelhante que sio: forall, pardo e doacross.

fori=0to2do doalli=1to 2
afi] = ... ali] = ...

a[0] =...
>
af1]=...
> ®
tempo a[2] = ...
»-

0] =... 1 =.. 2] = ...
af L a[>] aL] ‘

tempo

loop segqiiencial loop paralelo

Figura 4.4 - Exemplo da utilizagdo de doall

4.3 - COMUNICACAO E SINCRONISMO

A comunicagdo ¢ necessdria para que haja troca de informagdes na resolugio de
determinadas aplicagdes. Ocorrendo comunicagdo, deve existir operagdo de sincronizagdo, para
fornecer controle de acesso e controle de seqiiéncia.

O controle de sequéncia que também ¢é chamado de sincronizagdo condicional ou
sincronizagdo de atividades ¢ utilizado para que se determine a ordem na qual os processos (ou
partes deles) devem ser executados. A sincronizagdo possibilita a coordenagio das atividades
dos processos € o controle dos acessos a recursos compartilhados pelos mesmos, para se manter
a consisténcia desses recursos [ALMASI, 1994][SNOW, 1992][KIRNER, 1989][QUINN,
1987][ANDREW, 1983].

A comunicagdo € a sincronizagdo podem ser feitas basicamente por mecanismos de
passagem de mensagens ou por varidveis compartilhadas, havendo uma maior ou menor
adequagdo de um ou outro mecanismo dependendo do arranjo da memoéria (compartilhada ou

distribuida) do computador em que os processos estfio sendo executados.
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4.3.1 - COMUNICACAO E SINCRONISMO EM MEMORIA
COMPARTILHADA

Através da utilizagdo de variaveis compartilhadas pelos diversos processos paralelos que
cooperam na execucdo de uma tarefa, se obtém a comunicagdo e sincronizagio (controle de
acesso e seqiiéncia) entre os processos em computadores com memoria compartilhada.

Controle de acesso é geralmente implementado através de exclusio mutua de se¢des
criticas. Essas se¢des ou regides criticas sdo conjuntos de codigo que devem ser executados de
maneira mutuamente exclusiva por um processo sem que outros processos o executem
concorrentemente.

Na implementagdo de exclusdo mitua e controle de seqiiéncia utilizando-se de variaveis

compartilhadas, podem-se utilizar varios métodos, dentre os quais destacam-se os seguintes:

- Busy-waiting: utilizando-se uma variavel compartilhada cujo valor pode ser
manipulado (modificado e testado / test-and-set) através de uma primitiva
indivisivel, cria-se um modo simples para a sincronizagdo de processos
concorrentes. Para que um processo tenha permissdo para entrar nessa regido
critica ele deve executar esta primitiva continuamente, gastando-se ciclos de CPU,
enquanto se esta testando a varidvel, caracterizando este método de sincronizagdo
como um exemplo de busy-waiting, ou espera ocupada.

No busy-waiting existem as seguintes desvantagens; gasto supérfluo de tempo de
CPU e dificuldade de entendimento, depuragio e validacdo de programas, visto que

a primitiva de manipulagdo é implementada em baixo nivel.

- Semaforos: ¢ uma varidvel compartilhada inteira e ndo negativa utilizada para
controlar o acesso a uma regido critica. S3o utilizadas duas operagdes atdmicas
(indivisiveis) p e v, conhecidas também por down e up, para controle do semaforo.

Um semaforos pode ser implementado utilizando a seguinte semantica:

p(s): se (s=0)
entdo{
bloqueia-se o processo até que s > 0
s=s—1
}
sendo s=s-—1

v(s):s=s+ 1
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As utilizagdes de semaforos oferecem um meio de sincronizagio de nivel mais elevado do

que busy-waiting, evitando o desperdicio de CPU.

- Monitores: um monitor € um conjunto de procedimentos, variaveis e estruturas de
dados agrupados em um moédulo de programagdo. As varidveis e estruturas de
dados representam o estado de algum recurso compartilhado enquanto que os
procedimentos implementam operagdes sobre esses recursos. Essas varidveis e
estruturas de dados podem ser acessadas somente pelos procedimentos internos a
cada monitor, e a execugdo desses procedimentos ¢é feita de maneira mutuamente
exclusiva, € mais estruturada, propiciando menos erros que os semaforos, que sdo

desestruturados.

4.3.2 - COMUNICACAO E SINCRONIZACAO EM MEMORIA
DISTRIBUIDA

A comunicagfio e a sincronizagdo em arquiteturas de memoria distribuida devem ser
implementadas através de passagem de mensagens entre processos [ALMASI, 1994][SNOW,
1992]{KIRNER, 1989][QUINN, 1987][ANDREW, 1983].

Uma operagio de comunicagdo através de passagem de mensagens, de maneira genérica, é
realizada pela utilizagdo das primitivas send / receive (envia / recebe), cujas sintaxes, podem

ser:

- Send mensagem to processo_destino (envia mensagem para processo_destino).

- Receive mensagem from processo_destino (Receba mensagem de processo_fonte).

A forma mais simples de comunicagfo através de passagem de mensagens é a
comunicagdo ponto-a-ponto. Uma mensagem ¢ transmitida do processo fonte para um processo
receptor.

A operagdo de transferéncia de mensagens pode ser realizada de modo sincrono ou
assincrono. No modo de operagdo de transferéncia sincrona (Figura 4.5), o processo que
transmite a mensagem (transmissor) é bloqueado até que receba uma confirmacio de
recebimento da mensagem pelo processo receptor. E no caso de transferéncia assincrona (Figura
4.6), tem-se a preocupagiio apenas se a mensagem foi enviada, o processo transmissor envia a
mensagem (que deve ser armazenada em um buffer) e continua a executar outras operagdes, ndo

se importando com o recebimento dos dados (mensagem).
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Uma comunic&o sincrona

@ @ nao é concluida até que a
mensagem tenha sido
recebida.

= s

Figura 4.5 - Funcionamento de uma comunicagio sincrona

=4

7N

— Uma comunicéo assincrona é
concluida assim que a
mensagem esta a caminho.

N

L ____J

Figura 4.6 - Funcionamento de uma comunicacdo assincrona.

O envio de uma carta registrada ou uma mensagem via fax é uma operagdo sincrona. O
remetente recebe a confirmagdio do recebimento ou se a mensagem foi transmitida. Enquanto
que o envio de uma carta simples ou de um cartfo postal é uma mensagem assincrona, pois o
remetente sO sabe que a correspondéncia foi colocada dentro da caixa postal, mas nio tem

informacdo se esta chegou ao destino.
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Temos também que ressaltar como importante a operagdo bloqueante e a operagdo ndo
bloqueante. Operagdes bloqueantes somente retornam da chamada da subrotina associada (send
e receive) quando a operagdo for completada (Figura 4.7). Um send bloqueante pode ser
completado pela simples copia dos dados a serem transmitidos em uma area (buffer) de
transmissdo para a transmissdo posterior pelo sistema operacional. Um receive bloqueante é
completado assim que ele recebe os dados transmitidos por um processo.

Operagdes ndo bloqueantes retornam imediatamente e permitem que o processo continue a
executar outras operagdes. Depois de um certo tempo o processo pode verificar se a operagdo

ndo bloqueante foi completada.

R

A comunicagdo ndo blogueante
permite que algum trabalho seja

Ei_ @ executado enguanto se espera
pela conclusdo da comunicagdo.

i?@ =

Figura 4.7 - Funcionamento da comunicag3o nfo bloqueante

Como exemplo de comunicagio ndo bloqueante temos os aparelhos de fax comum. O fax
mantém-se ocupado até que a mensagem tenha sido enviada. Sendo que alguns aparelhos mais
modernos de fax possuem uma memdria, que permite carregar um documento na memoria e, se
o aparelho remoto estiver ocupado, realiza outra atividade até que se possa enviar 0 documento
com sucesso, constituindo-se em uma operagdo ndo bloqueante.

IERo e n SERVICO DE BIBLIOTECA
T e INFORMACAD
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No entanto podemos exemplificar que o recebimento de uma mensagem
via fax é também uma operagdo nfo bloqueante, quando, deixamos o aparelho de fax em
standby (estado de espera), para que alguma mensagem possa ser recebida, e observando-se
periodicamente o aparelho, pode-se determinar se uma mensagem chegou.

Com as primitivas bésicas send / receive podemos gerar mecanismos mais poderosos de

comunica¢do [ALMASI, 1994], destacando-se as seguintes:

- Comunicacdo Ponto-a-Ponto: caracterizada pelo uso de uma operagdo send /
receive sincrona, com processos sincronizados (Figura 4.8), com uma comunicagio

unidirecional.

- Rendezvouz: com a utilizagdo de dois conjuntos de operagBes send / receive
bloqueantes, organizadas de forma a fornecer uma comunicagdo bidirecional,
permite que um processo comande a execugdo de um trecho de programa em outro

processo (Figura 4.9).

- RPC (Remote Procedure Call — Chamada Remota de Procedimento): utiliza uma
sintaxe semelhante a chamada de procedimentos locais, para chamar
procedimentos remotos a um processo, sendo que o processo requisitador do
servigo € bloqueado até que se obtenha os resultados do procedimento desejado
(Figura 4.10).

transmissor receptor
T
mensagem
e e
send
receive m

|
|
|
\/
confirmacgéo
l 0
—»  Processso em execugao
transferéncia de

mensagem
-—---p processo blocqueado

Figura 4.8 - Mecanismo de comunicagdo Ponto-a-Ponto



transmissor receptor

l mensagem
-
send
confirmagao
- receive
receive
mensagem
-
l send
confirmagao +

———» processso em execucao

— transferéncia de mensagem
———  processo blocqueado

Figura 4.9 - Mecanismo de comunicagio rendezvouz.

processo procedimento
requisitante remoto
l requisicao
Call >
Resultado
-4

—_—> processo em execugao
transferéncia de

mensagerg
———» processo blocqueado

Figura 4.10 - Mecanismo de comunicagio RPC
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4.4 - FERRAMENTAS PARA DESENVOLVIMENTO DE
APLICACOES PARALELAS.

O desenvolvimento de aplicagdes paralelas ¢ uma tarefa complexa. Devido a complexidade
da programacdo paralela aliada & busca por maior desempenho na execugdo das aplicagdes,
exige-se o uso de diferentes tipos de ferramentas. Essas ferramentas sdo destinadas as seguintes

atividades: programagdo, auxilio a paraleliza¢do , depuragdo e analise de desempenho.

4.4.1 - FERRAMENTAS DE PROGRAMACAO

A implementagdo de um programa paralelo requer, como ja visto, mecanismos que
permitam a definigdo, ativacdo, interrup¢io e coordenagdo da execugdo de tarefas paralelas,
além do particionamento e distribuicdo de dados. Esses mecanismos diferem quanto a
granulosidade do paralelismo explorado e a arquitetura utilizada. As ferramentas que oferecem
esses mecanismos apresentam diferentes relagdes entre o esforgo do programador e o
desempenho obtido pelo programa implementado, podendo ser classificadas em: compiladores e
pré-processadores paralelizadores, extenses paralelas para linguagens imperativas e linguagens
paralelas [ALMASI, 1994].

Os compiladores e pré-processadores paralelizadores (Parafrase [ALMASI, 1994] para
cddigo Fortran, por exemplo) produzem um programa paralelo a partir de um programa serial.
Na sua utilizagdo esse tipo de ferramenta requer um esforgo minimo do programador, pois a
conversdo do codigo fonte para sua versdo paralela ¢ automatica. Entretanto, tais compiladores e
pré-processadores possuem duas limitagdes: o desempenho na execugio do codigo obtido com o
seu uso ¢ modesto e eles nem sempre estdo disponiveis, principalmente para arquiteturas de
memoria distribuida.

As extensdes paralelas para as linguagens imperativas sdo bibliotecas que complementam
as linguagens convencionais com os mecanismos para programagio paralela. O uso dessas
extensdes, se comparado ao dos compiladores, fornece um desempenho maior, exigindo um
esforgo adicional do programador. Esforgo este que se concentra basicamente no aprendizado
das rotinas componentes da extensdo paralela da linguagem serial. Pode-se citar como exemplo
dessas extensdes o Pascal Concorrente, para ambientes de meméria compartilhada, o MPI
(Message Passing Interface) [MPI, 1995] e o PVM (Parallel Virtual Machine) [GEIST, 1994].

O MPI e 0 PVM sdo ambientes para programaggo por passagem de mensagens.
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As linguagens paralelas podem ser classificadas em dois paradigmas de programagio. No
paradigma imperativo as linguagens destinam-se a um determinado modelo computacional e
possuem comandos relacionados com os mecanismos de programagio paralela (por exemplo,
linguagem Occam para arquiteturas que utilizam processadores Transputer). No paradigma ndo
imperativo as linguagens ndo sdo destinadas a um modelo computacional especifico e
caracterizam-se por expressar o que fazer e ndo como fazer (por exemplo, linguagem Haskell).
As linguagens paralelas exigem um grande esfor¢o do programador, se comparado ao exigido
pelos outros dois tipos de ferramentas descritos anteriormente, pois ele devera aprender uma
linguagem ou um paradigma de programagdo completamente nova. A respeito de tal esforgo, o
uso de linguagens paralelas quase sempre produz programas com cédigo bem estruturado e com

desempenho melhor que o obtido com a utilizagdo de compiladores e extensées paralelas.

4.4.2 - FERRAMENTAS DE AUXILIO A PARALELIZACAO

A paralelizagdo automatica de programas seqiienciais € um processo complexo, que
envolve, entre outras tarefas, intensa analise do cédigo original (por exemplo, investigagio de
dependéncia de dados e de controle), mas nem sempre os resultados da paralelizacdo automatica
sdo satisfatorios. As vezes é preferivel ndo paralelizar um trecho de codigo porque o tempo de
carga em um processador remoto pode ser maior do que o tempo gasto na execugio seqiiencial.

A abordagem mais apropriada a paralelizagdo de programas envolve uma combinagdo de
intuicdo humana, anélise automatica e transformagio de codigo. A intuicdo humana, auxiliada
pelas ferramentas de analise automatica de cédigo, fornece a heuristica necessaria para uma boa
paralelizagdo do cddigo [KENNEDY, 1992].

Alguns exemplos de ferramentas de auxilio a paralelizagdo sio as ferramentas p2d
[PEREZ, 1996], IDA [MERLIN, 1994] e ParaScope [CALLAHAN, 1988], voltadas para o

cddigo fonte escritos em Fortran.

4.4.3 - FERRAMENTAS DE DEPURACAO

As ferramentas de depuragio sdo utilizadas para a determinagio e corregdo de erros
nos programas em desenvolvimento. A depuragdo de programas paralelos apresenta algumas
dificuldades, dentre as quais cita-se a nfo repetigdo de resultados (programas incorretos podem
apresentar resultados ndo deterministicos). Essas ferramentas podem ser agrupadas, segundo

MacDowell [MCDOWELL, 1989], em duas categorias:
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- Ferramentas interativas: sdo aquelas que permitem que a execugdo do programa
seja feita passo a passo, isto €, interrompendo-se a seqiiéncia de execucdo, para que
as varidveis possam ser inspecionadas ou até mesmo modificadas.

- Ferramenta post-mortem: utilizadas apds o término da execu¢do do programa,
geralmente apds a ocorréncia de um erro. A utilizacdo dessas permite observar

apenas os efeitos finais do erro, tal como o valor de uma determinada variavel.

4.4.4 - FERRAMENTAS DE ANALISE DE DESEMPENHO

As ferramentas de andlise de desempenho sdo utilizadas para fornecerem
informagdes sobre a execugio de programas paralelos. Essas informagdes podem ser analisadas
e utilizadas para a modificag@o do cédigo de um programa paralelo com o objetivo de aumentar
a velocidade de sua execugdo. Algumas dessas ferramentas utilizadas para analise de
desempenho sdo: XPVM [GEIST, 1994, KOHL, 1997], o XMPI [XMP, 1997] ¢ o VT
(Visualization Tolly da IBM [PEA, 1995].
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CArPiTULO 5§

5. VISAO COMPUTACIONAL

5.1 - VISAO COMPUTACIONAL E ROBOTICA

Nos ultimos anos, houve um grande avango nas pesquisas e aplicagdes praticas na area de

visdo computacional. Area como reconhecimento de faces, reconhecimento de objetos, robdética,

automacdo industrial, sensoriamento remoto, medicina, etc., utilizam os conceitos de visio

computacional.

Analisando sobre o ponto de vista de automagdo industrial, podemos dividir a é4rea de

visdo computacional em duas areas: Processamento de Imagens e Reconhecimento de Padrdes.

Processamento de Imagens: 4rea responsavel principalmente pelo tratamento de
operagOes nas imagens com a finalidade de melhorar sua qualidade, ou enfatizar os
aspectos de importancia particular.

Reconhecimento de Padrdes: essa area estd relacionada com a identificagdo ou
interpretagdo das imagens. Nessa fase ¢ feita a extracdo das informagdes da

imagem.

Os Sistemas de Visdo Artificial é definido como um sistema computadorizado capaz de

adquirir, processar e interpretar imagens correspondentes a cenas reais [OGE, 1999]. O Sistema

de Visdo Artificial, pode ser dividido em: aquisi¢do, pré-processamento, segmentagio, extragdo

de caracteristicas e reconhecimento e interpretag#o.

Aquisi¢do da Imagem: neste primeiro processo temos um elemento sensor {por
exemplo camera CCD) e um digitalizador. O elemento sensor convertera a
informagdo optica em sinal elétrico e o digitalizador transformara a imagem
analdgica em imagem digital.

Pré-processamento: a fungdo desta fase é melhorar a qualidade da imagem para as
etapas subseqiientes.

Segmentagdo: sua fungdo basica ¢ de dividir uma imagem em suas unidades
significativas, ou seja, nos objetos de interesse que a compdem.

Extracdo de Caracteristicas: nesta etapa extraem-se as caracteristicas das imagens

resultantes da segmentagdo através de descritores.
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- Reconhecimento e Interpretagdo: denominamos reconhecimento o processo de
atribuicdo de um rétulo a um objeto baseado em suas caracteristicas, e a
interpretagdo consiste em atribuir significado a um conjunto de objetos

reconhecidos.

Uma das dreas principais da utilizagio da visdo artificial é a robdtica, com aplicagdes que
incluem a manipulagdo de pequenos objetos em operagdes repetitivas, montagem de produtos
formados por diversas pegas, além de tarefas de inspegdo visual. Pode também ser utilizada em
sistemas capazes de analisar o meio ambiente de operagdo, levando em conta aspectos
caracteristicos do meio, para tomada de decisdo, utilizando realimentagdo sensorial sofisticada,
baseada principalmente em dados obtidos do sistema de visdo acoplados ao robd. Outra
aplicagdo encontrada ¢ em sistemas de rastreamento de alvo que utilizam a informagéo visual
para implementar tarefas como soldagem e pintura [SONG & CHANG, 1996][NAJJARI &
STEINER, 1995].

Podemos considerar um robd, como sendo constituido de trés elementos principais,

conforme pode ser visto na figura 5.1 abaixo.

; B =
Obtencao de | INSTRUCOES :r:\%aigra]toerg;
Informacées do Trabalho
Meio

v ) J
PROCESSAMENTO —»| ATUADORES —T>

v

—» SENSORES

Figura 5.1 - Estrutura basica de um robd

O elemento de processamento € o bloco principal, controlando precisamente quais a¢des o
sistema executard. Nos sistemas mais simples ele permite o movimento retilineo em uma
seqiiéncia programada de instrugdes definidas por um conjunto especifico de instrugdes, sendo o
ambiente de operagdo constante, ou seja, todos os componentes sdo individualmente
localizados e todas as relagdes espaciais s3o completamente determinadas.

Em um ambiente mais sofisticado, ou seja, ndo controlado, a unidade de sensoriamento

desempenha um papel extremamente importante na operagio global do sistema, ja que diversas
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variaveis do meio devem ser monitoradas e controladas, de acordo com os requisitos definidos
pelo processo em execugio.

Um robd para que possa ter as habilidades de interagdo com o meio ambiente de trabalho
de forma precisa e inteligente, ele deve operar com um poderoso sistema de realimentagdo de
sinais. A visdo se enquadra dentro desse importante componente do sistema, pois ela
proporciona uma variedade de informagSes que podem habilitar um mecanismo a trabalhar com
incertezas inerentes a tarefa, reagir a variagdes do meio, e de forma delicada, recuperar-se de
falhas [NAYAR et al., 1996].

A vis@o computacional e suas aplicagdes sdo de grande importancia na obteng¢fio de meios
tecnologicos para a implementag@o de robds inteligentes, processando e analisando imagens e
fornecendo sua descrigdo. Tal descrigio é normalmente na forma simbélica e depende da
aplicagdo em questio.

Os sistemas de visdo computacional estio relacionados a trés campos especificos
[KARATHANASSI et al., 1996]: processamento de imagens digitais, reconhecimento de

padrdes e analise de cena.

- Processamento de Imagens digitais: neste campo temos diversos passos de pré-
processamento, em cada aplicagdo especifica. Na fase de aquisigdo da imagem, a
imagem resultante pode apresentar diversas imperfei¢des, tais como presenca de
pixels ruidosos, contraste ou brilho inadequados e outros diversos erros devidos a
fatores internos e externos ao processo que degradam a qualidade da mesma,
afetando consequentemente os dados obtidos através da analise subseqtiente.
Através do processamento digital, novas imagens sdo obtidas, utilizando diversas
técnicas as quais minimizam tais erros e melhoram a qualidade das imagens
obtidas. As operagdes realizadas nesta etapa sio ditas de baixo nivel porque
trabalham diretamente com os valores de intensidade dos pixels.

- Reconhecimento de Padrdes: neste se trabalha com a classificagdo de objetos em
categorias definidas. Cada categoria € ftnica, baseada em caracteristicas
especificas. Cada objeto de imagem ¢ classificado em uma determinada categoria
depois de comparar a suas caracteristicas individuais.

- Anilise de Cena: a andlise de cena trata da transformacio de uma representacio
simbélica da imagem para outro que seja menos complicada e mais facil de ser
interpretada. Geralmente, representagio de conhecimento e inferéncia sio

utilizados para este proposito.
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Os avangos na area de visdo artificial estdo diretamente ligados ao desenvolvimento de
hardware e muitos destes desenvolvimentos sfo impulsionados pela necessidade de
processamento mais rapido de imagens.

A seguir temos algumas das aplicagdes de visdo artificial em robética.

- Detecgdo de presenga ou tipo e objeto;

- Determinagéo de localizagdo e orientagio de objeto antes do acionamento da garra;

- Realimentagdo, durante a manipulagdo com a garra;

- Realimentagdo para controle de trajetoria em processos de soldagens e outros
processo continuos;

- Realimentagdo em processo de ajustes, durante operagdes de montagem;

- Leitura de cédigos de identificagdo;

- Contagem de objetos;

- Inspegédo de pecas e objetos em processos de controle de qualidade.

A configuragdo bésica de um sistema de visdo é mostrada na figura 5.2 abaixo.

I PROCESSAMENTO |e— /1 ARMAZENAMENTO

DE QUADROS
¢ CAMERA

SAIDA

Figura 5.2 - Sistema basico de visdo.

A camera ¢ utilizada para capturar uma imagem que sera armazenada e acessada pelo
sistema de processamento e analise utilizado.

A informagdo obtida da cAmera utilizada gera uma imagem em tons de cinza na qual o
nivel de intensidade de cada pixel da imagem é representado por um valor bindrio.
Normalmente se trabalha com 6 ou 8 bits para codificar a escala de cinza. Quando se utiliza cor,
utiliza-se um esquema de filtragem apropriado, aumentando-se assim o tempo de

processamento. A resolugdo é determinada pelo nimero de pixels utilizado. Para diversas
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aplicagdes industriais, imagens de 256x256 ou 512x512 pixels, trabalhando com escala de tons

de cinza de 8 bits, necessitando de 64K ou 256K bytes de armazenamento sio suficientes. Para

outras aplica¢cdes como na area médica e de satélites, resolugdes bem maiores sdo necessarias,

trabalhando com imagens da ordem de 10° x 10° pixels.

Apos a imagem ser capturada pela cAmera e armazenada, ela deve ser processada para

extragio de informacgSes nela contida, envolvendo um estagio de pré-processamento, para

corregdo de distor¢des, € em um estagio de extragdo de caracteristicas, no qual caracteristicas

determinantes na informagdo da imagem s3o extraidas e utilizadas para o proposito de

classificagio.

Em robética podemos citar os seguintes tipos de visdo computadorizada:

Bidimensional com objetos isolados e imagem binaria: utilizadas com o objetivo
de determinar a posi¢do e orientagdo de um objeto, de tal maneira que um robd
possa manipula-lo. Os objetos normalmente s3o do mesmo tipo, sendo
desnecessaria a tarefa de reconhecimento.

Bidimensional, com objetos isolados e imagens em tons de cinza: onde a
informagdo de tons de cinza ¢ utilizada para delimitagio de fronteira e,
consequentemente, para diferenciagdo de objetos.

Bidimensional, com objetos sobrepostos: neste caso as comparagdes sdo feitas,
levando em conta dados como 4ngulos e distincias, formando modelos que sdo
utilizados para determinar quais os tipos de objeto presentes na cena.

Inspe¢iio Bidimensional: onde a presenga de defeitos e falhas é checada, numa
imagem do objeto sob analise, utilizando métodos de comparagéo e definigio de
regides de interesse.

Rastreamento Bidimensional: utilizado por um manipulador ou robd, para seguir
ou rastrear uma trilha definida, utilizando-a como base para a operagdo que esta
realizando (por exemplo, soldagem).

Extracdo de informagiio Tridimensional de um objeto: neste caso o sistema
deve ser capaz de medir algumas dimens6es especificas de uma classe determinada
de objetos. Neste caso normalmente ¢ utilizada a técnica de visio estéreo para que
a informagédo de profundidade possa ser obtida.

Analise Tridimensional de cena: onde as informag&es obtidas dos itens anteriores
sdo utilizadas para determinar situagdes especificas presentes numa determinada

cena, utilizando diversas técnicas e procedimentos.

Na area de visdo artificial encontramos diversos trabalhos sendo desenvolvidos, levando

em consideracdo os requisitos de integracdo de informagGes sensoriais no esquema de

acionamento e posicionamento utilizados.
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5.2 - PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

Na manipulagdo de imagem, ¢ fundamental gerar um método apropriado de representagio
dos dados obtidos desta imagem. Esse método deve conter as informagles que define as
caracteristicas importantes da imagem e deve proporcionar uma base para o processamento
eficiente e conveniente através do computador.

Uma imagem monocromatica pode ser descrita matematicamente por uma fungéo
bidimensional f{x, y) da intensidade luminosa, sendo seu valor, em qualquer ponto de
coordenadas espaciais (x, y), proporcional ao brilho (ou nivel de cinza) da imagem naquele
ponto.

Para o proposito de visdo computacional, serd utilizado o conceito de imagem digital, o
qual pode ser obtido de duas maneiras [FAIRHUST, 1988]:

- Digitalizacio Espacial: ¢ aquela em que envolve a representagdo da fungio
continua original como um arranjo de exemplos para pontos discretos dentro da
estrutura bidimensional de referéncia. Esta imagem, digitalizada especialmente,
consiste de N x N exemplos igualmente distribuidos, onde cada ponto discreto do _
arranjo ¢ identificado como um pixel.

- Digitalizagio em Amplitude: neste tipo um nivel de intensidade de imagem é
indicado como um nivel de cinza, e a faixa total disponivel de tais niveis é
referenciada como escala de tons de cinza. O nimero de niveis de cinza é
escolhido, por conveniéncia computacional, como poténcia de 2, e entdo qualquer

arranjo N x N tem um nivel de amplitude, g, onde 0 < g < 2" — | e n é um inteiro.

Um caso particular de digitalizagdo de amplitude ocorre quando a escala de cinza
consiste de somente dois niveis possiveis, ou seja, para n = 1, tal que a imagem resultante
consiste de um arranjo de pontos, cada um dos quais completamente branco ou completamente
preto. Tal imagem € conhecida como imagem binarizada. A geragdo de uma imagem binarizada
a partir de uma imagem geral em escala de tons de cinza é bastante simples, basta apenas definir
um valor apropriado de thresholding (limiarizagdo) para particionar a imagem em pixels com
somente um de dois valores possiveis.

Assim, se f{x,y) de N niveis de cinza produz a saida uma imagem g(x,y), chamada de
imagem limiarizada, cujo nimero de niveis de cinza é menor que N. Normalmente, g(x,y)

apresenta dois niveis de cinza, sendo:
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gxy =1 sefxy) =2 T
gxy) =0 sefxy < T 5.1

onde os pixels rotulados com 1 correspondem aos objetos e os pixels representados por 0
correspondem ao fundo da imagem e¢ T é um valor de tom de cinza predefinido, ao qual
denominamos limiar. Agora temos que g(x,y), corresponde a imagem binarizada de f(x,y).
Assim, como as imagens binarizadas trabalham com um dnico bit de informagdo, elas
representam vantagens no processo de manipulag@o de imagens.

O processamento digital de imagens pode ser entendido como sendo a analise e

manipulagdo de imagens pelo computador, e tem como finalidade:

- Extrair informagdes da imagem;
- Transformar a imagem (por exemplo, aumentar o contraste, realgar as bordas) de

tal modo que a informagio seja facilmente reconhecida.

5.2.1 - Operacdes Basicas

As operagdes basicas com imagem s#o aquelas realizadas para melhoria da qualidade da
imagem, as quais alteram os valores dos niveis de cinza dos pontos da imagem, de tal forma que
a imagem resultante destas operagdes venham a apresentar caracteristicas desejaveis que a

imagem original ndo contém. Podemos resumi-las em dois grupos de operagdes que séo:

- Realce da imagem: que consiste em enfatizar alguma caracteristica interessante da
imagem original.
- Restauracfio: na restauragio tem-se a preocupacio em corrigir alguma distor¢io

sofrida pela imagem.

Podemos enquadrar nestes dois grupos as operagdes de Transformagio de Escala de
Cinza, Modificagio de Histograma e Filtragem, Modelos de Degradagdo, Técnica de

Reconstrugdo, entre outras.
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5.2.2 - Operagdes Estruturais

Neste tipo de operagdo encontram-se as transformagdes geométricas, nas quais se
modifica a geometria da imagem, mantendo-se 0o méaximo possivel os valores dos niveis de

cinza. Dentre elas temos:

- Normalizagio de posicdo.
- Ampliagdo e redugdo.

- Rotagdo.

- Detecgiio de borda.

- Segmentagdo.

- Codificagio.

Estas operagdes normalmente sdo realizadas, na etapa de  pré-processamento,
o3ranao uma imagem com meihor qualidade em relagdo aquela originalmente obtida pela
camera.

As operagdes de Filtragem e Detecgdo de bordas sdo as mais importantes dentro do
estudo de visdo artificial. A Detecg¢do de borda segmenta objetos presentes em uma determinada
cena para defini¢do de regides (grupos de pontos conectados) as quais descrevem os objetos de

" uma cena, e a Filtragem é utilizada principalmente para a eliminag&o de ruidos da imagem.
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5.3 - RECONHECIMENTO DE PADROES

Reconhecimento de padrdes, nos sistemas de visio computacional, tem como fungdo a

extragdo de caracteristicas de uma determinada imagem ou a classificagdo de seu conteado,

podendo ser dividido em: Classificagdo de Padrdes e Reconhecimento Sintatico, descritos a

seguir.

Classificaciio de Padrées: na qual o objetivo € relacionar um objeto desconhecido
a uma determinada classe. Utiliza-se, normalmente na classifica¢do de padrdes,
abordagens estatisticas para a implementagdo do classificador, o qual ¢
fundamentado em uma rigorosa base probabilistica, assumindo que a estrutura e
distribui¢do dos dados no espago do problema sdo conhecidos antecipadamente.
Logo a construgdo de classificadores se baseia na conversio de probabilidades ja
conhecidas das classes dos padrdes de treinamento em medidas de probabilidade
condicionada de saida de um dado padrio pertencer a uma dada classe de
treinamento.

Reconhecimento Sintatico: no qual a descri¢do de um objeto ¢ feita através de
relagdes entre suas partes. O reconhecimento sintatico fundamenta-se no fato de
que o inter-relacionamento ou interconexdes de caracteristicas fornega importantes
informagdes estruturais que possam ser utilizadas na descri¢do de padrdes e em sua

classificagdo [VASCONCELOS, 1995].

Os sistemas de reconhecimento de padrdes podem ser  divididos

normalmente em trés etapas:

Treinamento: fase em que o sistema aprende a discriminar as classes através da
apresentacio de exemplos representativos das classes de padroes.

Teste: onde um conjunto de padrdes ndo vistos na etapa de treinamento é
apresentado, de tal maneira que a capacidade de generalizagdo (derivagiio correta
de classes) do sistema é avaliada.

Execugiio: ¢ a fase prética do reconhecimento de padrdes.

Temos na figura 5.3 a representa¢do tipica de uma estrutura de um sistema de

reconhecimento de padrdes [VASCONCELOS, 1995].
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Figura 5.3 - Sistema de Reconhecimento de Padrdes

O sistema de reconhecimento de uma imagem ¢ entdo dividido em Aquisigio de

dados, Pré-processamento, Extracdio de atributos e Classificagéo.

Aquisi¢iio de Dados: os objetos a serem classificados devem ser capturados por
sensores de imagens, que produzirdo uma representagdo das imagens com algumas
simplificagbes em relagdo as imagens reais, sendo discretas, bidimensionais,
limitadas em extensdo e em nuimero de cores ou niveis de cinza possiveis. Estas
representagdes s3o descritas em forma numérica, tornando-se possivel o
armazenamento e o processamento das imagens através do computador. As
imagens tipicamente trabalhadas apresentam o tamanho de 128x128, 512x512
pixels, sendo 256 os niveis de cinza. Esta fase € extremamente importante, sendo o
que o seu desempenho na obtengio da cena estara intimamente ligado a natureza e
qualidade dos dados de entrada [DUDA et al, 1979]. Outro fator que se deve
preocupar na obtengdo da imagem ¢é a iluminagdo da cena, que deve ser bem
iluminada, pois a luz ambiente geralmente ndo é aceitavel por produzir imagens

com baixo contraste, sombras e outros ruidos.

jmep i SERVICO DE BIBLIOTECA
S coed INFGRMACAO
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Pré-processamento: onde a imagem ¢ filtrada para minimizar os ruidos e
distorgdes que possa resultar do processo de aquisi¢do dos dados na entrada. Nesta
fase, pode-se também realizar operagdes de segmentacdo e normalizagio sobre os
dados de entrada. A finalidade da segmentagdo é para separar os padrdes que
estejam de alguma forma ligados a outros, enquanto que a normalizagio ¢ feita
para modificar os dados de entrada reduzindo-os & escala normal das classes dos
padrdes.

Extracio de atributos: nesta etapa, sdo obtidas as caracteristicas relevantes que
possam ser usadas na caracterizagdo de padrdes. Tais caracteristicas podem ser
numéricas (areas, volume, etc), simbdlicas (cor), ou uma combinag@o das duas. A
extragdo de caracteristicas € uma forma de compressdo de dados, ja que reduz a
dimensionalidade da informagdo, eliminando a redundincia e aumentando a
discriminagéo entre as classes.

Para a escolha do conjunto de caracteristicas deve-se levar em conta algumas
propriedades dos mesmos [PARKER, 1994]:

Velocidade de processamento.

b

Grande discriminagéo de classe.

Pouca variancia em cada classe.

]

Compietude da descrigio.

A utilizagdo de caracteristicas invariantes a transformagées ¢ um método
bastante utilizado no reconhecimento de padrdes, sendo que a escolha destes na
maioria das vezes influencia as taxas de reconhecimento alcancadas.  Outros
fatores como o tempo de calculo dos atributos na fase de pré-processamento e a
redugiio de dados, devem ser levados em consideragdo [YUCEER & OFLAZER,
1993].

Nessa fase de selegdio de caracteristicas deve-se escolher as que melhor definam
um modelo de entrada [BEALE AND JACKSON, 1990]. Estas podem ser naturais
quando sdo extraidas da aparéncia visual da imagem, tendo como exemplo a
luminancia de uma regifio de pixels e a escala de cinza de regides de textura, ou
artificiais quando séo resultantes da manipulagdo da imagem, como exemplo tem-

se a amplitude de histogramas e o espectro de freqiiéncia espacial [PRATT, 1991].

Classificacdo: nesta etapa se faz um mapeamento entre as caracteristicas e as
classes dos padrdes, ou seja, através dos conjuntos de caracteristicas, o
classificador define uma determinada classe baseada numa funcéo de decisdo. As
n caracteristicas podem ser visualizadas como coordenadas de um espago »-

dimensional e os objetos a serem identificados podem ser representados por pontos
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neste espaco. As diversas classes de objetos particionam o espago de
caracteristicas, formando subconjuntos durante a fase de treinamento do sistema.
Tais subconjuntos sdo regides de decisdo. Assim, um objeto sera atribuido a uma
determinada classe se seu pontos de caracteristicas representativas estiverem em
apenas uma regido de decisfo, e em caso contrario, o objeto ndo € classificado
(Figura 5.4).

Logo neste processo de classificagdo utiliza-se de um vetor de caracteristicas
extraido dos dados de entrada. Normalmente, varias informagdes sdo necessarias
para que se possa distinguir adequadamente o conjunto de dados de entradas que
pertencem a diferentes classes [BEALE AND JACKSON, 1990]. O vetor de
caracteristicas deve reunir todas as medidas utilizadas num classificador e¢ o

namero de elementos do vetor n cria um espago de caracteristicas n-dimensional.

v

Figura 5.4 - Escolha das caracteristicas de entrada.

Em reconhecimento de padrdes, tem-se utilizado Redes Neurais em diversas aplicagdes.

5.3.1 - CARACTERISTICAS DE UMA IMAGEM

5.3.1.1 -Caracteristicas radiométricas

A caracteristica basica de amplitude de uma imagem é o valor de seu “pixel” em

andlise. Esta medida pode ser feita em um ponto especifico ou sobre uma vizinhanca (média), o

que traz como vantagem a redugéo de ruido. Seja uma imagem F(i,j), sendo (i,j) a coordenada

do ponto central de uma janela WxW. A imagem da média (M(i,j)) € dada por:

1 Wi2 w/2

M(i,j):W > D FGi+m,j+n)

m=—W [2n=-W /2

(5.2)
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A mediana dos “pixels” em uma vizinhanga W x W ¢ definida como sendo a amplitude do
“pixel” da janela W x W no qual metade dos “pixels” sio menores ou iguais a esta amplitude, e
metade sdo iguais ou maiores [PRATT, 1991].

Dentro deste estudo temos como caracteristica importante que podemos extrair de uma
imagem o seu desvio padrio (S), conhecido também conhecido como dispersdo de imagem. O

desvio padrdo pode ser calculado por:

w2 Wiz

SG, ) =;V1—2[ S S FG+m,j+n) - MG, )P

m=—W /2 n=-W1/2
(5.3)
5.3.1.2 - Caracteristicas de textura

A textura é considerada uma das mais importantes caracteristicas usadas para identificar
objetos ou regides de interesse em uma imagem [HARALICK et al, 1973]. Esta ¢ descrita pelas
primitivas que compde a imagem e pela dependéncia espacial (ou interagdo) entre as primitivas.
Uma primitiva tonal pode ser descrita em termos da média dos tons de cinza, ou dos valores de
tons méaximo e minimo de uma regido [HARALICK, 1979].

O tom e textura néo sdo conceitos independentes, coexistindo sempre em uma mesma
imagem, embora algumas vezes uma propriedade possa dominar a outra. Neste caso, ha uma
tendéncia de se falar neste caso somente em tom ou somente em textura [HARALICK, 1979].
No caso em que uma area de imagem apresenta uma pequena variagio de primitiva tonal, a
propriedade dominante desta 4rea ¢ o tom; caso contrério, se houver uma grande variag@o de
primitiva tonal, a propriedade dominante sera a textura.

Existem trés métodos em processamento de imagem para descrever textura de regides:
método estatistico, método estrutural e método espectral [GONZALEZ & WINTZ, 1987].

No modelo estatistico a textura é descrita por regras estatisticas que governam a
distribui¢dio e a relagdio dos niveis de cinza [BALLARD & BROWN, 1982]. No modelo
estrutural sdo consideradas as primitivas que formam um padrio repetitivo e descreve tais
padrdes sdo descritos em termos das regras que o geram [BALLARD & BROWN, 1982}]. Nas
técnicas espectrais usa-se o espectro de Fourier, para detectar o periodo de uma imagem pela
identificacdo de alta energia (ou picos estreitos no espectro de freqiiéncia) [GONZALEZ &
WINTZ, 1987].

- Métodos estatisticos: Em texturas nio tem normalmente uma regularidade
geométrica, apresentando variagdes que sdo dificeis de serem descritas pela sua forma,

mas pode ser descrita por modelos estatisticos [BALLARD & BROWN, 1982]. Esse
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método trabalha melhor com as texturas naturais, uma vez que tais texturas possuem
variagdes nas formas geométricas que compdem a imagem.

Além das caracteristicas de amplitude (média e mediana) para medir textura, Haralick
[HARALICK, 1979] cita: textura de bordas, elementos estruturais ¢ matrizes de
dependéncia espacial dos niveis de cinza (SGLDM).

. Textura de bordas: considera a textura sendo a quantidade de bordas existente em
uma 4rea. Uma borda local ¢ uma area pequena na imagem onde os niveis de cinza
mudam rapidamente [BALLARD & BROWN, 1982]. Para detectar essas bordas sdo
usados operadores de bordas conhecidos, tais como: Sobel, Prewitt, Roberts, Laplaciano
entre outros.

. Elemento estrutural: ¢ uma regido de células que constituem uma forma especifica,
tais como: linhas ou quadrados, e gera uma nova imagem binaria pela erosdo do elemento
estrutural com a imagem original [HARALICK, 1979]. A caracteristica textural pode ser
obtida pela contagem dos “pixels” de valor igual a 1. O elemento estrutural esta ligado a
matematica morfoldgica pelo uso da fung8o de erosdo. A morfologia matematica pode ser
aplicada em vérias 4reas de processamento e analise de imagens, com objetivos tdo
distintos como realce, filtragem, segmentagdo, detecgdo de bordas, esqueletizacio,
afinamento, analise de formas e codificagdo de imagens, entre outras [OGE, 1999].

. Matriz de dependéncia espacial do nivel de cinza (SGLDM): considera-se
como o método estatistico mais utilizado. Este consiste da construcio de matrizes,
contando o nimero de ocorréncia de pares de “pixels” com um dado nivel de cinza em
um dado deslocamento [CHEN et al, 1995]. Em outras palavras, o nivel de cinza co-
ocorrente pode ser especificado em uma matriz de freqiiéncias relativas P; com a qual
duas células vizinhas separadas pela distdncia d e com uma orientagdo “0” ocorrem na
imagem, uma com nivel de cinza i e outra com nivel de cinza j [HARALICK, 1979].
Haralick [HARALICK et al, 1973] sugere 28 (vinte e oito) caracteristicas de textura que
podem ser extraidas da matriz de dependéncia espacial dos niveis de cinza. Entre essas

caracteristicas encontram-se:

. Segundo momento angular: que indica o qudo uniforme é a imagem:

J. =X pir

5.4)

. Contraste, indica a quantidade de variagdes locais presente na  imagem.
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f.= Zn 1 Z > i)}

I/ Jjl=n

(5.5)
. Entropia: mede a ndo uniformidade da imagem:
(5.6)
S =22, G, )log(p(i. j))
P
- Momento da diferenga inversa: medida de homogeneidade da  imagem:
ZZ @, )
7 (— L+ G—))
(5.7)

Os dados estatisticos podem ser computados indiretamente através do histograma da
imagem. A distribuigdo de probabilidade de 1° ordem da amplitude do histograma pode ser
definido como [PRATT, 1991]:

P(b) = P{I(i,j) = b}

(5.8)
onde P(b) € a quantidade de “pixels” no nivel b (0 <b < L-1).
O histograma estimado de 1°. ordem ¢ dado por [PRATT, 1991]:
P(b) = N@©)
(5.9)

onde M € o namero total de “pixels” numa janela e N(b) é o quantidade de “pixels” de nivel b
na mesma janela.
O histograma estimado de 2°. ordem, também denominado de matriz de co-ocorréncia, é

definido por:

P(a,b) = P{F(i,j)=a,I(m,n) = b}
(5.10)
onde a e b representa valores da amplitude dos “pixels” e o histograma de 2’ ordem estimado
sera:

P@@:ﬁ%ﬂ

(5.11)
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onde M representa o niimero total de “pixels” numa janela e N(a,b) denota o nimero de

ocorréncia na qual F(i,j)=a e F(m,n) = b.

Através do histograma varias caracteristicas podem ser extraidas, entre elas:

Histograma de 1'ordem Histograma de 2 ordem
média: auto correlacio:
S, =b=Yb.P0) S =33 ab.P(ab)
b=0 g
(5.12) (5.16)
desvio padrio: covariancia;
1 B L1 L1
So =[b§ (b-b).P(b)]" Se= Z (a~a).(b—b).P(a,b)
(5.13) 5.17)
curtose onde:
_ LA —  L-l Ll
—%g(b—g)“f(b)—ﬁi a=a=0 bzoa.P(a,b) b=a=0 b=0b.P(a,b)
(5.18)
energia: energia:
L1
Sy=2[P®)Y § =55 iasr
a=0 b=0
(5.14) (5.19)
entropia: entropia:
L1
§. =g PO gl P®)] S, =-3°3 P(ab).log,[P(ab)
a=0 b=0
(5.15) (5.20)

- Métodos Estruturais: A selegdo de primitivas dos métodos estruturais pode ser

agrupada em dois tipos, os que enfatizam as bordas e os que enfatizam a regido [FU,

1974].

- Bordas e esqueletos: O conjunto de primitivas mais comumente usadas para

descrever bordas e esqueletos ¢ o codigo cadeia [FU, 1974]. O cddigo cadeia consiste de
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segmentos de linhas que devem pertencer a uma grade fixa com um conjunto fixo de
orientagdo possiveis [BALLARD & BROWN, 1982]. A grade de orientagdo a ser usada

pode ser 4 ou 8 conectada (Figura 5.5). Cada segmento de linha da imagem ¢ assinalado

com digito referente a orientagio (Figura 5.6).

1 2

a) b)

Figura 5.5- Codigo cadeia. (a) orientacdo para 4-conectado.

(b) orientagio para 8-conectado

N
/

5

codigo cadeia: 760021212

Figura 5.6 - Exemplo da aplicagdo do codigo cadeia.

Esse codigo ¢ independente de posigdo e sua derivada é iitil porque o torna invariante a
rotacdo de borda [BALLARD & BROWN, 1982]. Através do codigo pode-se calcular a

area de uma figura fechada a partir do seguinte algoritmo:

Computa o primeiro ponto (x.y) da figura:
1) area=10
pos_y=y
2) para cada elemento do codigo cadeia:
se 0 -> area = area - pos_y
se 1 ->pos_ y=pos y+1
se 2 -> 4rea = drea + pos_y

se3->pos y=pos y-1
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- Regifio: enfatizando a regidio as primitivas basicas sdo semi-planos no campo de
observagdo. Neste caso, vé-se que qualquer figura pode ser aproximada por um poligono
arbitrario, o qual pode ser expresso como a unidio de um nimero finito de poligonos
convexos [FU, 1974]. Cada poligono convexo pode ser representado como a intersecgdo
de um niimero finito de meio planos. A defini¢do de uma ordem adequada do poligono
convexo compde o poligono arbitrario. Logo, € possivel determinar o conjunto minimo de

poligonos que através da unido representa o poligono arbitrario (Figura 5.7).

a3

’ a4 i
7 ad-.

Tk at0

<3 ‘

figura=al+a2+a3+ad +a5+a6 +a7 + a8 +a9 +a10

Figura 5.7 — Figura aproximada por poligonos.

- Métodos Espectrais: O espectro de poténcia de Fourier bi-dimensional de uma
imagem de textura freqiientemente revela a periodicidade e a direcdo da textura [CHEN et
al, 1995]. Texturas grossas tendem a gerar componentes de baixas freqiiéncias enquanto
as texturas finas geram componentes de altas fregiiéncias [PRATT, 1991]. A
transformada de Fourier ¢ definida como [SCHALKOFF, 1989]:

F(u,) = [ fexpl=j. 2 (x = w)].f (x, y).dbxdy
(5.21)

onde F(u,v) € forma geral. O espectro de poténcia é dado por:

lF(u,v)l2 = F(u,v).F (u,v)
(5.22)

onde F’ denota o complexo conjugado.

A transformada de Fourier geralmente trabalha bem com texturas que possuem uma
periodicidade dominante e seu desempenho cai quando a periodicidade enfraquece
[CHEN et al, 1995].
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5.3.2 - Classificacio

A classificag@o de padrdes pode ser divididas em duas categorias: técnicas numéricas ¢
ndo numéricas. As técnicas numéricas incluem medidas deterministicas e estatisticas, as quais
podem ser consideradas como uma medida feita no espago geométrico do modelo, € as técnicas
ndo numéricas sdo aquelas que possuem processamento de simbolos e sdo tratadas com métodos
dos conjuntos fuzzy [BEALE & JACKSON, 1990]. Os métodos de classificagdo do vizinho
mais proximo, o classificador linear e o classificador Bayesiano s3o os mais utilizados na

pratica, sendo que os dois primeiros sdo métodos deterministicos e o ultimo estatistico.

- Classificacdo do vizinho mais préximo: este método se baseia no conceito da
distdncia que um modelo desconhecido possui em relagdo as classes definidas em um

espacgo de modelos (Figura 5.8).

A
: *x X
x XX O
O
* O
x ¥ 4
* & =0 O ©
- O
4>
Q classe 1
¢ classe 2
Q modelo
desconhecido

Figura 5.8 — Classificag@o pelo método do vizinho mais proximo. d; representa a
distancia do modelo desconhecido a classe 1 e d, a distincia até a classe 2

Essa distincia pode ser calculada de varias formas, entre as quais:
Distancia de Hamming: H = z (lxi - yi‘) (5.23)

1/2
Distancia Euclidiana:  d(x, y) = [ Gx; — ¥)] (5.24)

Disténcia City-Block: Dy = D |x;— y| (5.25)

n
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Distancia Quadrado: D, = maxlx,- — yi| (5.26)

- Classificador Linear: este classificador divide o espago de modelo através de
fungdes discriminantes. Quando um novo modelo ¢ apresentado ao classificador a
fun¢do discriminante se encarrega em classifica-lo em uma ou outra classe. O
limite de decisdo entre classes no espago de amostra define a fungéo discriminante

f(x) da seguinte forma [BEALE & JACKSON, 1990];

S =2wex (5:27)

onde: X; = i-ésima componente do vetor de entrada
W; = i-ésima componente do vetor peso

A figura 5.9 mostra um exemplo de classificador linear:

Funcao discriminante
d1 d2
Classe 1 + +
Classe 2 + -
. - +
> X,
O classe 1 \ — ]

x classe 2

a) b)

Figura 5.9 - Exemplo de classificador linear. (a) duas fungdes discriminantes para
separar as duas classes. (b) resultado da classificagio através das fungdes

discriminantes.

No exemplo da figura 5.9(a) existem duas classes e para separi-las foram
necessarias duas fungdes discriminantes. A figura 5.9(b) mostra o resultado da
classificacdo com base na saida da fungdo discriminante.

- Classificador Bayesiano: A teoria de decisdo de Bayes ¢ uma aproximagio

estatistica fundamental para o problema de reconhecimento de padrdes. Esta aproximagio
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¢ baseada na suposicdo de que o problema de decisio seja colocado em termos
probabilisticos e que todos os valores de probabilidades relevantes sejam conhecidos
[DUDA & HART, 1973].

O problema de classificagdo ¢ formulado a partir de w; (i = 1, 2....n) classes, com a
probabilidade de ocorréncia (probabilidade a priori) dada por P(w,), onde 0<P(w))<I e
ZP(w) =1.

A probabilidade condicional de um modelo pertencer a classe w;, dado o fato do

modelo possuir os valores do vetor de caracteristicas x (probabilidade a posteriori), sera:

P(W;‘/x) — np(X/W/)'P(WI) _ p(X/w,).P(w,)

(5.28)
Y pxiw) L) PV

onde p(x/w;) € a fun¢do densidade probabilidade condicional do modelo ter os valores do
vetor de caracteristicas X, dado que 0 mesmo pertenga a classe w;.

Algumas vezes ¢ mais prudente um sistema de automagio que ndio decida sobre
todas as classes [RAUBER, 1997]. Isso significa que deve ser introduzida a opg¢do de

rejeicdo através de uma nova classe (wy).

— Regra de Bayes para o minimo erro: Define-se o erro de um dado vetor de
caracteristica x, se for decidido que o mesmo pertence a classe w;, embora a
probabilidade posterior de outra classe w; ser maior do que a probabilidade da classe wj.

A probabilidade do erro é dada por [DUDA & HART, 1973]:

P(erro/x)= P(w,/x) se for decidido que x pertence a classe w; (5.29)

Minimizar a probabilidade de erro para cada vetor de caracteristica x é equivalente a
escolher a classe que possui a maior probabilidade a posteriori de x [RAUBER, 1997].

Portanto, a decisdo de bayes para o minimo erro sem rejeicdo é dada por:

dx)=w, se P(w,/x)> P(w, /x) p/ todoj#i (5.30)

Para permitir a rejeicdo deve ser introduzido um “threshold” de rejeicdo. Por
simplicidade ¢ definido como uma constante para todas as classes A,. Neste caso, A, é o
minimo das probabilidades a posteriori que € necessirio para realizar a decisdo
[RAUBER, 1997]. Entdo, a regra de Bayes para o minimo erro com a opcdo de rejeigio

torna-se:
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dx)=w, se P(w,/x)> P(w; /x) p/ todo j #1i E P(wi/x) > A,

d(x)=w, caso contrario (5.31)

— Regra de Bayes para a maxima verossimilhanga: substituindo a equagéo 9.2 na
equacdo 9.1 € facil verificar que a regra de decisio n#o ¢ afetada pela divisdo do fator de

normalizacdo (p(x)). Portanto a regra de decisdo de Bayes pode ser reescrita como:

dx)=w, se p(x/w).P(w)> p(x/w,).P(w,) pl/ todoj=i
ou:

p(x/w) _ POw,)
p(x/w,)  P(w,)

dx)=w, se I(x)= p/ todoj#i (5.32)
onde /(x) ¢ chamado de razdo de verossimilhanca.

Quando as probabilidades a priori sdo iguais (P(w;)=P(w;)), ou quando ndio se tem
informagéo 1til sobre as probabilidades a priori, tem-se um caso particular em que a
decisdo ¢ realizada pelo maior valor das fung¢des densidades condicionais p(x/w;). Essa

decisdo € chamada de decisdo de Bayes para a maxima verossimilhanga:

dx)=w, se px/w)> p(x/w)) p/ todoj#i (5.33)

A representagdo do classificador Bayesiano € ilustrada na figura 5.10.

X1
7 I Decisdo

X, P(w,/x) MAX | — .
e - 1 I |

Selegao
x, O P(w, /x)
Vetor de Funcdes
Caracteristicas discriminantes

Figura 5.10 — Classificador Bayesiano.
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METODOS PARA RECONHECIMENTO DE PADROES

Existem diversos métodos utilizados para a realizagio da tarefa de reconhecimento

de Padrdes. Os mais utilizados sdo: métodos estatisticos, métodos utilizando Redes Neurais,

método K-Vizinhos Mais Proximos (KNN), método utilizando logica Fuzzy e métodos

utilizando algoritmos genéticos.

Métodos estatisticos: no método de Reconhecimento Estatistico de Padrdes,
utilizam teoremas como o de Bayes para o calculo da probabilidade das classes de
objetos, assumindo conhecimento prévio da distribui¢iio das variaveis utilizadas na
classificacdo [MATERS, 1995]. Como exemplo deste método, tomemos um
problema pritico envolvendo um certo nimero de classes, conhecendo-se as
fungdes de densidade de probabilidade associada a cada classe, utiliza-se a regra de
probabilidade condicional de Bayes para estimar a classe de cada padrio.

Dado conjunto de caracteristicas (A = aj, a,, . . . . , a, ) como sendo um conjunto
das medidas da instincia cuja classe se deseja determinar, a probabilidade
condicional P(Cy/A) fornece uma visdo do quanto as medidas estdo relacionadas
ao0s valores padrdo para a classe determinada. A decisdo por uma determinada
classe serd feita através de comparagdes destas probabilidades para cada classe,
sendo o maior valor tomado como resultante.

A probabilidade condicional é dada por:

P(4/C).P(C,)

PCI/A =
et 2. P(4/C).P(C,)

(5.34)

K-Vizinhos mais préximes (KNN): utiliza o conceito de relagdo de distincia entre
um modelo desconhecido e a dos padrdes previamente aprendidos (conhecidos).
Diversas abordagens podem se utilizadas para obter a distancia entre atributos do
objeto e dos padrdes armazenados, entre elas podemos citar as distancias Hamming,

Euclidiana, City-Block e quadrada.

Redes Neurais: as redes neurais vem sendo utilizadas no reconhecimento de padrdes
através de varios tipos de arquiteturas. Essas redes sdo utilizadas como base para o
desenvolvimento adaptativo dos coeficientes das fungdes de decisio através de

apresentagdes sucessivas de padrdes de treinamento.

Redes Neuro-Fuzzy (Logica Fuzzy): possui um conceito muito atrativo pois fornece

uma estrutura flexivel para representar conceitos vagos e pouco definidos,
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representando e numericamente manipulando regras lingiiisticas de maneira natural.
Neste conceito, o reconhecimento de padrdes € realizado a partir do conhecimento
das fontes de informagdo (atributos, informagéo contextual, etc.) e um medida fuzzy
¢ gerada para cada classe de padrdo, usando uma medida subjetivamente gerada ou
estimada dos dados de treinamento ou de valores de todos os subconjuntos das fontes
de informagdo. Esta geragdo de medidas ¢ a fase de treinamento para a abordagem
JSuzzy. Dado um padrio a ser classificado, uma fung#o evidéncia hi(x;) € avaliada para
cada fonte de informagio x; e cada classe w; . As fungBes h; sdo entdio integradas em
relagdo a suas correspondentes medidas fuzzy de classe, resultando em um valor
confidéncia para cada classe. Estes valores confidéncia sio usados para uma tomada
de decisdo final de classificagdo, ou seja, designar o padrio a classe com a maior
confidéncia.

As redes neuro-fuzzy podem ser divididas em dois grupos [LIN & CUNNINGHAM
111, 1995], onde no primeiro grupo o raciocinio fuzzy usa pesos fuzzy nas conexoes
dos nos e no segundo os dados sio fuzificados na primeira ou segunda camada, mas

os pesos da rede néo sdo fuzzy, sendo este o grupo mais utilizado na pratica.

- Algoritmos Genéticos: este conceito busca, como em redes neurais, simular um
processo bioldgico natural, utilizando-se de dois conceitos bésicos: representagio de
solugBes possiveis em strings de digitos binarios (conceito de codificagdo) e a
utilizagdo de um algoritmo para avaliar a solugdo (conceito de avaliagdo). Em uma
analogia bioldgica, os strings sdo cromossomos e cada digito bindrio é um gene,
sendo também utilizados com outros conceitos do tipo crossover e mutagio. A
descri¢do e utilizagio de tais conceitos, em conjunto com redes neurais, &

apresentado por MARTINS [MARTINS, 1994], para reconhecimento de padrdes.

5.4 - REDES NEURAIS

5.4.1 — Introducio

O interesse em redes neurais data do inicio dos anos 40, publicado por McCullloch & Pitts em
1943 [GONZALES &WOODS,1992], despertando interesse até os dias de hoje. Procura-se
entender como que o cérebro constituido por uma rede de neurdnios massivamente paralela, estes
disparando em velocidades na ordem de milisegundos (comparadas com velocidades de
nanosegundos para componentes eletrénicos disponiveis comercialmente), possam apresentar uma

performance com velocidades incriveis de realizago de tarefas como aquisicdo, armazenamento,
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representacdo, recuperagio e andlise de dados sensoriais muito complexos. Isto leva-nos a verificar
que o  cérebro humano € superior a0 computador em varias tarefas, como por exemplo, visdo e
reconhecimento de voz.

Os computadores sio melhores em tarefas seqiienciais como aritmética (soma,
multiplicagdo,...) e busca em banco de dados. Isso se deve ao fato de os computadores sdo
maquinas seriais de alta velocidade, enquanto que o cérebro possui uma velocidade de
processamento baixa, mas sendo altamente paralelo.

O cérebro humano apresenta vérias caracteristicas que sio desejaveis a um sistema
artificial [HERTZ et al, 1993]:

. E robusto e tolerante a falha. Células nervosas morrem diariamente sem afetar seu
desempenho significativamente.

.E flexivel. Ajusta-se facilmente a um novo ambiente pela "aprendizagem".

. Trabalha com informagdes nebulosas, probabilisticas, ruidosas ou inconsistentes.

. E altamente paralelo.

- E pequeno, compacto e dissipa pouca energia.

Em funcdo dessas caracteristicas apresentadas pelo cérebro humano, motivaram-se

pesquisas em sistemas, conhecidos como redes neurais.

5.4.2 - Neuronio

5.4.2.1 - Neurénio humano: o cérebro humano possui algo da ordem de 100 bilhdes de

neur6nios, organizados em uma rede complexa em que cada individuo pode ser conectado a
diversos milhares de outros neurénios [GONZALEZ & WOODS, 1992]. Na figura 5.11 pode ser

visto a imagem de um neurdnio.

nicleo axénio

corpo celular
(soma)

sinigfe

dendritos

Figura 5.11 - Neurénio.
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e o .
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Os neurdnios sdo delimitados por uma membrana celular e sdo constituidos basicamente de
um corpo celular ou soma, um filamento alongado denominado ax6nio e dendritos.

A transmissdo dos sinais entre células neurais ¢ um processo eletroquimico. Os  neurdnios
em geral apresentam apenas um inico ax6nio, que possui a fungfo basica de transmissio do sinal
resultante do processamento de informagdes recebidas pelos dendritos, através de pulsos elétricos.
O efeito de tais sinais ¢ aumentar (caso o sinal for excitatério) ou diminuir (caso o sinal for de
inibigdo) o potencial elétrico no corpo celular. Se esse potencial atingir um limiar, um pulso
(potencial de agfo) ¢ enviado pelo axonio as outras células através da arborizagdio do axénio. Os
dendritos sio prolongamentos que constituem a parte receptiva dos neurdnios, onde o seu forma de
distribuigdo ramificada tem a finalidade de se ter uma ampla 4rea para a recepgio dos sinais. A
transmissdo do sinal entre os axonios e dendritos ocorre em estruturas de contato denominada
sinapse. Embora as sinapses freqiientemente ocorram entre axonios e dendritos (axodentriticas),
elas podem ocorrer também entre axdnios e a soma (axossomaticas), € em casos mais raros entre:
ax6nio-axonio (axoaxoénicas), dendrito-dentrito {(dendrodentriticas), dendrito-soma
(dendrossomaticas), soma-soma (somatossomaticas), soma-dendrito (somatodendriticas) e soma-
ax06nio (somatoaxdnicas) [MACHADO, 1993].

Como o cérebro possui bithdes de neurdnios conectados, cada célula contribui com um
pedago muito pequeno da informagdio. Portanto, a morte de algumas células ndo afeta o
desempenho do cérebro significativamente. Além disso, o cérebro possui um auto-aprendizado

dindmico, isso faz com que a morte de algumas células sejam compensada por outras.

5.4.2.2 - N euronio artificial: atualmente existem varios modelos matematicos de

neurdnios artificiais, os estudos foram iniciados pelo neurofisiologista McCulloch e pelo
matematico Walter Pitts no ano de 1943 [McCULLOCH & PITTS, 1943]. Eles realizaram um
trabalho que fazia uma analogia entre células vivas € o processo eletronico, simulando o
comportamento do neurénio natural, onde o neurénio possuia apenas uma saida, que era uma
fungdo de entrada (threshold) da soma do valor de suas diversas entradas (Figura 5.12),
utilizando uma fungdo de ativagdo threshold unipolar, estado de ativagdo binério e fungdo de

saida.
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Figura 5.12 - Modelo de Neurénio artificial de McCulloc & Pitts

A estrutura basica de um neurdnio artificial pode ser definida em termos de seu estado
de ativacdo, fungdo de ativagdo, fungiio de saida e suas conexdes. A diferenga basica entre os
diversos modelos de neurénios, concentra-se no tipo de entrada (binéria ou continua), tipo de
saida, fungfio de ativagdo e representagdo dos pesos das conexdes.

Em um neur6nio, o seu estado de ativagdo pode assumir valores bindrios (1 para ativo e
0 para inativo), bipolares (-1 e 1) ou valores reais. Encontramos uma grande variedade de

fungdes de ativagdo ou de transferéncia e apresentamos a seguir as fungdes mais utilizadas:
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+1 +1
0 > 0 2
-1 -1

Hard Limit sem bias Hard Limit com bias

+1 » B +b /
v
0 > b |0 =
1 o -b
Linear sem bias Linear com bias
1 B +1
0 > 0 >
Sigmoid sem bias Sigmoid com bias

Figura 5.13 - Fungdes de ativagéo ou de transferéncia.

Um modelo de neurdnio artificial tem a fungio basica de somar as entradas, que chegam
através dos dendritos ou pelo corpo celular, e ativar uma saida caso essas entradas ultrapassem um
certo limiar ("threshold").

A fungdo de ativagdo ¢ calculada a partir de um somatério envolvendo os estimulos de
entrada de um neurSnio e a intensidade das sinapses associadas a cada uma destas entradas,
gerando um estado de ativagfo. Os estimulos de entrada de um neurdnio sio representados através

de um vetor de entrada X = (x , x,, ..., Xp ), € a intensidade da sinapse através de um vetor de pesos
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W= (Wi, W, .., Wwp). Os estimulos de entradas do neurdnio sdo ponderados pelo vetor de pesos
através da equagdo 5.35.

A saida do neurdnio, que pode ser ativada ou ndo dependendo da soma das entradas atingir
ou ndo um limiar.

As entradas do sinal sdo multiplicadas pelos pesos. A saida é uma fun¢do Hard Limit da

soma das entradas, onde w; sdo os pesos e Y € um threshold (limiar).

Pesos

Saida

O - ~3m

Figura 5.14 — Modelo basico do neurdnio.

y=ful D wix,-0] (5.35)
i1

onde: y -saida
Wi - peso da i-ésima entrada
Xi - i-ésima entrada
0 - threshold. E o limiar de comparacio
th — funco Hard Limit: = 1 se x >0

= ( caso contrario.

A figura 5.15 mostra a fungdo Hard Limit.

A
1

Figura 5.15 — Fung¢do Hard Limit
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Fazendo 0 = -wxq, a equagio 9.1 pode ser rescrita da seguinte forma:

y = f 0D wixi] (5.36)
i=0

O modelo de neur6nio apresentado acima foi proposto por McCulloch e Pitts em 1943, ¢ em

1962, Frank Rosenblatt deu o nome de "perceptron” a este modelo de neurénio.

- Aprendizagem : Neste modelo mais simples de perceptron no resultado temos

dois niveis de saida. Se for obtida uma saida incorreta, procura-se reduzir as chances dessa saida

ocorrer novamente. Se a saida for correta, nada se deve fazer.

O seguinte algoritmo para aprendizagem do perceptron:

1. Inicializar pesos e threshold aleatoriamente, fazendo wy=0 e
Xo= 1.
2. Apresentar as entradas e a saida desejada.

3. Calcular a saida por:
y = ful 2 wix]
i-0

4. Adaptar pesos:
se correto wi(t+1) = wi(t), va para o passo 6
se saida 0 e deveria ser 1 wi(t+1) = wi(t) + nxi(t)
se saida 1 e deveria ser 0 wi(t+1) = wi(t) - nxi(t)
5. Voltar ao passo 3.
6. Fim.

O 1 do passo 4 ¢ uma taxa de adaptagio que diminui a mudanga dos pesos para que a rede
ndo ultrapasse a solugdo desejada. O 1 é um valor inteiro positivo entre O e 1.
Com o perceptron podemos resolver varios problemas, porém este modelo ¢ limitado
quando o problema € linearmente inseparavel, como no caso do OU-exclusivo. Na operagdo do
OU-exclusivo néo ha maneira de separar os resultados "1" dos resultados "0" através de uma linha

no espago bi-dimensional, conforme pode ser visto na figura 5.16 abaixo.
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Figura 5.16 - Problema do ou-exclusivo.

5.4.3 -C(lassificacio das redes neurais

Por causa de diferencas entre algumas ou as vezes todas as entidades envolvidas na
construgdo de uma rede neural, diferentes estruturas de redes neurais tém sido desenvolvidas por
pesquisadores, existindo véarios modelos de estruturas de redes em uso. Porém, esses modelos
podem ser classificados por alguns elementos basicos proprios das redes. Esses elementos sdo:
operagdo das unidades de processamento (“perceptron”), topologia das redes, relagio entre a

entrada e saida da rede e o algoritmo de aprendizagem.

5.4.3.1 - Operacio das unidades de processamento

Podemos classificar o neur6nio quanto a natureza de seus sinais e sua fun¢io de
transferéncia. A natureza dos sinais de entrada nos “perceptron” podem ser discretas {0,1} ou {-1,
0, 1} ou podem ser continuas, assumindo valores nos intervalos [0, 1] ou [-1, +1] [GALLANT,
1994].

O tipo do modelo € dependente do tipo de ndo linearidade (fungdo de ativagio) incorporada
na camada escondida [BROWN & HARRIS, 1994]. Diferentes fungdes de ativagio podem ser
implementadas: fungéo sigmoidal (em redes de “backpropagation™), fungdes trigonométricas (em
redes de “links” funcionais-FLN), fungdes gaussianas (em redes de bases radiais-RBF) e funges

polinomiais (em rede de memoria associativa-AMN).
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5.4.3.2 - Topologia das redes

Quanto a topologia as redes sdo classificadas pela forma na qual as unidades basicas estdo
arranjadas. As estruturas podem ser classificadas nos tipos direto e recorrente [JANG & SUN,
1995].

Estrutura direta: a estrutura direta ¢ um conjunto de unidades de processamento
dispostos em camadas que se interconectam da saida de uma unidade a entrada de outra na camada
subsequente. Ndo ha ligagdes ciclicas e nem retroalimentagio (Figura 5.17(a)).

. Estrutura recorrente: esta estrutura apresenta retroalimentaco da saida de um neurénio
para outra unidade em camadas predecessoras ou possuem nos ciclicos (Figura 5.17(b)). Como
exemplo desta estrutura podemos citar a rede de Hopfield.

Segundo alguns autores, existem duas outras estruturas consideradas como casos
particulares da estrutura direta. Uma ¢ a estrutura em treli¢a, que € composta de uma camada de
elementos de entrada que tem o papel de passar informagdes para a camada de processamento da
rede (Figura 5.17(c)). A outra estrutura é a pirimide, na qual as unidades vio diminuindo da

primeira a Gltima camada, que possui apenas um neurénio (fig.5.17(d)).

8

<@ 2 In<@ 2 in<@: =

c} d}

Figura 5.17 - Estruturas de redes neurais. (a) direta, (b) recorrente,

(c) treliga e (d) pirdmide.
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5.4.3.3 - Relacio entre entrada e saida de dados

Em relagiio entre a entrada e saida dos dados de uma rede neural, estas podem ser
classificadas como: redes autoassociativas e redes hetero-associativas.
Redes autoassociativas: reconstroem a versdo original de sinais de entrada corrompidos
ou ruidosos [BROWN & HARRIS, 1994]. Como exemplo temos a rede Hopfield.
Redes hetero-associativas: estas redes mapeam as entradas em uma representagio
alternativa, constituindo-se a maioria das classes de redes que tratam do problema de

classificagdo e tarefas de aproximagio funcional [BROWN & HARRIS, 1994].

5.4.3.4 -Algoritmo de aprendizagem

Uma das caracteristicas mais importantes de uma rede neural é a sua habilidade de
aprender a partir de seu ambiente e melhorar o seu desempenho. Esta habilidade ocorre através de
um processo iterativo de ajustes aplicados aos pesos sinapticos e thresholds, até que a informagéo
do ambiente seja aprendida.

Os ajustes interativos dos pesos e thresholds sdo realizados através de um algoritmo de
aprendizagem seguindo algum paradigma de aprendizado. A forma interativa pela qual a rede
neuraj se relaciona com o ambiente constitui os trés paradigmas de aprendizado conhecidos, que
sdo:

Aprendizado supervisionado: os pesos sdo ajustados baseando-se no erro entre a
resposta desejada e a resposta obtida, como orientador ou supervisor do ajuste de peso.
Temos como exemplo as redes MLP (perceptron miltiplas camadas) com algoritmo
backpropagation, que utilizam esta forma de aprendizado.

. Aprendizado ndo supervisionado: neste caso, o processo de aprendizagem da rede
desenvolve suas proprias representagdes de acordo com algum critério de similaridade
definido. Este treinamento s6 ¢ aplicado nos casos em que ndo se tém informagdes das
classes. Lin [LIN & LU, 1995] comenta que a desvantagem deste aprendizado ndo
supervisionado € sua ineficiéncia. A rede da teoria de ressonincia adaptativa (ART) e
Hopfield séo exemplos que fazem uso deste aprendizado.

. Aprendizado por reforgo: este aprendizado ¢ utilizado quando as informagdes de saida
ndo estdo disponiveis, isto €, a resposta é avaliada em termos de certo ou errado. A rede
neural recebe um sinal de “feedback” de seu ambiente, sendo este sinal apenas avaliativo e
ndo instrutivo. E um método de tentativa e erro. A rede niio sabe, por exemplo, porque uma
saida € errada e entdo tenta diferentes respostas até atingir a resposta certa [HERTZ et al,

1993]. O aprendizado por reforgo é considerado, por alguns autores, como um tipo proprio
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de aprendizado [LIN & LU, 1995]; outros o consideram um caso especial de aprendizado
supervisionado [HERTZ et al, 1993].

5.4.3.5 -Taxonomia das redes neurais

Na tabela 5.1 abaixo, termos uma classifica¢do das redes neurais mais utilizadas:

Estrutura Aprendizagem

Redes

Direta Supervisionado

Adaline/Madaline (fg.limiar)

MLP com “Backpropagation” (f¢.sigmoidal)
FLN - (f¢. Trigonométrica).

RBF - (f¢. Gaussiana)

AMN - (f¢. Polinomial)

LVQ

“counterpropagation”

Nio

Supervisionado

matriz de aprendizagem
Kohonen

memdria associativa

Supervisionado

Recorren-

Cauchy “machine”

s

Boltzamn “machine’

“Brain-state-in-a-box”

te

Nio

Supervisionado

Hopfield

ART

BAM

“Additive Grossberg” (AG)

nnde:

MLP — perceptron miultiplas camadas.
FLN - redes de “links” funcionais.
RBF - redes de fungio de base radial.

AMN - rede de memoria associativa.

LQV - Aprendizagem do vetor de quantizagdo.

Tabela 5.1 - Taxonomia de redes neurais
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As redes de “counterpropagation” séo consideradas como hibridas uma vez que combinam
o treinamento supervisionado com o ndo supervisionado. A idéia geral é haver uma camada que
aprende de uma forma ndo supervisionada, seguida de uma (ou mais) camadas que sdo treinadas

pelo algoritmo de “backpropagation” [HERTZ et al, 1993].

5.4.3.6 - Escolha do modelo de rede neural

A escolha de uma rede de neural deve ser feita por aquela que apresente as caracteristicas
mais adequadas e apropriadas para a aplicagdo a ser realizada. Devemos também levar em
consideragio os seguintes pontos:

. Tempo de classificagfio: considerado como uma das caracteristicas importantes na escolha
do modelo. Verifica-se, por exemplo, que as redes diretas sdo muito mais rapidas que as redes
recorrentes, pois estas dependem de uma realimentagdio dos nés posteriores gastando mais tempo
para atingir o seu estado estavel.

. Treinamento: se existirem modelos de pares de entrada-saida para treinamento, 0 mesmo
deve ser supervisionado, uma vez que o treinamento ndo supervisionado pode ser ineficiente [LIN
& LU, 1995].

Podemos levar em consideragdo outras caracteristicas, nio menos importantes para a
escolha de um modelo, como por exemplo: o tempo de treinamento da rede, a capacidade de
armazenamento, requerimento de memoria, facilidade de implementagio em “hardware”, facilidade
de programagio em computadores seriais ¢ paralelos e facilidade de se adaptar a mudangas do

ambiente.

5.4.3.7 — Perceptron Miiltiplas Camadas

O estudo do perceptron serviu de base para o desenvolvimento das redes multi-camadas,
cuja estrutura baseia-se no conceito inicial de perceptron, possibilitando assim, resolver problemas
mais complexos.

A rede perceptron miiltiplas camadas apresenta geralmente a camada de entrada, a camada
de saida e a camada escondida ou varias camadas escondidas entre as camadas de entrada e saida.

A figura 5.18 mostra o modelo de um perceptron miltiplas camadas.
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Figura 5.18 - Perceptron miltiplas camadas

A fungdo hard limit, usada no perceptron simples, é substituida por uma fungio sigmoidal
nas unidades de perceptron da rede. Isso se faz necessario porque a fungfo hard limit remove
informagdes da saida de uma unidade para a entrada da outra, tornando mais dificil o ajuste dos
pesos da rede. A figura 5.19 mostra a fungéo sigmoidal. Essa fun¢o possui infinitos valores entre 0
e 1, portanto, qualquer variagdo nos pesos modifica a saida da fungfio, o que ndo ocorre com uma
fungfo Aard limit.

A fungdo sigmoidal é uma das mais eficientes [MASTERS, 1994]. E uma fungio real,
limitada, diferenciavel e possui sempre derivada positiva. Como na fase de aprendizagem, as redes
necessitam das derivadas de suas fungdes de ativagio; assim fica claro o porqué da escolha das
redes de “backpropagation” pela maioria dos pesquisadores [MASTERS, 1994]. A forma da
fungdio de ativagdo provoca profundo efeito na sua velocidade de aprendizagem, mas ndo na
capacidade da rede [MASTERS, 1994].
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Figura 5.19 — Fungio sigmoidal

5.4.3.8 - Aprendizado

O aprendizado tem como objetivo achar o ponto no qual a fungdo erro ou fungio energia
sejam minimas (Figura 5.20).

Pode ocorrer que em um aprendizado a rede neural encontre o ponto C da figura 9.20 como
a solugdo estavel do problema, ao invés do ponto B. Isto ocorre se for considerado grande o valor
do termo de ganho 1, que leva a rede a dar largos passos, e consequentemente, passando o ponto C

como solugdo dtima.

funcéo
energia

A

—
t

Figura 5.20 — Fung&o de energia de uma rede neural
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Quando isto ocorrer devemos reduzir o termo de ganho 1 e aumentar a quantidade de
unidades na camada escondida, levando & fungdo de energia ter menos pontos de minimos [BEALE
AND JACKSON, 1990], ou adicionar o termo de momento, que provocara uma convergéncia mais

rapida da rede.
Wpilt + D) =W, +108,0p+a(wi) -wt - 1) (5.38)

onde a - fator de momento (de 0 a 1).

Uma vez encontrado a melhor inclinagdo, a convergéncia se torna mais lenta.

5.4.4 - RECONHECIMENTO DE PADROES USANDO REDES
NEURAIS

Diversos modelos de redes neurais tém sido utilizados para o reconhecimento de padrdes.
Porém, o objetivo principal € reconhecer um objeto, levando em consideragio o conceito de
“Invariincia Geométrica”, que leva ao reconhecimento de padrdes invariantes & transformagdo de
escala, rotacdo e translagdo do padrio de entrada apresentado & rede. Na utilizagdo deste conceito,
encontramos diversas abordagens, as quais podem ser classificadas em quatro categorias principais,
que sdo: Normalizagdo de Padrdes, Invaridncia pela Estrutura da Rede, Invaridncia pelo

Treinamento, e Utiliza¢do de Atributos Invariantes.

54.41 —NORMALIZACAO DE PADROES

Neste conceito, os padrdes sio apresentados de uma forma padrdo ao classificador. Logo, o
padrdo de entrada deve ser transformado, de forma que sua posi¢do, orientagdo e tamanho sejam
representados sempre de mesma forma ao classificador.

Esquematicamente, podemos visualizar a implementagio desta abordagem (Figura 5.21),

verificando que ela ocorre através de um estagio de pré-processamento.
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PRE-PROCESSADOR

Estéagio de Estagio de Estagio de
‘ﬁ Invariancia :> Invariancia a j Invariancia a
Translacional Escala Rotacéo

Imagem
Original

Classificador

Decisao

Figura 5.21 - RNA utilizando Normalizagio de Padres para
Reconhecimento de padrdes.
Uma das técnicas de obtengdo de invaridncia através deste conceito é com a utilizagio da

transformada de Fourier, que normaliza o padrido em relagdo a posigao.

5.4.4.2 - INVARIANCIA PELO TREINAMENTO

Na utilizagdo desta técnica ¢ apresentado em seqiiéncia a rede neural, diversas vistas
transformadas do padrdo a ser reconhecido (Figura 5.22). O objetivo de se incluir vistas
transformadas no conjunto de treinamento é para que as camadas intermedidrias ou internas

venham a extrair as caracteristicas invariantes necessarias a generalizagdo das mesmas pela rede.

AU T VAN

°, Padrao
_ ' Rede Neural Transformado
Diversas Vistas Aprendido
Transformadas
do Padrao

Figura 5.22 - RNA com utilizag@o de Invariancia pelo treinamento

para o reconhecimento de padres.
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Para a realizagéo deste processo € necessario um grande conjunto de treinamento, uma boa
capacidade de generalizagdo do modelo de rede neural utilizado, mas, o namero de classes ndo
deve ser muito grande. Logo, verificamos que o tempo de treinamento sera proporcional ao
tamanho do conjunto de treinamento, que deve envolver diversas caracteristicas de cada padrio a
ser reconhecido [TRUXEL et al, 1988][RUMELHART et al, 1986][ZHANG et al, 1991].

Encontramos implementac3es desta abordagem utilizando redes baseadas em backpropagation.

5.4.4.3 - UTILIZACAO DE ATRIBUTOS INVARIANTES

No uso desta abordagem, apds a extragdo de atributos invariantes, uma rede neural
classificadora faz a determinag3o de classes dos objetos apresentados ao sistema (Figura 5.23).

Os atributos sdo propriedades mensuraveis dos objetos presentes na imagem e a
representagdo de padrdes através de atributos invariantes as transformagdes geométricas é um
método de implementagdo do reconhecimento de padrdes. Estes atributos podem ser globais (area,
perimetro, momentos), locais (segmentos de reta, vértices) ou relacionais (regides de objeto,
distancia), onde a escolha destes atributos pode vir a determinar o desempenho do sistema de

reconhecimento de padrdes [CHIN & DYER, 1986].

1
Estragao A
o :> de
Atributos [ 5
o Invariantes B
B
Rede Neural Padrio
Padrio Reconhecido

Figura 5.23 - RNA utilizando a abordagem e Atributos Invariantes

para reconhecimento de padrdes.

A escolha dos tipos de atributos a serem utilizados depende dos tipos de objetos ou padrdes a
serem reconhecidos. Idealmente um atributo invariante deveria apresentar um valor constante,
independente do grau de transformagdo sofrido pela imagem do objeto. No entanto, na pratica,
diversas fontes de incerteza sdo acrescentadas ao modelo ideal, resultando, em uma variedade de

valores medidos.
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Encontramos diversos modelos de implementagio de redes neurais utilizando-se de
atributos invariantes para reconhecimentos de padrdes, entre as quais podemos citar como as mais
utilizadas as arquiteturas Perceptron Multilayer e Radial Basis Function [CHTIOUI et al,
1996][VASCONCELOS,  1995][BORGES et al, 1994][MITZIAS & MERTZIOS,
1994][VARELLA et al, 1994][WANG 7 COHEN, 1994][YAN & WU, 1994][ANAND et al,
1993][HWANG & TSENG, 1993][LEJEUNE & SHENG, 1993][GUPTA et al, 1989]. Citamos
também o uso de redes neurais do tipo counterprogation [STEMMER, 1994], GSN[CARVALHO,
1995], Redes Neurais Constraint Satisfaction [TSAO et al, 1993], Redes neurais recorrentes —
Recurrent Neural Network [WAARD, 1994], etc.

5.4.4.4 - INVARIANCIA PELA ESTRUTURA DA REDE

O reconhecimento de objetos, independente de sua posigdo no campo de entrada, ou sua
rotagdo no plano, vem a atender o objetivo de invaridncia com relagdo a sua posi¢do, escala e
rotagio. Varias técnicas vém sendo utilizadas para obtengio deste objetivo, utilizando a abordagem
de inser¢do - no modelo da rede - de caracteristicas que forgam o modelo de rede neural a
classificar vistas transformadas do objeto como sendo da mesma classe. Encontramos esta
implementagdio em Redes Neurais de Alta Ordem (Higher-Order-Neural networks — HONN)
[KOWALCZYK & FERRA, 1994][SPIRKOVSKA & REID, 1990][REID et al, 1989][GILES et
al, 1988], redes Neocognitron [FUKUSHIMA, 1989; 1985 ¢ 1983], entre outras.

Nestas aplicacdes, as relagdes conhecidas sdo exploradas e as invariancias desejadas sdo
construidas diretamente na arquitetura da rede. Desta forma a arquitetura da rede é construida de
acordo com os conhecimentos de dominio, obtendo-se uma rede que é pré-treinada, dispensando a
fase de treinamento referente a invaridncia de transformag@o. Assim para cada novo conjunto de
objetos treinados, a rede necessita somente aprender a distinguir entre os objetos treinados, nio
necessitando generalizar o conceito embutido nas invaridncias. Desta forma, o tempo de
treinamento € reduzido significativamente e estas redes necessitam ser treinadas em somente uma
vista de cada objeto. A acuracidade de 100% no reconhecimento é garantida para imagens livres de

ruido caracterizadas pelas transformages embutidas [SPIRKOVSKA & REIS, 1993].
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CAPITULO 6

6 SISTEMA DE VISAO COMPUTACIONAL RAPIDA
UTILIZANDO REDE NEURAL IMPLEMENTADA EM
PROCESSAMENTO PARALELO

6.1 - INTRODUCAO

O sistema de Visdo Inteligente de Alto Desempenho foi desenvolvido, para atender as
caracteristicas de invarifncia geométrica ao tratar com as imagens de pecas transladadas,
escalonadas e rotacionadas em relagdo a posigio original, integrando hardware e software, obtendo
Processamento em Tempo Real, utilizou processamento paralelo a nivel de hardware e software.

Para atender os objetivos propostos, o sistema foi implementado, utilizando:

- Um Multicomputador Paralelo (SPP3).
- Uma camera CCD.
- Um sistema de iluminagio.

- Uma placa de captura de imagem.

6.2 - IMPLEMENTACAO DO SISTEMA DE VISAO

O sistema desenvolvido para Visdo Artificial Inteligente de Alto Desempenho é constituido

pelos seguintes médulos:

- Aquisi¢go da Imagem.

- Pré-processamento.

- Extragfo de Caracteristicas.
- Reconhecimento.

- Aplicag3o.
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6.2.1 - AQUISICAO DA IMAGEM

6.2.1.1 - ILUMINACAO

Em um sistema de visdo de méquina, a iluminagio adequada € a que vai nos permitir
obter uma imagem com qualidade de um objeto ou cena. A imagem, como sera descrita nos
topicos seguintes, é formada por pixels. A intensidade de cada pixel é a produzida por duas
componentes, a iluminagio e a refletdncia. A iluminagfo é a soma das fontes de luz presentes no
objeto, e a refletdncia ¢ a intensidade de luz refletida do objeto.

Entdo, uma imagem depende, incontestavelmente, da agfio da luz ou do sistema de
iluminagfo. Para que se possa ver uma cena ou objeto, é necessario que raios luminosos
provenientes de uma fonte de luz incidam sobre ele e sejam refletidos a caAmera (ou sensores),
tornando a cena ou o objeto uma fonte de luz.

A escoltha de um método de iluminagio de uma cena ou objeto sera determinada pela
natureza dos objetos escolhidos, e pelo efeito desejado. Uma composicéo brilhante e repleta de
detalhes delicados, por exemplo, necessita de uma iluminagio frontal suave, capaz de evitar a
formagdo de reflexos indesejaveis; por outro lado, objetos opacos com formas e texturas
interessantes exigiriam uma luz mais dirigida, a fim de destacar estas qualidades.

Para se obter uma boa técnica de iluminacfo, é necesséria a realizacdo de varios testes,
obedecendo aos seguintes critérios:

Primeiro, deve-se deslocar as luzes de modo a descobrir como suas diferentes posicdes
alteram a aparéncia do objeto ou cena. N#o se deve acender, de inicio, todas as luzes, e estas ndo
devem ser escolhidas e colocadas ao acaso. Inicialmente, deve-se ligar a luz principal. Depois
disso, coloca-se as luzes de efeito, necessarias para elevar a tonalidade de algum detalhe
importante e, por Gltimo, a luz de fundo.

Para se melhorar a iluminagdo, pode-se utilizar um ou mais refletores, os quais podem
ser constituidos por qualquer superficie branca, desde uma folha de papel até uma tela para
projegdo de slides. Um refletor prético ¢ feito de uma placa de fibra, tipo Eucatex ou Duratex,
pintada de branco, branco-mate ou prata. O efeito de tal refletor pode ser bastante surpreendente
se colocado bem perto do objeto e do lado oposto a luz principal, o qual pode aliviar
consideravelmente as sombras e até eliminar a necessidade de uma luz auxiliar. Logo, ao invés
de direcionarmos uma fonte de luz diretamente para a cena ou objeto, podemos refleti-la numa
superficie, para obtermos uma luz mais difusa e suave, utilizando-se de um refletor tipo guarda
chuva, um refletor plano ou wuma caixa de luz com tela suavizadora de material
semitransparente, para suavizar a luz e distribui-la de forma homogénea sobre toda a 4rea.

Para direcionar a luz utilizamos projetores e espelhos. Os projetores possuem uma

grande lampada opalescente para espalhar e difundir a luz. Quanto mais largo o refletor
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(floodlight), menos intensa a luz e mais suaves as sombras. Também pode-se trabalhar em
refletores menores produzindo uma luz mais dura (spotlight). Também pode ser utilizados
refletores que refletem a sua propria luz, os quais proporcionam sombras mais suaves.
Utilizando-se de ldmpadas halogénas, de tungsténio é possivel obter uma iluminaggo eficiente
com um equilibrio de cor constante, quando utilizada em projetores de luz difusa para dar um
efeito contrastado e direcional.

Um pequeno espelho pode, as vezes, substituir o dispendioso spotlight (luz direcional,

luz dura), capturando uma parte da luz principal e redirigindo-a de acordo com as necessidades.

Em um sistema de iluminag@io pode-se constatar que:

- Uma luz dura e frontal € capaz de dar uma idéia das formas planas dos objetos.

- A luz fortemente dirigida, suavizada por uma tela, evidencia a forma espacial e
textura.

- A colocagdo de um refletor do outro lado dos objetos atenua as sombras
densas, fortalecendo a forma espacial.

- A utilizagdo de um espelho no lugar de um refletor obtém-se uma iluminagfo mais
dirigida como se fosse um spotlight em miniatura.

- Quando os objetos sdo iluminados diretamente por trds, com uma tela, tanto
a forma espacial quanto a textura sdo evidenciadas.

- Combinando-se o uso daluz refletida com a direta, obtemos uma evidéncia

da forma espacial e, assim, introduzimos a profundidade.

Um caso especial € a iluminagdo de superficies refletoras em excesso, como a prata, o
latdio, o cromo, o aluminio e ago polido, etc.

As superficies brilhantes dos objetos metélicos muito polidos acentuam as altas luzes e
adquirem reflexos. Para evitar de forma eficaz este problema, devemos utilizar uma cipula de
papel ou tecido, translicida e, se possivel, sem costuras, colocada de forma a circundar por
completo o objeto. A clipula apresenta duas finalidades basicas: atua como superficie refletora
para produzir uma iluminagdo suave, destinada a evitar um excesso de altas luzes, ¢ impede
também que o objeto apresente reflexos de outros, situados nas proximidades.

Quando o objeto se compde principalmente de superficies planas, as vezes ¢
dispensado o uso da cilipula e ¢ colocado apenas refletores em dngulos em relagfo as superficies
para rebater a luz contra elas.

Quanto ao posicionamento das fontes de luz, temos os seguintes tipos de iluminag#o:

- luminagdo lateral: uma fonte luminosa a noventa graus sobre um objeto
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proporcionard um contraste entre o lado iluminado e o nfo iluminado.

- Iluminagdo vertical: colocando uma luz diretamente sobre o objeto, teremos
pouca sensacdo de profundidade, pois a iluminagdo vertical destréi o
volume.

- Huminag8o obliqua: com fonte colocada a um 4ngulo de aproximadamente
quarenta e cinco graus serd obtida uma idéia de volume do objeto, e
quanto suave revela a sua textura.

- Numinagéo de fundo: ¢ utilizada para realgar o contorno do objeto.

- lluminagdo de efeito: é quando se coloca uma fonte de luz mais afastada que a

fonte de luz principal para iluminar as areas de penumbra.

Neste trabalho, a imagem € capturada através da utilizagio de uma cAmera CCD, ligada a
uma placa de captura de video com capacidade de digitalizar imagens a um ritmo de trinta quadros
por segundo. Para minimizar a perda de definigio nas bordas do objeto, foi utilizado um sistema de
iluminagdo adequado a aplicagdo, para proporcionar um alto contraste e minimizar as sombras ¢
ruidos, o qual deve ser bem projetado para cada caso, para se obter melhores resultados. Foi
necessario efetuar um grande nimero de imagens capturadas para se formar classes de objetos a
serem reconhecidos, pois quanto maior € o nimero de dados de treinamento para uma rede neural,

melhor € o seu desempenho.

6.2.1.1.1 - ILUMINACAO EM SISTEMAS PARA VISAO Dk
MAQUINA

Analisando as consideragdes descritas nos paragrafos do item anterior, e transportando
para aplicagdo em sistemas de vis3o de maquina, temos que:
. Em sistemas de visdo de maquina devemos utilizar técnicas especiais de
iluminagdo para se obter uma imagem com bom contraste, a fim de ser processada.
. Para se ter uma visdo de maquina eficiente, é essencial que se tenha uma
ilumina¢8o adequada.
. Um bom sistema de iluminagdo proporcionara uma melhor qualidade dos dados de
entrada, possibilitando, assim, obter um melhor desempenho dos programas a serem
utilizados para andlise da imagem. Utilizando-se de uma técnica adequada para

iluminagdo esta proporcionard um alto contraste bem como minimizara as reflexdes
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especulares e as sombras do objeto visualizado destacando as caracteristicas

relevantes do mesmo.

Em visdo de maquina, os dispositivos ou recursos de iluminagdo podem ser reunidos

nas seguintes categorias:

1. Dispositivo de difusdo de superficie. Como exemplos desses dispositivos

temos as lampadas fluorescentes tipicas e mesas de luz.

2. Projetores condensadores. Utilizados para transformar uma fonte de luz expansiva

em uma fonte de luz condensada.

W

Projetores difusos ou pontuais de luz. Esses sfo usados para iluminar

determinadas 4reas da superficie.

4. Colimadores. Os colimadores servem para proporcionar um feixe de luz paralelo

de luz sobre o objeto.

5. Dispositivos de imagem. Sao exemplos desses dispositivos os projetores de slides

¢ amplificadores dticos, os quais formam uma imagem do alvo no plano do objeto.

Os dispositivos acima e os efeitos causados pelos tipos ou posigdes das fontes de luz,

com a finalidade de dirigir o feixe de luz para iluminagdo, podem ser reunidos a fim de formar

algumas técnicas utilizadas para a captura de uma imagem em sistemas de visio de maquina,

conforme pode ser vista na tabela 10.1 a seguir:

Técnica

{ Funcéo/uso

1. Fonte de luz frontal

a. lluminagéo frontal

b. lluminag&o especular
(campo escuro)

c. lluminagdo especular
{campo iluminado)

d. Imagem frontal

Area inundada de luz de modo que a superficie defina a
caracteristica da imagem

Usada para reconhecimento dos defeitos da superficie.
Utiliza-se fundo escuro

Usada para reconhecimento dos defeitos da superficie, cAmera
em linha com os raios refletidos. Utiliza-se fundo Iluminado.
Aplicagdes em luz estruturada, luz com imagens superpostas
sobre a superficie do objeto, onde o feixe de luz esta deslocado

em fun¢fo da espessura.

2. Fonte de luz traseira
a. Iluminagdo traseira

(campo iluminado)

Usa um difusor de superficie para delinear caracteristicas;

usado na inspecfo de pegas € medic¢Ses basicas.
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b. Huminagdo traseira Produz imagens de altos contrastes; til para aplicagio com
(condensador) alta ampliag@o.

¢. lluminago traseira Produz uma fonte com raios de luz paralelos de modo que as
(colimador) caracteristicas do objeto ndo se encontram no mesmo plano.

d. Tluminago traseira Util para produzir relevo das caracteristicas quando a
Deslocada caracteristica estd em meio transparente.

3. OQutros dispositivos
a. Divisor de feixes Transmite luz ao longo do mesmo eixo Gtico que o sensor; a

vantagem € que pode iluminar objetos de dificil observagio.

b. Espelho dividido Semelhante ao divisor de feixes, porém mais eficiente € com

menores requisitos de intensidade de luz.

c. Redirecionadores A fonte de luz é redirecionada para proporcionar iluminagéio
nio seletivos adequada.
d. Retrorefletor Um dispositivo que redireciona os raios incidentes de volta

para o sensor; o éangulo de incidéncia pode ser variado;
proporciona um alto contraste para o objeto entre a fonte e o
refletor.

e. Dupla densidade Uma técnica usada para aumentar a intensidade de iluminagéo

no sensor; usada com meios transparentes e retrorefletor.

Tabela 6.1 - Técnicas de Iluminagio.

Da tabela acima podemos destacar duas técnicas de iluminagfio usadas em visdo de
maquina que sdo: iluminagio frontal e iluminagdo traseira. Na iluminagdo frontal é utilizada
uma fonte de luz no mesmo lado da cena e cimera. Nesta técnica, a tuz refletida é utilizada para
criar a imagem na cdmera. Dentro desta técnica pode-se utilizar a iluminagfo direcional para
inspegdo da superficie de objetos, que pode explorar a colocagdo da fonte de luz e do sensor de
imagem ou camera, sob certos angulos de incidéncia e reflexdo em relagio a superficie do
objeto. Na iluminagdo traseira ou de fundo o objeto estd colocado entre a fonte de luz e a
camera, sendo esta utilizada quando se pretende obter contornos, furos ou medidas relevantes,
porem esta técnica ndo fornece caracteristicas de volume do objeto.

Podemos citar também a iluminag3o estruturada, a qual consiste em projetar pontos,
linhas ou uma grade sobre o objeto, que através de analise, podem-se extrair caracteristicas
tridimensionais do objeto.

A seguir temos na figura 6.1 o sistema de aquisi¢o e iluminagdo para aquisi¢io das

imagens utilizadas nesta tese.
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Fig. 6.1 - Sistema de aquisi¢io/iluminag¢do de imagens utilizado nesta tese

No desenvolvimento do projeto da presente tese foi explorada ao maximo as técnicas
de iluminagdo, porém, a técnica de iluminagio refletida (difusdo e direcional) foi a mais
utilizada, por possibilitar a extragdo de caracteristicas da superficie e tonalidade, sendo que esta
Gltima caracteristica possibilita o estudo da graduacdo em niveis de cinza do objeto. Também
me preocupei em analisar a forma e volume, pois a forma descreve o contorno bidimensional de
um objeto, permitindo que este seja reconhecivel mesmo quando colocado em contra luz sem
apresentar pormenores de superficie; o volume ou modelagdo descreve ndo apenas as

caracteristicas superficiais de um objeto, mas também as suas qualidades tridimensionais.

6.2.1.2 - FOCALIZACAO DA IMAGEM
6.2.1.2.1 - LENTE

A seguir temos as informagdes basicas, a serem utilizadas para se obter com nitidez
uma imagem ou cena de um objeto, a ser adquirido. Isso ocorre através do uso correto de uma

lente ou objetiva, as quais foram seguidas e obedecidas para o bom desenvolvimento desta tese.
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6.2.1.2.2 - DISTANCIA FOCAL (F) E ABERTURA DA LENTE (f)

Para controlar a intensidade de luz que passa pela lente, utilizamos uma
parte mecénica chamada iris. Para se trabalhar com intensidade fraca de luz exige-se um
didmetro maior; menor sera o didmetro quando a intensidade de luz for maior. O didmetro de
abertura do diafragma iris ¢ controlado por um anel que fica em torno da armagfo da lente e que
¢ chamado de anel do diafragma ou anel de abertura da lente. O controle de abertura da lente é
adquirido para ser utilizado de forma manual, automaético ou fixo.

Os nimeros que normalmente (ou quase sempre) aparecem gravados no anel de
abertura da lente sdo conhecidos universalmente como nameros f. Este “f” é mintisculo, o qual
refere-se a4 abertura da lente, enquanto que para a distdncia focal utiliza-se a letra “F”
maiusculo.

Os niimeros f normalmente séo encontrados na seguinte seqiiéncia:
1.8 28 4 5.6 8 11 16, aparecendo as vezes até 22 ou
14 1.5 1.7 19ouaté?2

e 2s 4 566 11 1o [T

—

Figura 6.2 - Marcagdes tipicas de abertura da lente no anel de abertura da lente
Conforme pode ser visto na figura abaixo, verificamos que quanto maior o nimero f,
menor sera a abertura associada a ele. Isto ocorre porque o nimero f est4 associado a relacfio

entre a distancia focal da lente € o didmetro de abertura da lente (abertura do diafragma da iris).

Figura 6.3 - O tamanho da abertura do diafragma iris para diferentes regulagens da

lente.
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125mm f4

Figura 6.4 - Com a abertura ajustada em /4, o didmetro da abertura do diafragma

iris de uma objetiva de 50 mm mede 12,5 mm.

A figura 6.4 acima mostra que se utilizarmos uma lente com distincia focal 50 mm e
pudéssemos medir o didmetro da abertura do diafragma quando o anel de abertura da lente
estivesse posicionado em 4, encontrariamos para ele o valor de 12,5 mm. Assim, confirmando a
relagdo entre distdncia focal e didmetro da abertura da lente, se dividirmos 50 por 12,5, obtemos
0 4 que corresponde ao numero f. Logo, o niimero 4 no anel de abertura indica que naquele
ponto a distancia focal da lente equivale a quatro vezes o didmetro da abertura ou, inversamente,
que o didmetro da abertura é um quarto da distancia focal.

As lentes trazem gravados nimeros que exprimem a relagio entre o didmetro da
abertura e a distancia focal da lente. Essa relagfio € constante para todas as lentes.

A titulo de entendimento, podemos observar que quando o didmetro da abertura do
diafragma da iris da lente € 1/5.6 (/5.6) da distincia focal, a quantidade de luz que passa pela
lente € a metade da que entra quando a abertura é 1/4 (f/4) da distancia focal.

A superficie ou plano em que os raios de luz que atravessam a lente convergem para
formar uma imagem nitida é chamada de plano focal. Neste plano focal de uma camera estio
localizados os sensores de imagem.

O comportamento dos raios de luz que passam por uma lente, é tal que os raios
provenientes de um objeto préximo ¢ de outro distante ndo convergem num mesmo plano.

Para que os objetos préximos possam aparecer focalizados, € necessario que a
distancia entre a lente e o sensor (plano focal) se torne maior do que a usada para focalizagdo de
objetos distantes. Quanto mais préximo o objeto, maior tera que ser esta distdncia. Logo, para
que objetos proximos sejam focalizados com nitidez, deve-se aumentar a distancia entre a lente
< O sensor.

O anel de focalizagdo ¢ um anel normalmente estriado que funciona através de um

mecanismo semelhante ao de uma rosca. Ao gira-lo, a lente se movimenta para dentro ou para
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fora, conforme o sentido de giro. Quanto mais préximo da cimera estiver o objeto, mais se
devera girar o anel de focalizag8io num sentido a fim de aumentar a distancia entre a lente e o
sensor, a fim de focalizar o objeto com nitidez. Para focalizar objetos localizados a distancias
cada vez maiores, deve-se girar o anel de focalizagdo na diregdo oposta a fim de diminuir a
distdncia entre a lente e o sensor, até que o anel de focalizagio ndio possa mais ser girado. A
partir deste ponto, nota-se que todos os objetos distantes estardo focalizados independente da
distancia em que se localizam.

Este ponto a partir do qual todos os objetos estéo focalizados, por maior que seja a sua
distincia da cAmera, é chamado de foco infinito ou simplesmente infinito.

Na camera, do lado do anel de focalizagio, encontramos uma seta ou marca (losango
ou ponto) colocada a frente de uma escala de distancias que se compde de duas seqiiéncias de
nimeros. Quando o anel de focalizagdo ¢ girado, os numeros, que compdem essa escala passam
pela marca. As duas seqiiéncias de nimeros correspondem & distdncia em que a lente estd
focalizada, medida em metros (m) e pés (ft).

Ambas as seqiiéncias, ou escalas, se iniciam com a lente focalizada no infinito, o qual
¢ representado por um numero oito (8) deitado: “”. A medida, em que, se gira o anel de
focalizagfo, os numeros se tornam progressivamente menores, indicando uma aproximag3o cada
vez maior entre o ponto no qual a lente esta focalizada ¢ a cAmera. Uma escala tipica em pés
apresentaria, em ordem decrescente, da seguinte forma:

©30 15 10 7 5 4 35 3 2.5 225 2 1.75

E abaixo desta, uma escala tipica em metros apresentaria, em ordem decrescente, a
seguinte seqiiéncia:

o 10 5 3 2 15 12 1.0 09 0.8 0.7 0.65 0.6 0.55

A titulo de exemplo temos abaixo a figura 6.5 que é a representagio de uma objetiva,

com a escala de distancia.

I

35 45 7 10 15 30 ft
1215 2 3 5 10%

| ¢
WL U

Figura 6.5 - Escala de distancia em pés (ft) e metros (m). O losango indica a

distdncia em que a cimera esta focalizada.
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Quando a lente estiver focalizada, com o losango (ou ponto) na posigdo «o , a distancia
entre 0 sensor e a lente serd a menor distincia necessaria para que a maioria dos objetos
proximos e distantes fique nitidos. Essa distdncia minima entre a lente ¢ o sensor, define o que é
chamado de distancia focal da lente.

A disténcia focal das lentes das cameras é sempre dada em milimetros (3,6 mm, 6 mm,

8mm, 12 mm, etc.)

6.2.1.2.3 - ANGULO DE VISAO OU DE COBERTURA

Uma mudanga na distancia focal equivale a uma mudanga no 4ngulo de visdo: quanto
menor a distancia focal, maior o angulo. A seguir, na tabela, é apresentado o 4ngulo de visdo

aproximado correspondente 3 distancia focal.

Distéancia Angulo de vis&o
focal (mm) (graus)
220
8 180
15 110
18 100
28 74
35 62
50 46
85 28
135 18
200 12
300 8
600 4
1200 2

6.2.1.2.4 - PROFUNDIDADE DE CAMPO

Quando se focaliza a lente, por exemplo, a um metro, todos os objetos focalizados a
um metro de distancia da lente sdo reproduzidos nitidamente. Os objetos mais afastados ou mais
préximos da lente aparecem menos nitidamente e o grau de nitidez cai gradualmente 4 medida

que aumenta a distdncia em relagdo ao plano focalizado.
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O termo “Campo” se refere 4 parte da imagem na qual os objetos aparecem definidos
com nitidez e a palavra “Profundidade” corresponde a extensdio deste campo. Logo,
“Profundidade de Campo” ¢ a distancia total entre o ponto mais préximo e o mais afastado da
cena em frente da lente e que aparecem reproduzidos nitidamente na imagem.

Uma maneira pratica, para se calcular o valor aproximado da profundidade de campo é

dada pela formula:

Dp = D e Da= D 6.9)
1+ D.c.f/F 1-D.c.f/F
onde:
Dp = limite préximo da profundidade de campo
Da = limite afastado da profundidade de campo
D = distincia focalizada.
¢ = circulo de confusdo limite.

= numero f ou abertura da lente.

F = distincia focal da lente.

Das varidveis acima, temos que circulo de confus3o, teoricamente, ¢ a distincia em
que uma lente corretamente focalizada reproduz um ponto como um ponto, o que na pratica isto
ndo € conseguido, mas quando uma lente nfio se acha corretamente focalizada, diz-se que ¢
reproduzido o ponto como sendo um disco. No entanto, temos que uma imagem parecer4 nitida,
contanto que a lente reproduza os pontos como discos que ndo ultrapassem determinado
tamanho, o qual é chamado de circulo de confusio limite. Logo, as tabelas e formulas de
profundidade de campo funcionam baseadas no principio de que o tamanho do circulo de
confusdo pode ser previsto com precisio.

A seguir, é apresentado o efeito na profundidade de campo causado pela alteragio do

tamanho da abertura da lente, distincia do objeto 4 cAmera e da distancia focal.



112

P —
C
i
L

1354 5 6 0 wiyme

TG T T
L YT 3 IF_'n: 1
| S—— n == T
bl 16 e
Ft
g
£ |
8.5m |25 :'
6,50 |20
5,00m |15 I @\
3,00m {10 ® °
25m | 8 3 w
1,85m | 5

- e

Figura 6.6 - Profundidade de campo, causado pela alteracdo do tamanho da abertura

da lente, distincia do objeto a cAmera e da distancia focal

A figura 6.7 mostra a profundidade de campo, do plano préximo ao plano distante,

conforme a abertura da lente.

Profundidade de campo de uma objetiva de 500 mm focalizada a 5 metros
Profundidade de campo (metros)

0 5 10 17 25 30 Infinito

1.4 1
) ——
/2.8 ——
/4 S
/5.6 _—
/8 — ]
£11
16

Figura 6.7 - Profundidade de campo de uma objetiva focalizada a distancia fixa.
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Observando a figura 6.7, verificamos duas caracteristicas importantes da profundidade

de campo:

1.

A profundidade de campo € maior em diregdio a0 lado mais afastado do
plano em que a cimera est4 focalizada do que do lado mais préximo.  Nota-
se que o deslocamento estende-se para frente em relagfio ao plano na pro
por¢do de um tergo e para tras deste na proporgio de dois tergos.

Quanto menor o didmetro da abertura da lente, maior é o aumento da

profundidade de campo em diregfo ao lado mais afastado.

A seguir temos o exemplo de um grafico onde a profundidade de campo varia em

fungdo da variagdo da distancia em que uma cimera é focalizada, mantendo-se a abertura fixa.

Abertura da lente, /16
Profundidade de campo (metros)

0 3 6 12 20 25 30

Distancia de
focalizacao

1,5
3
45

6

metros 4L
metros J&
metros ——L‘

metros !

Figura 6.8 - Profundidade de campo em fungio da variaggo da distincia em

que a camera ¢ focalizada.

Da figura 6.8, podemos extrair as seguintes caracteristicas da profundidade de campo:

1.

Quanto menor a disténcia de focalizagio da cAmera, menor serd a profundidade
de campo.
A medida em que a distdncia de focalizagdo ¢ aumentada, a profundidade de

campo aumenta também até que os objetos focalizados no infinito aparecam todos

focalizados.
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Por ultimo, podemos observar, na tabela abaixo, a variagdo da profundidade de
campo, quando variamos a distancia focal (ou de objetiva), mantendo a mesma distincia do

objeto e a mesma abertura da lente

Obijetiva Profundidade de Campo em metros
De 0 1.5 3 45 6 7.5 9
135 mm —+—
50 mm —
28 mm
Plano

Figura 6.9 - Profundidade de campo quando varia a distancia focal

Podemos observar na figura 6.9 mais duas caracteristicas em relagio a profundidade
de campo:
1. Para uma mesma abertura de lente, quanto maior for a distancia focal, menor sera
a profundidade de campo.
2. maior sera a profundidade de campo para uma mesma abertura de lente, quanto

menor for a distancia focal.

6.2.1.2.4.1 - CONTROLE DA PROFUNDIDADE DE CAMPO

Observando uma cena ou objetos através de uma camera e fechando gradativamente o
diafragma iris até chegar as menores aberturas da lente, podemos estimar a profundidade de
campo, analisando a nitidez da 4rea de interesse da imagem. Entretanto, através deste método,
temos a desvantagem de que com a diminuigdo da abertura do diafragma iris, reduz a
quantidade de luz que atravessa a objetiva, o que a prejudica a nitidez, a menos que a cena ou
objetos estejam muito bem iluminados.

Uma outra forma de se estimar a profundidade de campo € a utilizagdo da escala de
profundidade de campo existente na objetiva da cimera. A escala de profundidade de campo se
compde de uma série de linhas finas que se distribuem & esquerda e a direita de uma marca
(ponto, losango, ou seta) central, de acordo com as quais as distancias de focalizagdo, em metros

ou pés, sfo lidas. Essas linhas correspondem as regulagens dos niimeros f da objetiva. Elas sdo
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utilizadas para indicar a distdncia entre os planos proximos e distantes da zona de profundidade

de campo com a cimera focalizada numa distancia qualquer dada (fig. 6.10).

3545 7 10 15 30
1215 2 3 5 10%

[T T[T TT]
16 8 4¥48 1

il T

Figura 6.10 - Escala tipica de profundidade de campo.

Em alguns casos esta escala numérica é substituida por cores, sendo a abertura da
lente indicada pela cor correspondente como: {/16, azul; f/11, amarelo; {/8, rosa; /5.6, branco;
/1.4, verde.

Para um melhor entendimento deste método, fagamos uma andlise da fig. 6.11, abaixo:
- T
1215 2 3 5

1T 1T
16118‘“481116

UL 828 4 506 vt [T

Figura 6.11 - Leitura da profundidade de campo com abertura /11 quando a objetiva

da cAmera estd focalizada a 5 m.

Com a seta apontando para a marca de 5 m na escala métrica, podemos verificar que
as marcas 3 ¢ 10 m se encontram em frente a f/11, uma em cada lado da seta. Logo, temos que
se a objetiva estiver focalizada em um objeto a 5 m da cimera, tudo o que estiver entre 3 € 10 m
estard na zona de profundidade de campo. Da analise, temos que, tudo o que estiver entre 3 e 10
m, estara focalizado.

Por ultimo, poderemos obter a profundidade de campo através do uso de tabela
fornecida pelo fabricante junto com a objetiva. Estas tabelas fornecem numeros bem precisos

sobre o plano préximo e o plano distante de acordo com algumas distancias de focalizagdo, com
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precisdo de milimetros para distincias de 50cm ao infinito. No entanto, assim como ocorre com
a escala de profundidade de campo que esta impressa na objetiva, para valores ndo constantes, a
profundidade de campo tera que ser estimada.

Para cada abertura da lente, ha uma distincia em que a cAmera pode ser focalizada, de
modo que o plano distante esteja no infinito e o plano proximo esteja em uma distincia minima
possivel da camera. Neste caso, obtém-se a profundidade de campo méxima que cada abertura
pode proporcionar. Estas distancias sdo conhecidas como distancias hiperfocais. Se um objeto
for focalizado numa distancia menor, os objetos localizados no infinito ficardo desfocados. Se
focalizarmos a uma distancia maior, o plano préximo ficara muito afastado da camera. Portanto,
as distdncias hiperfocais sdo Uteis quando uma distancia de profundidade de campo méaxima é
exigida a fim de se conseguir uma imagem nitida de objetos proximos e distantes.

Para ajustar a objetiva a distancia hiperfocal correspondente a abertura desejada, é
simplesmente necessario que se coloque o simbolo de infinito da escala de distancia em frente a
linha do numero f que se pretende utilizar. A distincia do plano proximo pode, entdo, ser
estimado olhando na escala de distancias. Analisando a figura 6.12 abaixo onde o simbolo de
infinito estd colocado em frente a linha do /16, a profundidade de campo de uma objetiva com

distancia focal de 55 mm ira de 3 metros ao infinito.

35 45 7 10 15 300& ft
1215 2 3 5 109

i T
1684‘&8 1!6

284568 11 10 HH:HHJHHHHIHIlll

PLANO PROXIMO PLANO DISTANTE
(infinito)

Figura 6.12 - Ajuste da objetiva numa distancia hiperfocal (profundidade de campo

maxima) com abertura de f/16.
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6.2.1.2.5 - SUPERNITIDEZ

Uma supernitidez resulta no fato de que uma boa objetiva ¢ capaz de registrar detalhes
minimos muito alem do que a vista consegue perceber. O que chamamos de profundidade de
campo €, na verdade, o produto notavel das objetivas das cameras, que superam em muito a
capacidade humana de perceber detalhes delicadissimos. Assim, somente quando os objetos ja
estdo a uma disténcia significativa do plano em que a objetiva da lente esta focalizada & que o
olho humano comega a perceber que estéo fora de foco.

Para se conseguir uma nitidez méxima devemos evitar tanto as maiores quanto as
menores aberturas das lentes. Para cada objetiva ¢ recomendavel consultar o fabricante.
Podemos, na pratica estimar a regidio préxima ao plano que contém o ponto no qual a ciAmera
esta focalizada dentro da zona de profundidade de campo, como sendo a area onde se pode dizer

ter uma supernitidez.

6.2.1.3 - DETECCAO DA IMAGEM
6.2.1.4 — CAMERA

A imagem capturada consiste em intensidades relativas da luz que corresponde as varias
por¢Oes da cena representadas por valores analégicos continuos que serdo convertidos na forma
digital.

Para criar um sistema de visdo por computador, podemos utilizar diversos componentes
e tecnologias. Podemos utilizar cAmeras com sofisticados transdutores para converter uma cena
em um sinal elétrico (video) a fim de ser analisado através do computador. Existem cdmeras
especificas para determinados tipos de aplicagdes.

As cimeras atualmente utilizadas em sistemas de visio so: dispositivos por injegdo de
carga (Charge injector device — CID), dispositivos a carga acoplada (Charge-coupled device —
CCD) e com sensor bipolar de silicio, sendo atualmente esta ultima a mais utilizada. A
arquitetura das cdmaras CCD, mais utilizadas em sistemas de visdo sdo as do tipo cadmeras de
area (array camera) e cameras de varredura de linha (Line Scan Camera).

As cameras CCD de drea sdo constituidas por uma matriz de milhares ou de milhdes de
elementos fotossensiveis que capturam os pontos da cena de uma imagem estatica de uma so
vez, podendo apresentar resolugdes, por exemplo, de 320x240, 640x480, 1280x960, 1280x1024,
etc., enquanto que as cdmeras de varredura de linha sdo recomendadas para o uso em aplica¢Ges
que ocorrem com cenas em movimento, nas quais exigem alta velocidade e alta resolugdo.

Nos sensores de leitura que utilizam dispositivos de carga acoplada CCD, a imagem

capturada € projetada sobre 0 CCD que detecta, armazena e fornece uma informagéo sobre a
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carga acumulada gerada pela luz em cada ponto ou porgdo da imagem. A detecgdo da luz é
efetuada pela absor¢io da mesma através de um substrato fotocondutor. Cada sensor CCD é um
elemento fotosensitivo do estado sélido correspondente a um pixel, que gera e armazena uma
carga elétrica quando a luz incide sobre o mesmo. Conforme pode ser visto na fig. 6.13, as
cargas se acumulam na parte inferior dos eletrodos de controle carregados positivamente em
pogos isolados como resultado das tensdes aplicadas aos eletrodos centrais. Assim, temos que
cada depressdo isolada representa um pixel e pode ser transferida para registros de

armazenamento de saida variando as tensdes sobre os eletrodos metalicos de controle.

Eletrodos de Eletrodos d I
etrodos de controle
controle de metal Isolador de
ioxido d
B + _ dlos)i(llidc?o e - volts 0 vO + volts
A B C b( A B C
i [ 1 [ ] 1 1 )
[ejejele [clexelese;
[e]ele)e) [CECXE]
[€Xele)
Silicio do e ! > 2
tipo p @K
Luz Os elétrons acumulam-se As cargas desiocam-se da area
sob o eletrodo positivo 1 para a éarea 2 conforme as
Portadores de tensbes sobre os eletrodos de
carga gerados controle s&o alterados
pela luz b)

a)

Figura 6.13 - Principio basico de um dispositivo de carga acoplada.
(a) acumulagdode  uma carga de elétrons num elemento pixel;
(b) movimento de carga acumulada através de silicio pela mudanga de tensdes

sobre os eletrodos A, B, e C.

Um tipico sensor inclui um circuito que armazena e transfere esta carga para um
registrador de deslocamento, o qual converte a matriz espacial de cargas, em um sinal de video
analdgico ou digital.

Na figura 6.14 abaixo, podemos verificar que as cargas ficam acumuladas durante o
tempo necessario para completar uma unica imagem, e a seguir sdo transferidas linha por linha
para um registro de armazenamento. Notamos que o registro A acumula a carga do pixel
produzida pela imagem luminosa. Apés acumulada para uma unica imagem, as cargas sdo
transferidas linha por linha para o registro B. A seguir, as cargas de pixels sdo lidas e
transmitidas linha por linha através de um registro horizontal C para um amplificador de saida.
No transcorrer da transmissgo, o registro A estd acumulando mais pixels, sendo que este ciclo se

repete em aproximadamente a cada 1/60 segundos.
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Figura 6.14 Um dispositivo de imagem a carga acoplada.

O registro A acumula as cargas de pixels produzidas por fotocondutividade gerada
pela imagem luminosa. O registro B armazena as linhas de cargas de pixels e transfere cada
linha por vez para o registro C. O registro C 1& e transmite as cargas lateralmente conforme
indicado, no amplificador.

Devido as caracteristicas dos sensores CCD, que sd0, o seu baixo custo, a baixa
poténcia de consumo de energia, boa resolugdo, dimensio reduzida, durabilidade ¢ de facil
operago, fizeram com que os mesmos fossem adotados como uma tecnologia padrio para o uso
em cimeras.

Os dois tipos de fotosensores sdo fotodiodos e fotogate. Existem também dois tipos
principais de mecanismos de transferéncia: transferéncia chaveada digitalizada de tensdo ou
pacotes de carga e transferéncia de pacotes analégicos de fotocarga. Estes fotosensores
combinam-se para formar os quatro tipos primérios de arquitetura de leitores de saida: CID,

CCD, CCPD, e SSPD, conforme pode ser visto na fig. 6.15.

Registrador de Registrador de
deslocamento deslocamento Clock
Analogico /0K Digital

Video +«— [ «— Partida

) Video I r
i] i] é li'_Elementosh) ) é é

Sensores

Transferéncia

CCD

CCPD cip SSPD

Sio,
SiTipo P :té

MOS Diodo

Figura 6.15 - Os tipos primarios de sensores de imagem definidos pela combinagio

de fotosensores.
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Na implementag8o deste projeto de sistema de vis3o, a cdmera CCD foi escolhida por
apresentar as seguintes caracteristicas:

- opera livre de manutengo, ndo susceptivel a degradag¢io com o tempo.

- Niéo precisa de aquecimento.

- Néo apresenta deslocamento de imagem.

- Resisténcia ao campo magnético estatico.

- Leve e de tamanho reduzido.

- Na&o apresenta distor¢do geométrica de imagem.

- Altaresisténcia a impacto e vibragio.

- Néo apresenta envelhecimento quanto a imagem de entrada.

- Minimo atraso na imagem.

- Baixa poténcia de consumo.

As seguintes caracteristicas e propriedades foram levadas em consideragio quando

escolthemos a cimera CCD para aplicagio do projeto de visdo de maquina:

- resolugdo espacial/MTF.

- Sensibilidade/resposta.

- Detectividade (minima resposta).
- Linearidade.

- Atraso/inércia.

- Alcance (amplitude) dindmico.

- Sensibilidade espectral.

- Fluorescéncia.

- Ruido.

- Distor¢do geométrica.

- Longa estabilidade.

- Tempo de varredura/taxa de exibigo.

- Dados mecanicos e elétricos.

6.2.1.5 - PLACA DE CAPTURA DE ViDEO

Os equipamentos que produzem imagem ajudam a mostrar e analisar a informagio
visual representada pelo sinal de video. A mostra eletrénica é executada por dispositivos de

captura de video freqgiientemente chamados de placa de captura de imagens ou de video (Frame
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Grabber), que consiste em uma placa colocada em um microcomputador (PC). A placa de
captura de imagem converte uma imagem (ou imagens) fornecida(s) por uma fonte de video em
uma matriz de pontos de dados, a qual pode ser armazenada digitalmente, processada e
otimizada, e subseqiientemente analisada ou projetada em um monitor de video.

Quando eletronicamente se mostra um sinal de video, o processo refere-se comumente a
uma aquisi¢do de imagem, do qual ¢ primeiramente necessario conhecer o tipo do sinal de video
que se ira trabalhar.

A placa de captura de video €, portanto, um dispositivo que captura e converte sinais de
video analdgico em dados digitais (uma excegdio sdio as placas de captura digital as quais
interfaceia a cdmera digital, entretanto ndio converte dados).

Uma simples e mais importante tarefa que a placa de captura desempenha é
converter dados de video. Dependendo dos fabricantes e projetos fim, uma grande variedade de
circuitos e técnicas pode-se ter sido usada no desenvolvimento de uma placa de captura. Dois
tipos basicos de placa de captura sdo disponiveis: aquelas projetadas para aplicagdes industriais
¢ cientificas ou aquelas projetadas para aplicagdes em multimidia.

A placa de captura industrial € cientifica converte dados de video o mais fiel possivel,
ou seja, sem alterd-los. Placas de captura para multimidia convertem dados, portanto, por
propositos estéticos, alterando o dado para ser visto melhor. Devido & vasta diferenga de
projetos fim, as placas de captura normalmente ndo pode ser usadas permutavelmente. No
entanto, muitas placas de multimidia sdo divulgadas como sendo universal para todas as
aplicagdes de imagem.

Os circuitos projetados para placa de captura a fim de serem utilizadas em multimidia
podem induzir uma soma de variagio de fase (flutuagiio de fase de alta freqiiéncia) e ruidos. Em
alguns casos elas, tém outros circuitos que podem significativamente alterar os dados de video.
Estas alteragBes, as quais ndo estfio presentes nos dados originais, podem causar erros de
medida, quando os dados de imagem forem posteriormente processados e analisados. Quando
usado em aplicagBes que requerem alta exatiddo (por exemplo, afericdo, microscopia ou
inspecdo de disco) estas alteragdes podem ter efeitos danosos.

Quando avaliamos uma placa de captura para aplicagdes de uso industrial, é importante
distinguir aquelas projetadas para uso industrial daquelas projetadas para aplicagdes em
multimidia. As especificagdes tipicas e critérios de projetos a considerar quando se seleciona
uma placa de captura para aplicag¢des industriais e cientificas s3o:

- Impedéncia do canal de entrada.

- Filtro de entrada de alta qualidade.

- Entrada de Baixo Ruido e Conversdo de circuitos.

- Exatiddo de digitalizagdo e velocidade do circuito de resposta.

- Relag#o do aspecto.
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- Multiplas entradas.

- Selegdo das fontes de sincronismo.

- Relago espacial programada de clock e pixel.
- Entrada de sinal flexivel.

- Correg#o do pulso de sincronismo.

- Tabelas de consulta LUT.

- Mostra de dados da imagem e sobreposigio de video.
- Medida de imagem e recorte.

- Controle da camera.

- Entrada/Saida digital.

- Arquitetura de transferéncia de dados.

- Suporte de software.

- Desenvolvimento de software.

Na implementagdo do projeto desta tese foi utilizada uma placa de captura de video
STUDIO PCTV da Pinnacle Systems, destinada ao uso em multimidia, a qual apresentou bons

resultados no uso desta aplicagfo.

6.2.2 - PRE-PROCESSAMENTO

Devido a qualidade da imagem capturada pela cimera, é necessdrio o estagio de pré-
processamento da imagem. Para suavizar e corrigir pequenas distor¢Bes da imagem utilizamos
filtros e binarizagdo através da escolha de um limiar (threshold), possibilitando reduzir, assim, a

sensibilidade quanto as condigdes de iluminagdo.

6.2.2.1 - FILTRAGEM

No estagio de pré-processamento utilizamos técnicas de realce com a finalidade de
processar a imagem, de modo que a imagem final ficasse apropriada para a aplicagfo.
A técnica de realce € um dos tipos de transformagdo radiométrica, pois trabalha a

modificagéo do valor dos niveis de cinza dos pixels que compdem a imagem.



123

Dentro das transformagdes radiométricas podemos distinguir dois tipos: a restauracio e
o realce, o primeiro visa corrigir alguma distorgdo sofrida pela imagem, enquanto que o segundo
procura enfatizar alguma caracteristica de interesse da imagem.

Os objetivos da restauragdo e do contraste podem produzir procedimentos coincidentes,
como que, por exemplo, uma imagem que tenha sofrido uma distorgdo que tenha provocado
uma diminuigdo do seu contraste, e se aplicado sobre a mesma uma operacdo de realce, as
bordas dos objetos da imagem serdio restauradas, restaurando assim a imagem.

O realce pode ser tratado dentro do dominio espacial ou no dominio da freqiiéncia.

No dominio espacial, os procedimentos operam diretamente sobre os pixels da imagem.
Ja no dominio da freqiiéncia, a abordagem & baseada na modificag@io das Transformadas de
Fourier das imagens.

No processamento das imagens deste trabalho foram utilizadas méscaras espaciais para
filtragem, usualmente chamadas de filtragem espacial.

As técnicas de filtragem no dominio espacial sdo aquelas que atuam diretamente sobre a
matriz de pixels que formam a imagem digitalizada.

Para o realce de imagem podemos utilizar filtros espaciais lineares e ndo-lineares.

Os filtros lineares especificam que a funcdo de transferéncia e o impulso ou funcio de
espalhamento pontual de um sistema linear sdo transformadas inversas de Fourier uma da outra.

Os trés principais tipos de filtros espaciais sdo: filtro passa-baixas, filtro passa-altas e
filtro passa-faixas.

O filtro passa-baixas € utilizado para suavizagfo e redugiio de ruidos de uma imagem,
mas provoca um leve borramento na imagem, pois elimina as componentes de alta freqiiéncia
correspondente as regides de bordas ou detalhes finos da imagem apresentada. J4 o filtro passa-
altas tem como objetivo o realce das regides de alta freqiiéncia, destacando assim, as bordas e os
detalhes finos da imagem. E interessante notar que nos filtros passa-altas a soma algébrica dos
coeficientes de sua mdscara é zero, o que quer dizer que quando esta é aplicada a regides
homogéneas de uma imagem, o resultado sera zero ou um valor minimo, o que torna consistente
com o principio da filtragem passa-altas. Por fim, temos os filtros passa-faixa que s3o capazes
de remover ou atenuar componentes acima de sua freqiiéncia de corte superior e abaixo de sua
freqiiéncia de corte inferior, embora existam sdo de pouca utilidade pratica, com excegio de
algumas tarefas especificas de restauragio de imagens.

Os filtros espaciais néo-lineares baseiam-se diretamente nos valores dos pixels na
vizinhanga considerada. Estes podem ser usados para redugdo de ruido, computando o valor
médio dos niveis de cinza na vizinhanga em que o filtro estd posicionado. Como exemplos
temos o filtro de max, destinado a se encontrar os pontos mais claros de uma imagem, e o filtro
de min, usado para encontrar os pontos escuros. Dentro deste conceito também podemos citar o

filtro de mediana.
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O filtro de mediana, vem para resolver a principal dificuldade dos filtros de suavizago,
que € a incapacidade de preservar as bordas e detalhes finos da imagem. Seu objetivo é reduzir o
ruido, mas sem borrar a imagem. Neste processo, o nivel de cinza de cada pixel ¢ substituido
pela mediana dos niveis de cinza da vizinhanga daquele pixel ao invés da média. Este método é
particularmente bom em situagdes nas quais a imagem esta contaminada por ruido impulsivo.

Temos ainda os filtros por derivadas, os quais agudizam uma imagem. O agugamento
tem por finalidade enfatizar detalhes finos numa imagem ou realgar detalhes que tenham sido
borrados em conseqiiéncia de erros ou efeito natural do método de aquisigdo da imagem. O
agucamento tem uso em aplicagbes variadas como, por exemplo, impressdo eletronica, imagens
médicas, inspegdo industrial, detecgio automatica de alvos em armas inteligentes, etc.

No desenvolvimento deste trabalho, para realgar as bordas foram realizados testes com
filtros lineares, através do uso de suas mascaras de convolugio, tais como as de: Roberts, Sobel,
Prewitt e Frei-Chen. Destas, a mascara de Sobel é a que apresentou melhores resultados, por
mostrar bordas com melhor definigio.

Pelo exposto, podemos verificar o motivo pelo qual no desenvolvimento deste trabalho
optamos pelo uso do filtro de Sobel; ele se baseia no conceito de utilizagdo do gradiente para
diferenciacdio da imagem, o qual oferece a vantagem de fornecer, a um sé tempo, os efeitos de
diferenciagdo e de suavizagdo, obtendo também como resultado uma imagem de gradientes do

mesmo tamanho que a imagem original.

6.2.2.2 - FALSOS CONTORNOS

Na seqiiéncia para a diminuic#io do fendmeno de falsos contornos, reduzimos o nimero
de niveis de cinza de quantizagio, fazendo, assim, um processo de normalizaciio do brilho,
através da fungdo de auto escala, implementada calculando para cada pixel com tom de cinza f,

o nivel resultante g, pela equagio:

N .. - . .
g— = ~ ~ (‘[ - ]min ) W
] mdx ] min

<N
(3]
~—

onde fns € fuimn , 530, respectivamente, os niveis maximo e minimo de cinza presentes na
imagem original € N o limiar desejado (geralmente 32 — 1, ou 64 -1), a seguir, temos o

algoritmo de execugdo da transformagéo linear dos niveis de cinza para 64 niveis:

1. Injcio
2. Encontrar os valores dos niveis de cinza maximo (fax ) € minimo (£, ) da
imagem velha
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3. Calcular a nova imagem

4. Fim.

6.2.2.3 - LIMIARIZACAO (THRESHOLDING)

No processo de limiarizagdo, a iluminagdio tem influéncia significativa, pois esta
provoca alteragdes no histograma da imagem que pode eliminar ou modificar regiio de vale
entre dois picos proporcionando a defini¢fio de um limiar global. .

No estudo de classificagdo, podemos levar em consideragdo o estudo da func¢io de
limiarizag#o, que quando aplicada a uma cena produz uma imagem bindria. Devido a este fato -
de produzir uma imagem binaria - o processo é denominado muitas vezes, binarizago.

O processo de limiarizag@o pode ser descrito em termos matematicos, ou seja, considere
uma fung@io I(x,y) para representar uma imagem de entrada de N niveis de cinza e L(x,y) a
imagem final limiarizada. A imagem final L(x,y) apresentara dois niveis de cinza, de tal modo

que

Isel(xy) 2 T
L(xy) = (6.3)
Osel(x,y) < T

Os pixels rotulados com 1 (ou qualquer outro nivel de cinza conveniente) correspondem
ao objeto, e os rotulados com 0 correspondem ao fundo.

Quando o limiar T depender apenas de I(x,y), ele é chamado de limiar global. Caso T,
dependa de ambas as fung¢bes L(x,y) e I(x,y), recebe o nome de limiar dindmico.

O valor do limiar T pode ser encontrado através de: do uso do proprio histograma; de
forma arbitréria e subjetiva; uso de técnicas de célculo do valor 6timo de limiar com base nas
propriedades estatisticas da imagem [GONZALES & WOODS, 1992][CASTLEMAN,
1995][HARALICK e SHAPIRO, 1992]; método de selecdo interativa [PARKER, 1994].

Com a intengdo de se utilizar um valor 6timo de limiar e atender melhor aos objetivos
desta tese, foi adotado o método de selegdio interativa do limiar, pois ele apresenta os mesmos

resultados, independentemente da iluminagdo, quando esta ndo satura o objeto da imagem.
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O método de selegdo interativa do limiar tem a finalidade de prover um estimado valor
médio de nivel de cinza da imagem entre o fundo T;, e o objeto T, . O uso da média destes dois
niveis é: T =T, + T, /2. Inicialmente, estes valores sdo estimados baseando-se nas propriedades
da imagem. Se estas sfo conhecidas, e os objetos sdo escuros € o fundo € claro, o valor inicial
pode ser T, = 0 e Ty, = 255. O passo seguinte ¢ redefinir os valores de T, € T, usando o limiar T.
Assumindo que as regides sdo escuras, T, ¢ recalculado para ser o valor médio de todos os
pixels menores do que T. Similarmente, os novos valores de T, sdo a média dos valores de todos
os pixels com os valores acima de T. Este processo produzird uma melhor estimativa do nivel
médio e este ¢ repetido para produzir um melhor estimado valor de limiar, o qual € depois
recalculado, como antes, assim T =Ty, + T, /2, usando o novo valorde Ty, ¢ T,.

Este processo € repetido até que o mesmo valor de limiar T seja encontrado em duas
intera¢des consecutivas, presumindo-se que neste ponto T seja o melhor limiar para a imagem.

A seguir temos o algoritmo para o método de selegdo interativa do limiar

1 - Selecionar um valor inicial do limiar T. Um bom valor inicial € a intensidade da
média da imagem.

2 — Dividir a imagem em dois grupos G1 e G2 usando o limiar T.

3 — Calcular o valor médio do nivel de cinza T, e T, dos grupos G1 e G2.

4 — Selecionar o novo limiar T =T, + T, /2.

5 — Repetir os passos 2 a 4 até os valores em sucessivas intera¢des ndo mais se

alterar.

6.2.3 - EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Para extragdo de caracteristicas foi utilizado como base o calculo do histograma, calculo da
média, calculo do desvio padréo, calculo da curtose, calculo da energia, calculo da entropia, célculo
de area, medidas de didmetro (eixo maior, eixo menor) e elongagfio. Nesta etapa, para atender aos
objetivos propostos nesta tese, procuramos escolher caracteristicas determinantes de informagdes a
serem extraidas da imagem que viessem atender a invaridncia geométrica pela translagfo, escala ¢
rotacio, visando também o nfo comprometimento da velocidade de processamento e a taxa de
reconhecimento, reduzindo o dimensionamento da informagfo para proporcionar uma redugio no
tempo de célculo dos atributos na fase de pré-processamento.

Podemos verificar pela tabela a seguir de extragfo de caracteristicas a invaridncia quanto a
posi¢do, rotagdo e translagiio do objeto, onde suas caracteristicas praticamente se mantiveram

constantes.
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6.2.4 - RECONHECIMENTO DE PADROES

Nesta tese, procurando atender aos seus objetivos, optamos pelas redes neurais para se
efetuar o reconhecimento de padrdes como base para o desenvolvimento adaptativo dos
coeficientes das fungdes de decisdo através de apresentagdes sucessivas de padrdes de treinamento.

Analisando-se as diversas redes neurais existentes, bem como as suas aplicagBes utilizadas em
diversos trabalhos, optamos pelo uso da abordagem da Invaridncia pelo treinamento, aliado a
atributos invariantes, visando atender a invaridincia geométrica e possibilitando o reconhecimento
de padrdes (objetos) invariante & transformacao de escala, rotagio e translagio do padriio de entrada
apresentado a rede neural.

Utilizamos a rede ‘perceptron” miltiplas camadas (MLP) com algoritmo de
“backpropagation’ para o treinamento por ser a mais recomendada pela literatura para este tipo de
aplicacdo, verificando ser necessario um grande volume de dados para treinamento para se ter um
melhor desempenho. O treinamento do sistema foi realizado preocupando-nos em obter um
ambiente mais proximo possivel das condi¢des de operagdo de trabalho, preocupando-se com os
pardmetros fisicos como localizagio das cAmeras, ajuste e abertura da lente, posicionamento das
pecas e sistema de iluminagio adequado.

As Redes Neurais surgiram para atender as modelagens de problemas que ndo sdo
representados através da programagiio convencional, como por exemplo, o reconhecimento de
imagens, reconhecimento da fala, etc. Uma rede neural corresponde a um processador
massivamente paralelo que possibilita armazenar conhecimento experimental adquirido através
de um processo de treinamento e aprendizado. No desenvolvimento de uma aplicagio de um
projeto de Redes Neurais, deve-se seguir os seguintes passos:

1 — Estudar o problema.

2 — Escolher a arquitetura:

. Nimero de entradas/saidas.
. Recorrentes ou ndo.

3 — Escolher um algoritmo de aprendizado.

4 — Construir o conjunto de treinamento.

5 — Treinar a rede.

6 — Efetuar os testes.

Como o objetivo deste trabalho ¢ desenvolver um sistema de visdo em tempo real para
operar em ambientes de trabalho sujeito a diversos tipos de ruidos, bem como, as invaridncias
de rotacdo, translagdo e escala de objetos a serem manipulados, optou-se pelo uso da rede
“perceptron” multiplas camadas (MLP) com wuso do algoritmo de treinamento

“backpropagation” (retropropagagio), a qual permite utilizar fungdes de deciso necessarias em
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problemas de reconhecimento de padrdes multiclasses, independentemente de as classes serem
separaveis ou ndo, 0 que permite o uso desta arquitetura em solugdes complexas. Esta rede,
também conhecida como Rede Backpropagation, quando treinadas, possibilitam obter respostas
satisfatérias quando sfo apresentadas entradas desconhecidas pela rede. Esta propriedade de
generaliza¢fo torna possivel treinar uma rede utilizando um conjunto de entrada/saida e
conseguir bons resultados de reconhecimento, quando novas entradas sem treinamento forem
apresentadas a rede. O algoritmo Backpropagation utiliza o método do gradiente para minimizar
uma fungiio de erro, que é igual a diferenga média entre as saidas desejadas e atuais da rede.

Redes com maltiplas camadas ou multicamadas utilizam redes feed-forward com uma
ou mais camadas de neurbnios entre os neurénios de entrada e saida. As camadas sfo
constituidas de elementos estruturalmente idénticos chamados de neurdnios, estruturadas de
maneira que a uma camada alimente a entrada de cada neur6nio da camada seguinte. Nesta rede
temos, portanto, a camada de entrada, a camada de saida e as camadas intermediarias,
escondidas ou ocultas. N&o existe uma regra para definir a quantidade de camadas ocultas, no
entanto, geralmente utiliza-se apenas uma, pois um maior niimero vai proporcionar um maior
tempo de processamento. Na camada de entrada o nimero de neurdnios corresponde a
dimensionalidade dos vetores de padrdes de entrada. A quantidade de neurbénios na camada de
saida € equivalente ao nimero de classes de padrSes que a rede neural foi treinada para
reconhecer. O nimero de neurdnios na camada ocuita da rede neural nfo obedece a uma regra
especifica, sendo este geralmente baseado tanto em experiéncia prévia como em uma escolha
arbitraria, seguido de um refinamento por testes. Uma rede neural ir4 reconhecer um vetor de
padrdes x como pertencente a uma classe B,, se a m-ésima saida de rede é “alta”, enquanto as
outras saidas sdo “baixas”.

Os neurdnios utilizados na rede Backprogation tém a forma do modelo “perceptron”,
enquanto que a fungo de ativagdo por limiar é do tipo “sigmoid™, pois para o desenvolvimento
da regra de retropropagagdo ¢ requerida uma diferenciabilidade ao longo de todos os caminhos
da rede neural. O termo retropropagacdo ¢ devido ao fato de que o erro obtido na saida é
transferido para as camadas anteriores, e da necessidade de ajuste dos neurdnios que ndo tém
contato com a saida, os quais necessitam de algum parametro de atualizagido dos pesos.

Resumidamente, o célculo do erro (iniciado a partir da saida) é realizado da seguinte

forma:

&) =SO)A-SEXD(E)-S@1)) W)

onde S € a saida e D a saida desejada. Apés encontrado o erro na saida, este ¢ utilizado para

ajustar os pesos da Gltima camada, dado por:
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W(t+1)=W()+ BS()En(t) (6.5)

onde W € o vetor de pesos, B € o coeficiente de aprendizado e En o vetor resultante da camada
anterior.

O calculo do erro nas camadas ocultas & feito a partir do erro da camada de saida, dado por:
&, = En()(1- En() 2 &, w,u) 6.6)
k

onde En € o vetor resultante da saida da camada anterior at€ a camada intermediaria, k ¢ o
numero de nodos conectados a seguir do atual, & € o erro do nodo k € w é o peso
correspondente & conexdo do nodo i atual com o nodo &. Calculado este erro, utiliza-o para o

calculo dos pesos pela seguinte formula:
W(t+1) =W(t)+ Pe,()En(t) + p(W () - W (¢ 1)) (6.7)

onde u € um coeficiente utilizado para acelerar a convergéncia da rede denominado momentum.

Na fase de aprendizado da rede neural, os vetores dos padrdes de entrada devem ser
preparados adequadamente em fungio do padrio exigido pela rede. Os vetores dos padrdes de
entrada devem ser apresentados a rede de forma alternada ou aleatéria. A seguir, deve-se
realizar algumas interagdes para definir os pardmetros ou coeficientes. Através do coeficiente de
aprendizado, determina-se o intervalo de ajuste dos pesos, sendo que, quanto maior seu valor,
maior sera a diferenga dos valores de uma iteragéo a outro. Temos também que, quanto maior
este valor, maior sera o intervalo de ajuste, e. por conseqiiéncia, maior sera a rapidez de
convergéncia. Mas, pode ocorrer que para o caso de um valor muito alto, o sistema nunca
chegue numa convergéncia e entre em um lago infinito. Este fato quando ocorre é porque o0s
valores nunca serdio pequenos o suficiente para se ter uma saida confiavel, proxima de 0 ou 1.
O valor deste coeficiente € arbitrario, definido pelo projetista da aplicagdo dentro do intervalo
0.0l al.

O ajuste do coeficiente de limiar pode acompanhar ao do peso ou ser definido pelo
projetista. Este ajuste € responsdvel pelo descolamento, na fungio limiar, do ponto central de
deciséio da quantizagdo da saida.

A fase de treinamento terminard quando as saidas desejadas estiverem numa margem
segura de proximidade a saida da fungdo. Considera-se esta aproximagio devido a dificuldade
de se chegar a um valor exato da saida desejada; logo, deve-se estimar uma margem de erro para
que se alcance a convergéncia da rede. Para se chegar a convergéncia é necessario realizar
varias interagdes. Quando ocorre a convergéncia, termina-se a fase de treinamento, obtendo,

assim, uma rede treinada.
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Por ultimo, temos a fase de reconhecimento, que consiste em apenas uma iteracdo do
algoritmo para verificagdo da saida. Coloca-se o vetor do padrio que se quer reconhecer na
entrada da rede, executa-se a rede ja treinada e compara a saida com as saidas desejadas
aprendidas, verificando-se assim a qual classe o padrdo apresentado pertence.

A seguir, temos o algoritmo para treinamento e teste para redes neurais MLP com

“Backpropagation”

A) ALGORITMOS PARA TREINAMENTO DE
REDES NEURAIS MLP COM “BACKPROPAGATION”

Inicio
Escolher o namero de nds das camadas de entrada, escondida e de saida
Escolher o erro e o nimero de interages total para a parada do treinamento

Inicializar pesos w;; com valores pequenos [-1,1], fazer interagiio = 0 e erro da rede Ep=0

A e

Selecionar um par de treinamento {x’,t'} (entrada, saida) e computar para cada camada q

8% =/1Zi S » w%] se ffor sigmoidal: Sqj = 1/(1+exp{-k[Z; S*'; » w%]})

Notando que S%=x

6. Usar o valor 8% computado na camada final e seu correspondente valor alvo t° j para

computar a quantia delta ¢ o erro do modelo

8% = (8% - t*)P(HY) se f for sigmoidal: 82 = k.S4(1 — SY)(T*; — S%)
para todos j usando o modelo P.

Erro do modelo Ep = Ep + % * (t/; =S%)?

7. Computar a regra delta para cada uma das camadas precedentes usando

8% = (HY") 2;8% w¥; se ffor sigmoidal: 8! = K.S*'(1-8%1) ;8% w¥;

para todos os nos j nas camadas q.
8. Atualizar os pesos
Wi = Wj; + Aquj onde Awqij = T]Sqi Sq—lj

9. Retornar ao passo 5 e repetir para cada amostra do conjunto de treinamento
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10. Incrementar interagdes em uma unidade e fazer
Ep = Ep/nimero_de amostras

11. Se o erro total do conjunto for menor que o erro escolhido ou se o nimero de interagdes for
maior que o numero_de interagdes_total parar, caso contrdrio reapresentar novamente o
modelo partindo do passo 5.

12. Salvar os pesos w;;

Fim

B) ALGORITIMO PARA TESTE DA REDE MLP “BACKPROPAGATION”

1. Inicio
2. Carregar os pesos w;;
3. Apresentar o vetor de caracteristicas e computar as saidas nas camadas

S%=AZi S* « wi] seffor sigmoidal: Sqj = 1/(1+exp{-k[Z; S*, . wh1d)

Sendo que S% =x,

4. Fim.

6.2.5 - APLICACAO

A aplicagio foi realizada procurando simular um ambiente o mais préximo possivel do real
de trabalho. Este projeto teve como uma das finalidades o seu uso em um robd (manipulador
mecénico) industrial localizado no chdo de fabrica do laboratério da engenharia mecénica da
EESC-USP (Escola de Engenharia de S3o Carlos — Universidade de Sao Paulo).

No desenvolvimento do sistema foi necessério fazer um critério de separagdo de classes, para
se ter um ajuste mais preciso no reconhecimento dos objetos, preocupando-se com o
posicionamento dos mesmos e adequar o sistema de iluminagio para cada tipo. Nesta separagéio de
classe, devemos nos preocupar também com a forma e textura (colorag@o e tipo de superficie do
objeto). Quanto a orientagdio e disposi¢io do objeto a ser reconhecido, procuramos atender ao

objetivo proposto quanto & invarianga geométrica.
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CAPITULO 7

7 - DESENVOLVIMENTO EXPERIMENTAL

7.1 - SISTEMA DE ILUMINACAO

No primeiro momento, foi necessario analisar os possiveis sistemas de iluminagdo que viesse a
atender os requisitos exigidos para simular um ambiente o mais proximo do real. Pode ser
verificado o quanto é importante o sistema de iluminagio em fung@io do ambiente de trabalho e o
objeto a ser reconhecido. Ao se realizar testes com iluminagdo natural e artificial, verificamos ser
necessario, para cada situagdo de local e tipo de objeto, adotar sistema com difusor para espalhar e
difundir a luz, bem como o controle de sua intensidade, e, se necessario, utilizar o recurso de filtros
polarizadores, para eliminar as sombras e ruidos, com a finalidade de se obter contornos mais
nitidos, melhorando, assim, a qualidade da imagem capturada. Pode ser utilizada iluminaggo direta

ou indireta, com a finalidade de reduzir a quantidade de fontes de luz.
7.2 - SUPORTE PARA FIXACAO DA CAMERA

No experimento, foi utilizou-se um suporte com trilho para deslizar a cdmera, permitindo o

uso de apenas uma cémera e ndo duas como descrito para o projeto.
7.3 - AQUISICAO DA IMAGEM

Para capturar as imagens foi utilizada uma cdmera CCD, acoplada a um suporte deslizante, de
formaa obter vistas transladadas (esquerda, central e direita) e rotacionada da imagem, uma placa
de captura de imagem e um microcomputador. A coordenada z (distancia da cAmera até o objeto)
foi medida manualmente, podendo a mesma ser lida por sistemas laser, ultra-som ou pelo processo
de geragdio de imagens em estéreo.

Foram capturadas iniimeras imagens de diversos objetos, e algumas, foram selecionadas para

formar o conjunto de padrdes a ser utilizado para teste neste trabalho. A escolha do conjunto para
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teste deve ser bem analizado para que possamos obter o tempo de aprendizagem da rede neural
reduzido.
As imagens utilizadas para a realizacdo deste trabalho sdio constituidas por 320x240 pixels

cada uma. No apéndice A sio apresentadas algumas das imagens utilizadas.
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7.4 - PROCESSAMENTO PARALELO

7.4.1 - PRE-PROCESSAMENTO, TREINAMENTO E TESTE

Para realizagdo do pré-processamento paralelo foi utilizado algoritmo paralelo para o né
mestre e escravo, apresentado no item 7.4.3 a seguir, desenvolvido levando-se em consideragiio o
peso do custo de comunicagio entre os processos em relagio ao tempo de execugdo efetivo. Para
torna-lo mais eficiente do que o seqiiencial, bem como pensando também na arquitetura do SPP3,
na qual serd executado, utilizamos a biblioteca MPI (Message Passing Interface) como ambiente
para programagéio por passagem de mensagem.,

O multicomputador SPP3 utilizado possui oito nés (PO, P1, P2, P3, P4, P5, P6 e P7), porém o
n6 P5 néo estava em funcionando; logo trabalhamos com os sete nés disponiveis.

Na implementagdo final utilizamos as RNAs (Redes Neurais Artificiais) treinadas de forma
supervisionada, utilizando o algoritmo “Backpropagation Momentum’. Para diminuir os esforcos a
serem gastos na manipulago da rede neural durante toda a fase de aprendizagem, validago e teste,
procuramos utilizar um ambiente simples ¢ flexivel para treinamento que permitisse visualizar de
forma répida o desempenho da rede, optamos, ento, pelo uso do software SNNS (Stuttgart Neural
Network Simulator), desenvolvido pela Universidade de Stuttgart — Alemanha [SNNS,1995].

No teste final foram utilizados cento e sessenta e oito (168) padrdes correspondentes a trés 3)
conjuntos de imagens, sendo que cada conjunto corresponde a imagens de um objeto em varias
posigdes, tamanhos e condigdes de iluminagio diferente.

O treinamento e aprendizagem da rede neural foram realizados utilizando cento e sessenta e
oito (168) padrdes os quais foram divididos em oitenta e quatro (84) padrdes para o conjunto de
treinamento, quarenta e dois (42) padres para o conjunto de validagdo e quarenta dois (42)
padrdes para o conjunto de testes correspondente a objetos a serem reconhecidos, atendendo as
instrugdes propostas em PROBEN 1 [PRECHELT, 1994]. Cada padrdo ¢ constituido por um vetor
composto de nove elementos obtidos pelo calculo da média, desvio padrdo, curtose, energia,
entropia, drea, eixo maior, eixo menor e elongagdo, extraido da imagem que o representa, cujos
resultados se encontram na tabela de caracteristicas das imagens constante no apéndice B. Assim,
ficou definido a utilizagdo de redes neurais com nove unidades de entrada, n unidades
intermediarias e trés unidade de saida.

Na fase de treinamento e teste o paralelismo foi implementado utilizando a estratégia processo
“farm”. Neste processo, o sistema fica dividido entre mestre (master) e escravos (slave), conforme
pode ser visto através da figura 7.1. As tarefas de filtragem, eliminago da falsos contornos,
limiarizag8io, histograma e extragfio de caracteristica estdio distribuidas separadamente em cada nd

escravo, enquanto que o nd mestre (processador P0) fica responsavel pelo controle geral para
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supervisionar, controlar e distribuir as tarefas para os nos escravos. Desta forma temos a ocorréncia
de processamento simultineo em cada né e um balanceamento automético da distribuigio de carga,

o que vem a dispensar qualquer tipo de balanceamento.
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Durante a fase de treinamento e teste € enviada pelo né mestre para cada né escravo a
quantidade total de padrdes dividida pelo nimero de nos, em uma seqiiéncia de faixas (lotes) de
imagens, porém, o n6 mestre deve controlar este envio, verificando se existe algum né vago (livre),
na seqiiéncia de execugdo da filtragem, binarizago e extragiio de caracteristicas. Cada né escravo,
apos extrair as caracteristicas de cada padrdo, enviara para o né mestre um vetor (nove (9)
caracteristicas mais identificagdo do padréio), que constituird uma linha da matriz de dez (10)
colunas x nimero de linhas de padrdes utilizado.

O n6 mestre, apés verificar que todos os nds estdo vagos (término de pré-processamento),
normalizara as nove primeiras colunas da matriz recebidas, embaralhard as suas linhas € em
seguida salva esta matriz com a extens#o. pat, construindo, assim, um arquivo que serd a entrada da
rede neural, que se encontra no mesmo, para fornecer o resultado do processo de treinamento ou
teste. Alguns desses arquivos podem ser vistos no apéndice B.

A seguir, realizamos teste de reconhecimento com imagens que ndo pertenciam ao conjunto

de teste de treinamento de aprendizagem.

7.4.2 - UTILIZACAO DO SISTEMA PARA RECONHECIMENTO
E APLICACAO

Na fase de reconhecimento foi explorado o paralelismo utilizando a divisio do médulo de
extragdo de caracteristica, através de uma estrutura mestre/escravo, conforme pode ser visto na
figura 7.2. Nesta figura é apresentado o sistema no qual pode ser verificado, a exploragdo do
paralelismo, pois, em cada n6é (escravo) é realizado de forma concorrente a extragdo das
caracteristicas da imagem do objeto a ser reconhecido. O médulo mestre é responsavel pela
aquisicdo, filtragem, eliminagio de falsos contornos, limiarizagio, histograma da imagem e
controle geral do sistema. Neste modulo € que se encontra a rede neural j treinada utilizada para

identificagdo do objeto a ser reconhecido.
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Foi utilizado o n6 PO como mestre (fig. 7.2 ) contendo a rede neural treinada e os programas
de aquisi¢io e tratamento da imagem e como escravos os nds P1 a P7 (menos o né P5). O né
mestre apds o processo de aquisi¢io da imagem do objeto realiza os processos de filtragem,
eliminagdo de falsos contornos, limiarizag#o, histograma da imagem a envia para cada n6 escravo
para que estes realizem as tarefas (Média, Desvio Padrio, Curtose, Energia, Entropia, Area, Eixo
Maior, Eixo Menor e Elongagio) distribuidas em cada nd. Apds realizar as referidas tarefas os
nos escravos as enviardo para o no6 mestre, o qual montard uma matriz constituida por uma (1) linha
X nove (9) colunas que serd normalizada e em seguida a salvard com a extens#o .pat. Na seqiiéncia
esta matriz serd enviada para a entrada da rede neural treinada para identificagiio do objeto.

O objeto identificado é enviado para um banco de dados, que contém as caracteristicas
geométricas dos objetos utilizados. Feito a consulta, se este € encontrado, o banco de dados, envia o
vetor caracteristica geométrica para a saida, que seré lida por um programa instalado no médulo de
controle responsavel pela movimentagdo do brago mecinico (robd), cuja fungfio é analisar as
variaveis da imagem de entrada e fornecer as instrugdes que serdio utilizadas pelo mecanismo de
manipulagfo da peca. Estes dados referem-se a posigio real da pega em relagéio a plataforma de
montagem, angulo de posicionamento da pega na plataforma e medidas da pega a ser manipulada.
Recebido estas grandezas, o médulo de controle gera como saida os paridmetros que controlario o

posicionamento da garra para manipular o objeto.

7.4.3 - PROGRAMACAO

Para a programagdo paralela desenvolvida foi utilizada a biblioteca MPI (Message Passing
Interface), utilizando um conjunto de primitivas para a troca de mensagens.
A figura 7.3 apresenta as principais primitivas de troca de mensagem do MPI e sua

respectivas fungdes.

MPI init Inicializa um processo

MPI Comm_rank Identifica um processo MPI

MPI Comm _size Retorna o niimero de processo
MPI_Send Rotina para envio de mensagens
MPI_Recv Rotina para recepgiio de mensagens
MPI_Finalize Finaliza um processo

Fig. 73 — Primitivas basicas do MPI
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A seguir, ¢ apresentado o algoritmo paralelo para o processo Mestre e Escravo, utilizado no

desenvolvimento do sistema proposto nesta tese.

ALGORITMO PARALELO PARA O NO MESTRE

1. Gerar a lista de Imagens
Total_Escravos = Numero_de Escravos
Total Faixas = Total de Imagens/10

i=1;
Rank =1;

2. WHILE( < Total_Faixas and Total Escravos < > )
SEND (i, 1, MPI_INT, Rank , Tag , MPI_ COMM_WORLD)
i=i+1;
Rank = Rank + 1;
Atualiza Tabela

Total_Escravos = Total Escravos — 1;

3. WHILE (Total_Escravos < Niimero_de Escravos)
Recv (Vetor{90], 10, MPI_FLOAT, MPI_ANY SOURCE, TAG,
MPI_COMM_WORD, Status)

Verifica quem enviou Resultados(MPI_Status) — P1=MPI_Source

Total_Escravos = Total Escravos + 1;

Atualiza Matriz;

IF (i < Total Faixas)
SEND(i, 1, MPI_INT, P1, TAG, MPI_ COMM_WORD)
i=i+1;
Atualiza Tabela;

Total_Escravos = Total Escravos —1;
4. MPI_FINALIZE;

Tratamento da Matriz
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ALGORITMO PARALELO PARA O NO ESCRAVO

1. RECV (Faixa, 1, MPLINT, @, Tag, MPI COMM_WORD)

Processamento da Imagem

2. SEND (Vetor, 9, MPI_FLOAT, @& , Tag, MPL COMM_WORD)

A base computacional do algoritmo pode ser dividida em duas etapas: transmissdo dos dados e
processamento. Na etapa de transmissdio de dados temos duas fases, que sdo aquisicio e
distribuigdio das imagens a serem processadas e a transmissdo dos resultados (caracteristicas) para o
n6 mestre. A demanda computacional para o processamento aumenta 3 medida que se tenha um
maior volume de padrdes, enquanto que a demanda computacional requerida pela transmissfio de
dados pouco se altera, devido a alta banda de transferéncia do SPP3. Desta forma, observamos que
a utilizagdo do multicomputador ¢ 0 método utilizado para o processamento paralelo veio a
contribuir sensivelmente na solugio do processamento de imagem e visdo computacional, pois o
seu grande gargalho se encontra justamente no tempo de processamento da imagem, justificando a
implementagio com a utilizagdo do multicomputador de alto desempenho.

A performance da implementagio paralela frente a seqiiencial aumenta 3 medida que se utiliza
um numero maior de padrdes.

Para anélise dos resultados (quanto ao comportamento da performance), foi utilizada a medida
de Speed-Up, dada pela razfio entre o tempo de execucdo seqiiencial € o tempo de execugio
paralela.

Logo, a performance do sistema serd maior, quanto maior for a quantidade de nés
processadores no multicomputador, o que vem justificar a forma modular construtiva do SPP3, que
possibilita a atualizagdio dos processadores e do nimero de médulos (nds) de processamento, em

fungdo da aplicagdo a ser realizada,
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7.4.4 - ANALISE DOS RESULTADOS

De um conjunto de cento e oitenta (180) padrdes constituidos por imagens, formada por
320x240 pixel, foram utilizados cento e sessenta e oito (168) padrdes subdivididos em trés (3)
conjuntos de dados constituindo um conjunto de oitenta e quatro (84) padrdes para treinamento,
quarenta e dois (42) padrdes para validagdo e quarenta e dois (42) padrdes para teste. Os conjuntos
de treinamento e validagio A foram obtidos partir do embaralhamento das linhas da matriz
formada pelos 126 padrdes que constituirio os dois conjuntos. A seguir realizam-se mais dois
embaralhamentos para formar os conjuntos B e C respectivamente. Os arquivos correspondentes a
estes trés conjuntos de treinamento e validagio podem ser vistos no apéndice B. Apés formados
estes conjuntos de treinamento e validagdo ¢ entfo realizado a verificagdo do desempenho da rede
na fase de treinamento e validagio, como se pode verificar pelos resultados obtidos e transcritos

nos paragrafos que se seguem.

Como pode ser visto na fig. 7.4 arede neural definida para o uso neste trabalho é uma rede do
tipo Perceptron Miltiplas Camada (MLP) utilizando nove (9) neurbnios de entrada que
correspondem as caracteristicas extraidas das amostras de cada padrio a ser analisado, » neur6nios
para a camada intermediéria e trés (3) neurdnios pertencentes a camada de saida correspondente 3

quantidade de padrdes a serem identificados.
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Figura 7.4 Rede Neural Perceptron Miltiplas Camadas (MLP) com nove neurbnios na

camada de entrada, 9 neurnios na camada Intermedidria e 3 neurdnios na camada da saida.
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Podemos-se verificar a seguir os resultados do desempenho obtidos através de testes realizados
durante o treinamento das redes neurais (RNA) com variagdes do namero de elementos da camada
intermediéria, pardmetros de aprendizagem e momento, fungdo de treinamento e o numero de
padrdes dos objetos para o treinamento, validagdo e teste utilizados na escolha da arquitetura
implementada neste trabalho.

Na realizagfio dos testes de treinamento e validago foram utilizadas dezoito (18) arquiteturas
diferentes, variando-se o numero de neurdnios na(s) camada(s) intermedidria(s). A descri¢do do
tipo de arquitetura utilizada é representada na seqiiéncia das quantidades de neuronios existentes
nas camadas de entrada, intermediaria(s) e de saida.

Os resultados obtidos da média de dez (10) treinamentos e validagdo do desempenho dos
conjuntos de padrdes A, B e C, utilizando uma rede neural com (9) neurdnios de entrada, trés (3)
neurdnios de saida e m neurbnios na camada intermediaria, fun¢Bio de aprendizagem
Backpropagation Padrio com coeficiente de aprendizagem 0,4 para sessenta mil ciclos (60.000),

podem ser observados nas tabelas 7.1 (a), (b) e (c) a seguir:

Arquitetura Treinamento DesvPadrio Validacio DesvPadrio
9-3-3 0,043006 0,129252 0,278810 0,017395
9-6-3 0,019282 0,060975 0,218771 0,082166
9-9-3 0,021265 0,062309 0,237578 0,06586

9-12-3 0,032741 0,092152 0,228668 0,036642
9-15-3 0,019728 0,062385 0,206317 0,037795
9-18-3 0,197060 0,062316 0,203745 0,075809
9-30-3 0 0 0,208781 0,022847
9-3-3-3 0,146517 0,158355 0,297354 0,040142
9-6-3-3 0,050990 0,107382 0,226421 0,119211
9-6-6-3 0 0 0,219536 0,031687
9-9-9-3 0 0 0,194203 0,042078
9-9-6-3 0 0 0,171368 0,037372
9-9-3-3 0,100640 0,154512 0,249444 0,149468
9-15-3-3 0,066079 0,116148 0,229594 0,097552
9-18-3-3 0,049476 0,105868 0,213166 0,091323
9-18-6-3 0,030041 0,089724 0,193489 0,111525
9-9-9-9-3 0,121680 0,157875 0,281122 0,079359
9-18-9-6-3 0,307524 0,300817 0,427068 0,267704

Tabela 7.1 (a) Desempenho do teste de treinamento e validagdo utilizando o conjunto A.
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Arquitetura Treinamento DesvPadrio Validacio DesvPadrio
9-3-3 0,00983 0,020443 0,250533 0,018031
9-6-3 0 0 0,234884 0,015659
9-9-3 0 0 0,202635 0,034922

9-12-3 0 0 0,221236 0,032129
9-15-3 0 0 0,212473 0,02432
9-18-3 0 0 0,216963 0,016518
9-30-3 0 0 0,213952 0,019975
9-3-3-3 0,223444 0,199931 0,313439 0,149906
9-6-3-3 0,005641 0,012618 0,20885 0,018827
9-6-6-3 0,005123 0,0162 0,198479 0,029815
9-9-9-3 0 0 0,203856 0,032081
9-9-6-3 0 0 0,20096 0,016021
9-9-3-3 0 0 0,198256 0,023989
9-15-3-3 0 0 0,195588 0,019331
9-18-3-3 0,026457 0,083664 0,20534 0,042716
9-18-6-3 0,028882 0,084762 0,214251 0,034481
9-9-9-9-3 0,297568 0,262609 0,435246 0,19806
9-18-9-6-3 0,143788 0,199345 0,305244 0,153345

Tabela 7.1 (b) Desempenho do teste de treinamento e validagdo utilizando o conjunto B.

Arquitetura Treinamento DesvPadrio Validagio DesvPadrio
9-3-3 0 0 0,263840 0,008580
9-6-3 0 0 0,240591 0,033605
9-9-3 0 0 0,233621 0,030063
9-12-3 0,001855 0,104278 0,178388 0,028079

9-15-3 0 0 0,200921 0,024758
9-18-3 0 0 0,194870 0,020489
9-30-3 0 0 0,213792 0,017330
9-3-3-3 0,104741 0,147605 0,259915 0,103358
9-6-3-3 0 0 0,186011 0,016890
9-6-6-3 0 0 0,197513 0,026040
9-9-9-3 0 0 0,194418 0,039382
9-9-6-3 0 0 0,187222 0,023511
9-9-3-3 0 0 0,182964 0,021524
9-15-3-3 0 0 0,178177 0,016370
9-18-3-3 0 0 0,166393 0,009829
9-18-6-3 0 0 0,178489 0,018500
9-9-9-9-3 0 0 0,197154 0,016093
9-18-9-6-3 0 0 0,192900 0,016522

Tabela 7.1 (c) Desempenho do teste de treinamento e validag#o utilizando o conjunto C.

Tabela 7.1 Resultado do desempenho encontrado para o teste de treinamento e validagio dos

conjuntos: (a) A, (b) B e (c) C, utilizando a funcio de aprendizagem Backpropagation Padrio

com coeficiente de aprendizagem 0,4 ap6s o calculo da média de dez (10) testes.
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Analisando os resultados obtidos registrados nas tabelas acima verificamos que a
arquitetura de rede que apresentou melhor resultado € a que contém nove (9) neurdnios na
primeira camada intermedidria e seis (6) neur6nios na segunda camada intermedidria.

Apos os testes realizados e o resultados acima obtidos, verificou-se que, para uma melhor
andlise seria necessario mudar a fungdio de aprendizagem, optando-se entfio, pela funcdo
Backpropagation Momentum. Assim procurando encontrar a melhor arquitetura realizaram-se
novos testes de treinamento e validagdo com os conjuntos A, B e C contendo cada um oitenta e
quatro (84) padres para o conjunto de treinamento e quarenta e dois (42) para o conjunto de
validagdo e trés (3) objetos a serem reconhecidos, utilizando uma rede neural com (9) neurdnios de
entrada, trés (3) neurdnios de saida e n neurdnios na camada intermedidria, modificando a fungfio
de aprendizagem para Backpropagation Momentum, utilizando o coeficiente de aprendizagem
0,4 € com o fator de momento 0,5 mantendo-se o nimero de ciclos de treinamento e foram
encontrando os resultados apresentados na tabela 7.2 (a), (b) € (c) a seguir apds o célculo da média

de dez (10) treinamentos e validagdo.

Arquitetura Treinamento DesvPadrio Validacio DesvPadrio
9-3-3 0,126776 0,182122 0,326286 0,02214
9-6-3 0,040124 0,094039 0,260663 0,012452
9-9-3 0,041721 0,11658 0,278250 0,30296

9-12-3 0 0 0,237246 0,019757
9-15-3 0,000471 0,001489 0,239729 0,000453
9-18-3 0 0 0,223621 0,010133
9-30-3 0 0 0,226480 0,011618
9-3-3-3 0,391225 0,263838 0,511582 0,194285
9-6-3-3 0,530653 0,137296 0,590161 0,152884
9-6-6-3 0,465404 0,102354 0,553101 0,051548
9-9-9-3 0,401464 0,198452 0,485541 0,137172
9-9-6-3 0,511112 0,09751 0,597682 0,021362
9-9-3-3 0,549217 0,109658 0,237294 0,152671
9-15-3-3 0,464131 0,18065 0,555738 0,042667
9-18-3-3 0,467430 0,227751 0,539986 0,264988
9-18-6-3 0,534772 0,100723 0,608082 0,1259
9-9-9-9-3 0,554690 0,092933 0,593872 0,088346
9-18-9-6-3 0,619812 0,120925 0,657776 0,126226

Tabela 7.2 (a) Desempenho do teste de treinamento e validaggo utilizando o conjunto A.
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Arquitetura Treinamento DesvPadrio Validacdo DesvPadrio
9-3-3 0,227759 0,22555 0,434395 0,165348
9-6-3 0,046 0,117293 0,29838 0,098756
9-9-3 0,002207 0,006979 0,234503 0,067381

9-12-3 0,010849 0,023221 0,232828 0,041139
9-15-3 0 0 0,233194 0,047367
9-18-3 0 0 0,215603 0,039543
9-30-3 0 0 0,214336 0,039888
9-3-3-3 0,421609 0,063632 0,526274 0,069903
9-6-3-3 0,465780 0,186535 0,548739 0,128704
9-6-6-3 0,583452 0,118763 0,674528 0,093646
9-9-9-3 0,473804 0,099875 0,557053 0,178742
9-9-6-3 0,423560 0,148740 0,466307 0,046787
9-9-3-3 0,465702 0,092884 0,378739 0,148684
9-15-3-3 0,557825 0,207456 0,594379 0,068942
9-18-3-3 0,438976 0,167439 0,496721 0,137854
9-18-6-3 0,477848 0,088793 0,558942 0,147655
9-9-9-9-3 0,480056 0,107862 0,575389 0,057845
9-18-9-6-3 0,564386 0,118734 0,626752 0,113856

Tabela 7.2 (b) Desempenho do teste de treinamento e validagdo utilizando o conjunto B.

Arquitetura Treinamento DesvPadrio Validacio DesvPadrio
9-3-3 0,106538 0,171995 0,374915 0,200599
9-6-3 0,041129 0,118826 0,265115 0,023568
9-9-3 0,001389 0,002957 0,235222 0,026911

9-12-3 0 0 0,231023 0,021164
9-15-3 0 0 0,228406 0,035825
9-18-3 0 0 0,220126 0,031427
9-30-3 0 0 0,228448 0,051073
9-3-3-3 0,496663 0,121077 0,52087 0,03165
9-6-3-3 0,49984 0,132322 0,56004 0,077175
9-6-6-3 0,462247 0,03721 0,57191 0,57191
9-9-9-3 0,268019 0,276911 0,370455 0,194405
9-9-6-3 0,47798 0,111007 0,479233 0,020305
9-9-3-3 0,46043 0,088399 0,522426 0,139519
9-15-3-3 0,376888 0,221581 0,401555 0,006484
9-18-3-3 0,512027 0,103525 0,579647 0,019431
9-18-6-3 0,456817 0,042252 0,54675 0,02564
9-9-9-9-3 0,55669 0,137172 0,657255 0,046266
9-18-9-6-3 0,578153 0,103497 0,65976 0,042723

Tabela 7.2 (¢)

Desempenho do teste de treinamento e validagio utilizando o conjunto C.

Tabela 7.2 Resultado do desempenho encontrado para o teste de treinamento e validagio dos

conjuntos (a) A, (b) B e (c) C, utilizando a fungio de aprendizagem Backpropagation

Momentum com

calculo da média de dez (10)treinamentos e validagio.

coeficiente de aprendizagem 0,4 e fator de momento 0,5 apds o



149

Analisando os resultados obtidos registrados na tabela acima verifica-se que a arquitetura
de rede que apresentou melhor resultado é a que contém dezoito (18) neurdnios na camada
intermedidria.

Repetindo a seqiiéncia acima com o mesmo objetivo de encontrar a melhor arquitetura
realizaram-se novos testes de treinamento e validagdo utilizando os mesmos conjuntos de
treinamento e validagio e a mesma fungdo de aprendizagem, variando apenas coeficiente de

aprendizagem de 0,4 para 0,2 encontramos os resultado apresentados na tabela 7.3 (a), (b) e (¢) a

seguir apos o calculo da média de dez (10) treinamentos e validagdo.

Arquitetura Treinamento DesvPadrio Validagio DesvPadrio

9-3-3 0,162454 0,170137 0,352004 0,132752
9-6-3 0,004229 0,008917 0,246753 0,062989
9-9-3 0 0 0,191720 0,003847
9-12-3 0 0 0,180363 0,044845
9-15-3 0 0 0,216588 0,022168
9-18-3 0 0 0,207305 0,031502
9-30-3 0 0 0,211320 0,005811
9-3-3-3 0,409112 0,127376 0,501152 0,052333
9-6-3-3 0,341107 0,165532 0,447440 0,006668
9-6-6-3 0,153640 0,224141 0,320240 0,000658
9-9-9-3 0,068079 0,139273 0,264623 0,203696
9-9-6-3 0 0 0,252402 0,027054
9-9-3-3 0,237294 0,198876 0,348665 0,234668
9-15-3-3 0,066549 0,158102 0,263361 0,018965
9-18-3-3 0,281311 0,252123 0,398401 0,02798
9-18-6-3 0 0 0,225917 0,002899
9-9-9-9-3 0,539545 0,136977 0,546822 0,000728
9-18-9-6-3 0,637783 0,061367 0,665875 0,025062

Tabela 7.3 (a)

Desempenho do teste de treinamento e validagdo utilizando o conjunto A.
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Arquitetura Treinamento DesvPadrio Validagio DesvPadrio
9-3-3 0,110619 0,14075 0,304117 0,07604 1
9-6-3 0,034223 0,097325 0,370725 0,190883
9-9-3 0 0 0,223805 0,035151

9-12-3 0 0 0,194218 0,024892
9-15-3 0 0 0,213568 0,023463
9-18-3 0 0 0,203168 0,023272
9-30-3 0 0 0,213733 0,018549
9-3-3-3 0,315027 0,125943 0,419371 0,120384
9-6-3-3 0,285648 0,186384 0,387356 0,108563
9-6-6-3 0,189254 0,208743 0,358924 0,086389
9-9-9-3 0,019688 0,042147 0,259732 0,033145
9-9-6-3 0,057878 0,168374 0,242639 0,0351
9-9-3-3 0,228528 0,167834 0,297845 0,147839
9-15-3-3 0,107847 0,178357 0,248732 0,047692
9-18-3-3 0,266741 0,226574 0,346914 0,038548
9-18-6-3 0,017937 0,032159 0,26708 0,083632
9-9-9-9-3 0,486721 0,116842 0,494829 0,068528
9-18-9-6-3 0,564528 0,084658 0,558735 0,047845

Tabela 7.3 (b) Desempenho do teste de treinamento e validagfio utilizando o conjunto B.

Arquitetura Treinamento DesvPadrio Validacio DesvPadrio
9-3-3 0,071271 0,149909 0,388535 0,212846
9-6-3 0,030427 0,096219 0,414030 0,263312
9-9-3 0 0 0,241120 0,040781
9-12-3 0 0 0,223750 0,030533
9-15-3 0 0 0,222295 0,025803
9-18-3 0 0 0,206528 0,017051
9-30-3 0 0 0,205445 0,021643

9-3-3-3 0,355488 0,196831 0,219245 0,029409
9-6-3-3 0,280588 0,201144 0,334855 0,183770
9-6-6-3 0,119524 0,145086 0,249265 0,065895
9-9-9-3 0,013853 0,037730 0,233010 0,027695
9-9-6-3 0,174076 0,204626 0,318998 0,004667
9-9-3-3 0,248812 0,157660 0,351785 0,084421
9-15-3-3 0,234377 0,210013 0,260760 0,028199
9-18-3-3 0,206003 0,206714 0,621980 0,090092
9-18-6-3 0,010082 0,031882 0,247730 0,058718
9-9-9-9-3 0,438687 0,067195 0,514955 0,050933
9-18-9-6-3 0,533033 0,033902 0,604625 0,030681

Tabela 7.3 (¢)

Tabela 7.3

Desempenho do teste de treinamento e validago utilizando o conjunto (©)

Resultado do desempenho encontrado para o teste de treinamento e validacdo dos

conjuntos (a) A, (b)B e (c)C, utilizando a fungio de aprendizagem Backpropagation

Momentum, coeficiente de aprendizagem 0,2 e fator de momento 0,5 ap6s o calculo da média de

dez (10) treinamentos e validaggo.
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Analisando os resultados obtidos registrados na tabela acima verifica-se que as arquiteturas
de rede que apresentaram melhores resultados sdo as que contém doze (12) e dezoito (18)
neurdnios na camada intermedidria.

Da analise dos resultados médios obtidos e conclusdes extraidas das tabelas 7.1, 7.2, 7.3
referente ao treinamento de aprendizagem e validagfo utilizando cento e vinte e seis (126) padroes
e trés (3) objetos a serem reconhecidos, seguiu-se para a fase de testes de verificagdo de
aprendizagem, selecionando-se as arquiteturas em que foram obtidos os menores erros sobre o
conjunto de validagio, pois, o modelo selecionado pode estar por demais “ajustado” ao conjunto de
validacdo, tornando-se necessario utilizar um terceiro conjunto, 0 de teste, para confirmar a
estimativa do erro.

O conjunto de teste é formado por quarenta e dois (42) vetores ndo pertencentes aos conjuntos
de treinamento e validagiio, onde cada vetor é constituido de nove (9) elementos, os quais
correspondem a nove caracteristicas apresentada por cada padréio. A partir deste conjunto de teste
formado por uma matriz com quarenta e duas (42) linhas foram criados trés (3) conjuntos de testes
A, B e C, obtidos a partir do embaralhamento de suas linhas. Os arquivos correspondentes a estes
trés conjuntos de teste podem ser vistos no apéndice B. Depois de formados os conjuntos de testes,
sdo entdio realizados a verificagio dos desempenhos da rede na fase de testes, como se pode
verificar pelos resultados que se seguem.

Com os melhores resultados obtidos na realizagdo de testes com cada um dos conjuntos A, B
e C correspondentes ao treinamento e validagio foram realizados novos testes com seus respectivos
conjuntos de testes para verificar o desempenho, utilizando uma rede neural ja treinada com (9)
neurdnios de entrada, trés (3) neurdnios de saida e 7 neurdnios na camada intermedidria, funcdo de
aprendizagem Backpropagation Padrio com coeficiente de aprendizagem 0,4 para sessenta mil
ciclos (60.000). Nas tabelas 7.4 (a), (b) e (c) a seguir podem ser observados os resultados obtidos

da média de dez (10) testes realizados, utilizando os conjuntos de testes A, B e C, respectivamente.

Arquitetura | Treinamento | Validacio DesvPadrio Teste DesvPadrio
9-30-3 0 0,208781 0,022847 0,132603 0,058533
9-6-6-3 0 0,219536 0,031687 0,099644 0,038316
9-9-9-3 0 0,194203 0,042078 0,085276 0,036854
9-9-6-3 0 0,171368 0,037372 0,072731 0,035179

7.4 (a) Resultado do desempenho utilizando o conjunto de teste A.
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Arquitetura | Treinamento | Validacio DesvPadrio Teste DesvPadrio
9-6-3 0 0,234884 0,015659 0,143872 0,037345
9-9-3 0 0,202635 0,034922 0,156831 0,037255

9-12-3 0 0,221236 0,032129 0,128099 0,036575
9-15-3 0 0,212473 0,024320 0,150661 0,017617
9-18-3 0 0,216963 0,016518 0,128794 0,043010
9-30-3 0 0,213952 0,019975 0,163680 0,023453
9-9-9-3 0 0,203856 0,032081 0,084568 0,024095
9-9-6-3 0 0,200960 0,016021 0,085393 0,012893
9-9-3-3 0 0,198256 0,023989 0,114250 0,053768
9-15-3-3 0 0,195588 0,019331 0,070546 0,010634

7.4 (b) Resultado do desempenho utilizando o conjunto de teste B.

Arquitetura | Treinamento | Validacgio DesvPadrio Teste DesvPadrio
9-3-3 0 0,263840 0,008580 0,161781 0,038741
9-6-3 0 0,240591 0,033605 0,186892 0,030221
9-9-3 0 0,233621 0,030063 0,150906 0,055255
9-12-3 0,001855 0,178388 0,028079 0,117315 0,094884
9-15-3 0 0,200921 0,024758 0,119154 0,071620
9-18-3 0 0,194870 0,020489 0,116915 0,056767
9-30-3 0 0,213792 0,017330 0,123811 0,061139

9-3-3-3 0,104741 0,259915 0,103358 0,152597 0,174665
9-6-3-3 0 0,186011 0,01689 0,181351 0,105196
9-6-6-3 0 0,197513 0,02604 0,125694 0,032952
9-9-9-3 0 0,194418 0,039382 0,128579 0,050314
9-9-6-3 0 0,187222 0,023511 0,110126 0,041160
9-9-3-3 0 0,182964 0,021524 0,141248 0,085689
9-15-3-3 0 0,178177 0,016370 0,126211 0,056083
9-18-3-3 0 0,166393 0,009829 0,142426 0,052768
9-18-6-3 0 0,178489 0,018500 0,196309 0,147814
9-9-9-9-3 0 0,197154 0,016093 0,190230 0,086099
9-18-9-6-3 0 0,192900 0,016522 0,226530 0,238548

7.4 (c) Resultado do desempenho utilizando o conjunto de teste C.

Tabela 7.4 Desempenho encontrado durante os testes de treinamento, validagfio e testes

realizados utilizando os conjuntos de testes (a) A, (b) B e (c) C com fungdo de aprendizagem

Backpropagation Padriio com coeficiente de aprendizagem 0,4 apos o célculo da média de

dez (10) testes.

Analisando os resultados obtidos registrados na tabela 7.4 (a), (b) e (c) acima utilizando os

conjuntos de testes A, B e C, verifica-se que a arquitetura de rede que apresentou melhor

resultado € a que contém nove (9) neurénios na primeira camada intermedidria e seis (6)

neur6nios na segunda camada intermedidria com o conjunto de teste A.
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Apbs os testes acima realizados, para se fazer uma methor andlise, verificou-se 0 desempenho
com a utilizagdo dos conjuntos de testes A, B ¢ C mudando a fungdo de aprendizagem para
Backpropagation Momentum, utilizando uma rede neural com (9) neurdnios de entrada, trés (3)
neurdnios de saida e » neurbnios na camada intermediaria, utilizando o coeficiente de
aprendizagem 0,4 e com o fator de momento 0,5, mantendo-se o numero de ciclos para a realizagiio

dos testes foram encontrando os resultados apresentados nas tabelas 7.5 (a), (b) e (c) aseguir apés

o célculo da média de dez (10) testes.

Arquitetura | Treinamento | Valida¢io DesvPadrio Teste DesvPadrio
9-12-3 0 0,237246 0,019757 0,090271 0,024012
9-18-3 0 0,223621 0,010133 0,085347 0,028423
9-30-3 0 0,226480 0,011618 0,091196 0,021458

7.5 (a) Resultado do desempenho utilizando o conjunto de teste A.

Arquitetura | Treinamento | Validag¢do DesvPadrio Teste DesvPadrio
9-15-3 0 0,233194 0,047367 0,157838 0,058543
9-18-3 0 0,215603 0,039543 0,151487 0,051487
9-30-3 0 0,214336 0,039888 0,124562 0,055135

7.5 (b) Resultado do desempenho utilizando o conjunto de teste B.

Arquitetura | Treinamento | Validacio DesvPadrio Teste DesvPadrio
9-9-3 0,001389 0,235222  10,026911 0,157927 0,058764
9-12-3 0 0,231023 [0,021164 0,161999 0,068683
9-15-3 0 0,228406 |0,035825 0,181147 0,052266
9-18-3 0 0,220126  |0,031427 0,195081 0,078786
9-30-3 0 0,228448 ]0,051073 0,173278 0,043849

7.5 (¢) Resultado do desempenho utilizando o conjunto de teste C.

Tabela 7.5 Desempenho encontrado durante os testes de treinamento, validacdo e testes
realizados utilizando os conjuntos de testes (@) A, (b) B e (c) C com fungdo de aprendizagem
Backpropagation Momentum, coeficiente de aprendizagem 0,4 e fator de momento 0,5 apés o

célculo da média de dez (10) testes.

A partir dos resultados obtidos registrados nas tabelas 7.5 (a), (b) e (¢) acima verificam-se
que a arquitetura de rede que apresentou melhor resultado ¢ a que contém dezoito (18)
neurdnios na camada intermedidria, utilizando o conjunto de teste A.

Repetindo a seqiiéncia acima para finalizar a seqiiéncia de testes com o objetivo de definir a
melhor arquitetura de rede neural a ser utilizada neste trabalho, realizaram-se novos testes

utilizando os mesmos conjuntos de testes A, B e C. Na realizagio dos préximos testes permaneceu
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com o uso da mesma fungdo de aprendizagem, variando apenas coeficiente de aprendizagem de 0,4
para 0,2 e foram encontrados os resultado apresentados nas tabelas 7.6 (2), (b) e (c) a seguir apds o

calculo da média de dez (10) testes.

Arquitetura | Treinamento | Validaciio DesvPadrio Teste DesvPadrio

9-9-3 0 0,191720 0,003847 0,097684 0,052735
9-12-3 0 0,180363 0,044845 0,110238 0,051426
9-15-3 0 0,216588 0,022168 0,154413 0,052132
9-18-3 0 0,207305 0,031502 0,104669 0,062538
9-30-3 0 0,211320 0,005811 0,104882 0,071388

9-9-6-3 0 0,252402 0,027054 0,201125 0,154487

9-18-6-3 0 0,225917 0,002899 0,10800 0,02996

7.6 (a) Resultado do desempenho utilizando o conjunto de teste A.

Arquitetura | Treinamento | Validacio DesvPadrio Teste DesvPadrio
9-9-3 0 0,223805 0,035151 0,147819 0,065156
9-12-3 0 0,194218 0,024892 0,108554 0,04348
9-15-3 0 0,213568 0,023463 0,116357 0,051238
9-18-3 0 0,203168 0,023272 0,121816 0,046702
9-30-3 0 0,213733 0,018549 0,097103 0,030973

7.6 (b) Resultado do desempenho utilizando o conjunto de teste B.

Arquitetura | Treinamento | Validacio DesvPadrio Teste DesvPadrio
9-9-3 0 0,24112 0,040781 0,196399 0,062831
9-12-3 0 0,22375 0,030533 0,221367 0,068582
9-15-3 0 0,222295 0,025803 0,198112 0,068361
9-18-3 0 0,206528 0,017051 0,15586 0,064261
9-30-3 0 0,205445 0,021643 0,173026 0,059936

7.6 (¢) Resultado do desempenho utilizando o conjunto de teste C.

Tabela 7.6 Desempenho encontrado durante os testes de treinamento, validacdo e testes
realizados utilizando os conjuntos de testes (@) A, (b) B e (c) C com funcgo de aprendizagem
Backpropagation Momentum, coeficiente de aprendizagem 0,2 e fator de momento 0,5 apos o

célculo da média de dez (10) testes.

Nota-se que, pelos resultados apresentados nas tabelas 7.6 (a), (b) e (c) a rede neural que
apresentou melhor resultado foi a arquitetura com nove (9) neurdnios na camada intermediaria,
utilizando o conjunto de teste A, a qual apresentou grande estabilidade durante as duas fases, a de

treinamento e validagfio e a de teste.
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Através da andlise detalhada dos resultados obtidos nos varios testes de treinamento, validagiio
¢ teste observados nas tabelas 7.2 a 7.6 apresentadas neste capitulo concluimos que foi encontrados
um melhor desempenho e estabilidade quando se utilizou a arquitetura de rede neural Perceptron
Miiltiplas Camadas (MLP) com nove (9) neurdnios na camada de entrada, nove (9) neurbnios na
camada intermedidria e trés (3) neurdnios na camada de saida, com uma taxa de aprendizagefn de
0,2 e fator e momento 0,5, optando-se pelo uso da fun¢do de aprendizagem Backpropagation
Momentum, utilizando o ntmero total de nés do SPP3.

Continuando na fase de testes foi apresentado a rede neural um padrio de cada vez, os quais
também nfo pertenciam ao conjunto de treinamento para verificar o seu reconhecimento.
Verificamos que quando da apresentagfio de um unico padriio semelhante aos existentes no banco
de dados estes foram reconhecidos, apresentando um taxa de reconhecimento de 95% em tempo
real, confirmando os resultados obtidos na fase de teste indicado na tabela 7.6 acima.

Com relagéo ao tempo de processamento verificamos que este esta proporcionalmente ligado
ao nimero de processos (tarefas), pois o ideal para o processamento paralelo é que o nimero de
tarefas a serem realizadas, seja igual ao nimero de nds de processamento. Logo, devemos analisar a
viabilidade de se desenvolver um hardware (aumentar o niimero de nds de processamento), caso
seja viavel dentro da aplicagio.

Analisando o tempo de treinamento verificamos que este est4 diretamente ligado ac numero de
ciclos previstos para o processo.

Verificamos que a maior parte do tempo gasto na realizagfio do processamento é gasto na fase
de pré-processamento e extragdo de caracteristicas, pois se trabatlha com um numero
consideravelmente elevado de padrdes.

Quanto ao algoritmo paralelo apresentado no item 7.4.3 que foi implementado utilizando o
modelo mestre/escravo de computagiio paralela. Para desenvolver as tarefas de computagfo
utilizando este modelo divide-se 0 processo em mestre e escravo. O processo mestre atua como
controle, sendo responsavel pela criagdo e envio de processos e pela coleta e fornecimento dos
resultados. Os processos escravos efetuam os processamentos de acordo com as suas cargas
alocadas pelo processo mestre.

O tempo de treinamento das implementaces seqilencial e paralela, variando-se as quantidades

de padrdes apresentados para treinamento pode ser verificado através da tabela 7.7 a seguir.

EFmepgﬂg} SERVICO DE B !I:GTECIS

Wi WEGHM AT
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Numero |Numero |Seqiiencial |Paralelo | Speed- |Efici- |Paralelo |Efici- | Speed-
de de Ciclos | (Seg) 3nés |up éncia |7 nbs éncia |up
Amostras (Seg) (Seg)
168 120.000 1510,00 | 540,76 2,79 1 0,93 | 22532 | 0,95 6,7
118 120.000 666,37 | 237,00 2,81 | 0,93 98,80 | 0,95 6,7
84 60.000 147,00 | 52,85 2,78 | 0,93 21,90 | 0,95 6,7
42 60.000 95,54 | 32,13 297 | 0,93 13,39 | 0,95 6,7

Tabela 7.7 Resultado do speedup para os testes de treinamento variando-se o niimero de amostras

e numero de nds de processamento.

O desempenho ou speed-up de um sistema é proporcional ao nimero de nés de

processamento, ou seja, quanto mais proximo o nimero de nés em relagio ao nimero de tarefas a

serem realizadas, melhor sera o speed-up, logo podemos ser constatar analisando a tabela 7.7 acima

que o resultado alcangado pelo algoritmo utilizado neste trabalho alcangou um bom resultado.
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CAPITULO 8

8 - CONCLUSOES
8.1 - CONSIDERACOES FINAIS

* O sistema apresentou caracteristicas de invariancia geométrica ao tratar com imagens de
entrada, reconhecendo pegas transladadas, escalonadas e rotacionadas em relagdo a
posic8o original dos exemplos utilizados para treinamento. Logo, permitindo o seu uso
em ambientes onde as pegas a serem manipuladas apresentem posi¢do ou forma
diferente daquelas apresentadas para o treinamento.

e Apresentou caracteristicas para tarefa de manipulagio em tempo real, contribuindo para
a melhora da automag&o de montagem e manipulagio de pegas.

¢ Os tempos de processamento envolvidos demonstraram a viabilidade e aplicagfio e
utilizacdio do sistema para aplicagdes em tempo real, utilizando o multicomputador
SPP3, atendendo a tempos de processamento que justificam a implementago.

* O sistema vem a atender a aplicagdes nos casos em que o tempo de realizagdo das
tarefas venha a ser de grande importancia.

® O sistema desenvolvido comprovou ser muito superior aos até entiio desenvolvidos em
sistemas distribuidos (clusters), uma vez que a taxa de transferéncia de dados e troca de

mensagem € bem melhor.

8.2 - CONTRIBUICOES

Neste trabalho, foi possivel mostrar que ao se efetuar uma escolha criteriosa de poucas
caracteristicas aliadas a utilizagio de redes neurais & possivel se obter uma alta taxa de
reconhecimento, € quando processada paralelamente, atingir excelentes resultados no tempo de
processamento, quando comparado com maquinas seqienciais.

A contribuicdo inédita e de grande relevincia deste trabalho foi ter mostrado a
possibilidade de se obter um alto desempenho no reconhecimento de padrdes independente do
tamanho da amostra (imagem ou objeto), pois ndio se trabalha com a dimensio da imagem em
termos de pixel e sim com o minimo de caracteristicas extraidas da mesma, criteriosamente
selecionada de forma que estas venham a caracterizar precisamente o objeto a ser reconhecido.
Desta forma vem contribuir para a solugio de situagdes complexas em que até entdo se tem
trabathado com uma massa excessiva de dados, dificultando a obtengdo da informagdo em tempo

real.
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Outra grande contribuigdo foi apresentar mais uma possibilidade de uso dos
multicomputadores na realizagio de tarefas de reconhecimento de padrdes.

Outra contribuigdo apresentada pelo trabalho é a possibilidade do sistema trabalhar em
tempo real no reconhecimento de imagens (objetos) e possibilitar o trabalho concorrente para o
desenvolvimento de novos projetos.

Este trabalho vem a chamar a atengiio dos desenvolvedores de projetos que envolvam o
reconhecimento de padrdes, quando da implantagdo de situagSes onde envolve grande poder

computacional.

8.3 - SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

¢ Continuar a implementagio utilizando o robd (manipulador mecénico) industrial
localizado no chdo de fabrica do laboratério da engenharia mecAnica da EESC-USP
(Escola de Engenharia de Sdo Carlos — Universidade de Sgo Paulo).

e Utilizar o sistema implementado fazendo uso do multicomputador SPP3 para
projetar sistemas de alto desempenho para 0 uso em mecanismos de manipulagdo ou
em sistemas de inspegdo visual automatica, pois estes mecanismos tem despertado
grande interesse na rea industrial por prover aumento na produtividade, ganhos
econdmicos, eficiéncia e um melhor processo de controle de qualidade na fabricagio
de um produto.

* Implementar o sistema para operagdes em 2D, trabalhando com algoritmos para o
processamento de pontos conjugados em estéreo. Utilizar os recursos de computagio
grafica que permitam trabalhar em 3D, objetos transliicidos e com pontos nfo visiveis
de objetos opacos, para que estes ndo venham a ser projetado nos planos da imagem.

¢ Estender a aplicagdes sistemas utilizando redes neurais fuzzy. A utilizagfo da logica
Juzzy proporcionard uma grande vantagem, pois o seu procedimento € paralelo, o que
permite a sua implementagdo em processadores paralelos. Em aplicagdes dedicadas
onde a combinacdo complexa do relacionamento entre as varidveis fuzzy sejam
necessdrias, aplicando-se a logica fuzzy é possivel extrair cada atributo (perceptivas
de tonalidade, distincia, tamanho e orientagdo, bem como o relacionamento entre
elas, etc.) de uma imagem, montar suas respectivas fungdes de pertinéncia,
relaciond-las e agrega-las de modo a aplicar idéias inspiradas na percepgiio humana

em um sistema de visdo computacional. A combinag¢do com cada antecedente da
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regra com um fato de entrada quando computado de forma paralela torna o
procedimento de inferéncia fuzzy apropriada para implementa¢do em processadores
paralelos. A flexibilidade proporcionada pela légica fuzzy permite que varios
critérios de decisdio possam ser usados para unir diferentes objetivos € com sua
implementagdo € possivel simplificar o desenvolvimento, manutengio e
experimentagio.

Implementar o sistema de manipulagio para comando remoto de manipulagdo, via
internet, para area industrial, médica e militar.

Desenvolver projetos que exijam a ampliagio dos médulos do SPP3, utilizando o
conceito de redes neurais associadas as estruturas de paralelismo implementado nesta
tese.

Implementar este sistema para aplicagdes que exijam alto poder computacional. A
utilizago de imagens com alta densidade de pixel acarreta um aumento consideravel do
tempo de processamento dos dados no estagio de pré-processamento. Com o uso das
redes neurais e da implementagdo paralela este tempo de pré-processamento da imagem
¢ reduzido drasticamente.

Realizar trabalhos que envolvam classificago e anélise de imagens na drea médica em
diagnoéstico por imagens.

Desenvolver trabathos em sistema de seguranca utilizando identificagdo baseada em
padrdes de fris ou impressdes digitais.

Projetar sistemas de inspego visual de tarefas como: soldagem, pintura, controle de
qualidade, furagdo, montagens, etc.

Desenvolver trabalhos para 4rea militar, na localizagdo e identificagio de alvos. Nesta
area o fator tempo de processamento é o de maior importancia vindo a ser
imprescindivel a utilizagio de recursos que venham a contribuir para a redugiio do
mesmo.

Fazer um trabalho explorando a teoria de momentos invariantes de Hu. A escolha
adequada dos invariantes de momento de Hu referente as caracteristicas de um
objeto proporciona a redugdo do tempo de processamento. Durante o processo de
digitalizagfio, transformagées realizadas devido a rotag@o, translagfio, escalonamento,
e a razdo de aspecto da imagem, surgem deformagdes, que leva os invariantes de
momento de Hu extraidos apresentarem uma distribui¢do dentro de um valor
maximo e minimo, com uma média e desvio padrio. Como os invariantes de Hu sdo
construidos através da combina¢iio de momentos centrais, sua soma faz com que
vdrias caracteristicas de um mesmo objeto sejam recombinadas dentro de uma

mesma caracteristica, favorecendo dessa maneira uma representagdo inica do objeto.
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e Implementar um hardware dedicado para uma implementagdo especifica. Desenvolver
nova versio do SPP3 com uma estrutura de hardware dedicada a uma nova
implementagdo que exija uma maior velocidade de processamento.

» Realizar esta implementaciio em outros computadores paralelos. Com a realizagio de
uma andlise comparativa do desempenho entre arquiteturas, um novo projeto podera ser
proposto para uma nova arquitetura com um melhor desempenho.

e Fazer esta implementagio sem o uso de biblioteca de comunicagio de passagem de
mensagens MPI (Message Passing Interface) e PVM (Paralell Virtual Machine) e
levantar um parimetro de comparagio. Através do uso de uma plataforma especifica
para programagdo paralela a ser utilizada no desenvolvimento de programas
paralelos que agilizem o desenvolvimento de sistemas nas diversas areas cientificas
que demandam solugdes paralelas.

¢ Desenvolver um conjunto de ferramentas para facilitar o processo de paralelizagio

utilizando o ambiente de desenvolvimento Delphi para Linux, o Kylix.
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TESTES DE VERIFICACAO DE APRENDIZADO

Padréo carregado de:
/root/tb2.pat

1 - Fungio de Aprendizagem: Std_Backpropagation

Aprendizagem para todos padrdes:

ciclos : 60000

parametro: 0.40000

un. saidas : 3

padrdes: 118 (total: 118)

ciclos/trein.: SSE MSE SSE/o-units

60000:  85.20742 0.72210 28.40247

54000: 14.46873 0.12262 4.82291

48000: 8.87226 0.07519 2.95742

42000: 8.41004 0.07127 2.80335

36000: 8.98454 0.07614 2.99485

30000: 7.39743 0.06269 2.46581

24000: 4.48228 0.03799 1.49409

18000: 3.60810 0.03058 1.20270

12000: 3.66549 0.03106 1.22183

6000: 3.54942 0.03008 1.18314
1 293114 0.02484 0.97705

e O 20 o 0O o0 0 0 o O -
e A o
4]
o
1

.00 T T T T T T T
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000

Figura - Grafico do MSE (Erro Médio Quadrético)

A seguir realizou-se na sequencia, mais 60.000 ciclos, totalizando 120.000 ciclos

2 - Learning all patterns:
epochs : 60000
parameter: 0.40000
#o-units : 3
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#patterns: 118 (total: 118)
epoch: SSE MSE SSE/o-units
Train60000:  2.71302 0.02299 0.90434
Train54000:  5.58836 0.04736 1.86279
Train48000:  2.56849 0.02177 0.85616
Train42000:  2.38523 0.02021 0.79508

Train36000:  6.61468 0.05606 2.20489
Train30000: 1.53609 0.01302 0.51203
Train24000:  4.95784 0.04202 1.65261
Train18000: 1.11438 0.00944 0.37146
Train12000:  2.00844 0.01702 0.66948
Train 6000: 0.00000 0.00000 0.00000
Train 1: 0.00000 0.00000 0.00000

Verificou-se o aprendizado de 100%, apos 114.000 ciclos.

3 — Realizando com 120.000 ciclos direto
Learning all patterns:
epochs : 120000
parameter: 0.40000

#o-units : 3
#patterns: 118 (total: 118)
epoch: SSE MSE SSE/o-units

Train120000:  90.79363 0.76944 30.26454
Train108000: 12.67863 0.10745 4.22621
Train96000: 8.68298 0.07358 2.89433
Train84000: 7.32394 0.06207 244131
Train72000: 3.99167 0.03383 1.33056
Train60000: 2.50426 0.02122 0.83475
Train48000: 8.07071 0.06840 2.69024
Train36000: 4.40780 0.03735 1.46927
Train24000: 3.77065 0.03195 | 1.25688
Train12000: 3.39797 0.02880 1.13266
Train 1: 2.94547 0.02496 0.98182

4 - exp.120.000 ciclos direto reduzindo os passos € modificando a fung¢fio de saida
Learning all patterns:
epochs : 120000
parameter: 0.40000

#o-units : 3
#patterns: 118 (total: 118)
epoch: SSE MSE SSE/o-units

Train120000:  83.16278 0.70477 27.72093
Train108000:  11.77132 0.09976 3.92377
Train96000: 8.93833 0.07575 2.97944
Train84000: 6.77592 0.05742 2.25864



Train72000: 4.58270 0.03884 1.52757
Train60000: 2.17965 0.01847 0.72655
Train48000: 1.93352 0.01639 0.64451
Train36000: 2.20855 0.01872 0.73618
Train24000: 1.11554 0.00945 0.37185
Train12000: 0.00000 0.00000 0.00000
Train 1: 0.00000 0.00000 0.00000

1.00
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- 70
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Figura - Grafico do MSE
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Learning func: Std Backpropagation
Init. func: Randomize Weights
Update func: Topological Order
Learning func: Std _Backpropagation
Update func: Topological Order
Init. func: Randomize Weights
Remap. func: Binary

Verificou-se o aprendizado de 100% ap6s 108.000 ciclos

5 - Learning all patterns:
epochs :

120000

parameter: 0.40000

#o-units :
#patterns:

epoch:

Train120000:
Train108000:

Train96000:
Train84000:
Train72000:
Train60669:

~

J

118 (total: 118)

SSE

6.13399
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000

MSE

0.05198
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000

T T T
125000 150000 175000 200000

SSE/o-units

2.04466
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000
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Figura - Grafico do MSE

6 - Learning all patterns:

epochs : 60000

parameter: 0.40000

#o-units : 3

#patterns: 118 (total: 118)

epoch: SSE MSE SSE/o-units

Train60000:  82.31165 0.69756 27.43722
Train54000:  13.28389 0.11258 4.42796
Traind8000:  11.23285 0.09519 3.74428
Train42000: 7.40495 0.06275 2.46832
Train36000: 7.80947 0.06618 2.60316
Train30000: 5.29303 0.04486 1.76434
Train24000: 8.06282 0.06833 2.68761
Train18000: 5.04496 0.04275 1.68165
Train12000: 2.76498 0.02343 0.92166

Train 6000: 2.29734 0.01947 0.76578
Train 1: 3.27841 0.02778 1.09280
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APENDICE C

DETECCAO DA IMAGEM
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DETECCAO DA IMAGEM

(Complemento)

1 - CAMERA

Devido as caracteristicas dos sensores CCD, assim como, o seu baixo custo, baixa
poténcia de consumo de energia, boa resolugfio, dimensdo reduzida, durabilidade e de facil
operagéo, tem se tornado como uma tecnologia padréio para o uso em cameras.

Os dois tipos de fotosensores sdo: fotodiodos e fotogate. Existem também dois tipos
principais de mecanismos de transferéncia que sfo, a transferéncia chaveada digitalizada de
tensdo ou pacotes de carga e a transferéncia de pacotes analdgicos de fotocarga. Estes
fotosensores combinam para formar os quatro tipos primarios de arquitetura de leitores de saida:

CID, CCD, CCPD, e SSPD, conforme pode ser visto na fig. 1 abaixo.

Registrador de Registrador de
deslocamento Clock deslog:a_mento Clock
Analégico Il Digital

Video «— «— Partida

Transferéncia Video ! ) | ) ) \ }
Ooh o hd kg
cep CCPD CcID SSPD
sio,
Si Tipo P:Er (
Diodo

Fig. 1 - Os tipos primérios de sensores de imagem, definidos pela combinagdo de

fotosensores.

No CCD, a carga do sensor fotogate ¢ transferida de forma serial da célula CCD para a
célula CCD até alcangar o estagio final de saida. A arquitetura CCPD (charge-coupled priming
device) utiliza uma especial estrutura principal de carga de multi-passagem para transferir a
carga de um fotodiodo em um sistema CCD. Finalizando, temos a arquitetura SSPD (serially-
switched fotodiodo device), um sistema multiplex digital ou chaves de leitura de saida para
varrer a tensio ou cargas presentes na matriz de fotodiodos.

Estas configuragdes de sensores € processos de leitura de saida definem as principais
arquiteturas de sensores em uso, atualmente, nas cidmeras de video de estado-sélido.

Na arquitetura CCD encontramos as quatro principais fun¢des de sensor de imagem

que sfo: foton conversdo, acumulagdo/colegio/armazenamento de carga, transferéncia/leitura

“n
%
o

IRl s) SERVICO DE BIBLIOTECA

P
IMFORMACA
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para exibi¢do da carga, e medida do sinal. O CCD consiste em um mecanismo baseado em
semicondutor no qual um finito pacote de cargas isolado é transportado de uma posi¢do do
semicondutor para uma posigdo adjacente numa seqiiéncia de ciclos para uma matriz de portas.

Desde a sua invengdo no inicio do ano de 1970 por Boyle e Smith do Laboratério Bell,
os CCDs tém sido encontrados em vdrias aplicagdes na area de varredura e sensores de imagem.
Os CCDs sdo basicamente registradores de deslocamento. A capacidade de ndo s6 transferir
cargas, mas também de armazena-las, possibilitou o uso do led para o desenvolvimento dos
primeiros sensores de imagem CCD, utilizando os fotodiodos como elementos sensor ¢ CCDs
como elementos para armazenar e transferir. Em pesquisas realizadas verificou-se que as células
CCDs de silicio podem ser transdutores de luz, assim também que as portas MOS existentes
na estrutura CCDs podem ser usadas como fotosensor. O primeiro chip CCD comercial para uso
em imagem foi introduzido em 1973, fabricado pela Faichild Weston.

Um CCD ¢, essencialmente, uma seqiiéncia de portas capacitivas MOS, em que cada
uma armazena uma carga no pogo de potencial embaixo do eletrodo MOS. O pogo de potencial
¢ um volume localizado no silicio que ¢ atrativo para os elétrons (isto &, regido mais positiva). O
chip CCD para imagem ¢ fabricado com varios milhares de pogos de potencial colocados na

area de silicio, cada qual servindo como um fotolocal para detectar e acumular a fotocarga
(fig.2).

S Aluminio
Suida Luz ; g g g eletrodo (gate)

Fig.2 - Vista de uma estrutura primaria de um sensor CCD.

Nas cdmeras de varredura de linha e cimeras de drea, temos, respectivamente, os

sensores de varredura de linha ¢ 0 em forma de matriz, os quais sio descritos abaixo:

- Sensores de varredura de linha — Os sensores de varredura de linha diferem dos de arranjo
matricial ou de 4rea principalmente no método de aquisi¢io da imagem. O arranjo
bidimensional ou sensor matricial adquire a imagem de um objeto em uma simples exposigio,
fazendo uma simples aquisigdo bidimensional. O sensor de varredura de linha ou arranjo
unidimensional pode adquirir a mesma imagem, mas & preciso fazer uma série de varreduras
unidimensional linha a linha da imagem. A construcdo basica de um sensor de varredura de

linha ¢ uma tnica linha de fotolocais. Colidindo um féton da imagem muda-se a carga deste



206

local proporcionalmente & intensidade de iluminagfio da localizagdio. As cargas serdo lidas na
saida como uma série de pulsos de amplitude modulada. Os sensores de varredura de linha
podem ser utilizados em CCD, SSPD ou CCPD. Nas cameras de varredura de linha a imagem
bidimensional é obtida movimentando-se a cAmera ou a imagem. Os sensores das cAmeras de
varredura de linha sdo encontrados facilmente com resolugdes na faixa de 256 a 4.096 pixels,
podendo ser fabricados com resolugdes de 10.000 pixels ou acima, sob encomenda. Com uma
taxa de varredura de 20.000 pixels por segundo, uma cimera de varredura que apresenta 2.048
pixels por linha obtém uma saida de aproximadamente 9.000 linhas por segundo. A Fig. 3

mostra um diagrama em bloco de uma tipica cAmera de varredura de linha.

Entrada AGC +

Saida AGC  4— |
/
Temporizador ¥
AGC Memoéria Meméria | | i
temporaria tempordria | |
3
Saida Video L 2 [ SMadoaammen|

Detector branco/preto

Filtro
ccD
Matriz
Linear

Saida Binaria
de Video <«

Tenséo binaria
Limiarizada de Video

$aida't!e Saturagio ¢ H controle do I* Controle de

instantanea ontrole do ica

Registro de S~aida < H tempo de Exposicao
de Saturagdo £Xposigao Integragac do

§ Detector de saturagio puiso de partida
Médulo de Prec. Sinal_de Video

Validagdo de Video &

Varredura do pulso de Médulo de controle de tempo Controle de tempo
partida h [« Pulso de
entrada de
Video

Fig. 3 - Tipica cimera de varredura de linha (Fairchild).

As principais vantagens de uma cAmera de varredura de linha séo:

- alta densidade de pixel (acima de 10.000) util para medigdes de precisio.

- Alta taxa de transferéncia de pixel, acima de 30 MHz (MHz e milhdes de
pixel/segundo sdo comumente permutavel).

- Baixo custo.

- Simplicidade e confiabilidade.

- Resolugdo flexivel, horizontalmente e verticalmente.

- Requer simples sistema de iluminagio.

- Néo tem distor¢do na perspectiva e poucos problemas de DOV.
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- Bom controle de exposigfio e orientago.

- Saida de fluxo de dados continuo em vez de uma imagem discreta.

- Apresenta interfaceamento flexivel.

Na figura 4, encontramos os componentes de um tipico sensor CCD para varredura de
linha de 2.592 x 1, composto de 2.592 fotolocais de imagem, separados por um canal difusor,

envolvido por uma superficie de SiO,, e na fig. 5 apresenta o seu diagrama em bloco.

Detector de Amplifica Amplificador
Gatilho de Transf. Carga de Ga\tilho ¥ SS dor EOS de saida A
V SAIDA A J v
0° - ' : Reg.Dest.Analog. EQS -\ e o ™7
. o q . .
SHG A [ MV sAiDA Oy e Desl.Analog : Ja
_—{ Reg.de Desl.Transp.Analogico A | o SHGA
sica O ] sHGB ; g P 9 i
v O ] sHes . m SAIDA DE
NC MoV Ic © VIDEO A
. PG © v
ne O 1 vse v © ° ve
= M NG X o SAIDA DE
vV CG . N o VIDEOB
v O Hwvr Reg.de Desl.Transp.Analogico B SH GB
, I
™ [ 0T G:tﬂhofde | RegDesl Analtg ]
e O M ox ransf. IT
vt [ B vee N = 1024 Circuito <L J: (L S
| | MOs CG v SHCA  amplificador de
VSS Saida B

Fig. 4 - Componentes de um sensor CCD de varredura de linha.

V2048 V1728 V1024 V8s V OGA RA VRDA SH VBIASA

1S — ]£ Registrador de Desl. Transp.AnaIégiTM [ VSAIDA A

ﬁ ﬁ ﬂ —— Ampllifica|

X I Gatilho de Transf. , atilho dor A
e T O v o

Ic — Contrle Integ. de Gatilho ]

A T ARARARS;
e e vse

VPG ‘ i ‘ ‘
:‘ ContrSie integ. de Gatilho —’ Detector — VoD
U U U {/L { } {/L C.Gatilho
Gatitho de Transf. —>

VRV
—————l g I VSIDAB
| U U U U {} Amplifica
;g — :ﬂ: Registrador de Desi. Transp.Analdgico J dor B

V2048 V1728 V1024 Y OGB RB RDB SHB VBIASB

Fig. 5 - Digrama em bloco do sensor CCD de varredura de linha.
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. Sensores em forma de matriz (de area) - Os sensores de arranjo de matriz sdo
similares aos de varredura de linha, com excegfo que os fotolocais sdo dispostos em formato de
uma matriz e possui um porta adicional para transporte dos processos dos fotolocais.

A resolugdio dos sensores de arranjo de matriz se encontra entre 32 x 32 elementos
para baixa resolugéo, 256 x 256 pixels para um sensor de média resolucgdo e 480 x 380 para alta
resolugdo, podendo ser utilizado sensores de 2.048 x 2.048 ou superior para altissimas
resolucdes.

Os sensores de matriz que usam a arquitetura CCD para leitura e exposigio podem ser
classificados em quatro tipos: sensor FF (full-frame), sensor FT (frame-transfer), sensor ILT

(interline-transfer) e sensor hibrido FIT (frame-interline-transfer).

Sensor FF: o sensor CCD de matriz FF (full-frame) tem uma arquitetura simples
matriz completa bidimensional, requerendo apenas registrador H
CCD (horizontal CCD) para carga, armazenar e transportar. Uma arquitetura bésica e sua forma

de operagio podem ser vistas na fig. 6.

Registrador No de Saida
Serial —» ¥
(T [T O
- ]
* oo Ll '] L] .0 L] L )
5 *el o *2le ae e X e oo
. (X3 0 * O
E o .: hd . . .
o . . .
'g: S| e -* . ® - ®
o g. :o
O CCD é exposto a luz. Todas as linhas Assim, no A linha seguinte
Uma imagem eletronica estdo no registrador regfstrat_jor " pode ser
& cumulada como um de deslocamento. A _ser.la‘l, pixels séo deslocada no
padréo de carga no — linha do topo & individuaimente — registrador serial
registrador paratelo. O deslocada através deslo;ados ) apos o
CCD & lido e colocado do registrador serial atr'aves do n6 de r.eglstrador estar
na saida de leitura saida. limpo.
A B Cc
lock serial Clock serial Clock serial
Registrador Registrador Registrador
HCCD | serial e . Serial e Serial >
Saida Saida Saida
analégica Clocks - Matriz analégica analégica
paralelos para | grmazenada
armazenamento (mascara)
Clocks —p da matriz Clocks =
Paralelos o Clocks - paralelos—»
. paralelos — i Matriz
matriz ; —> Matriz
et pra matriz imagem completa
c?mp eta imagem
% Direcdo do f Direcéo do VCCDs f Diregédo do
deslocamento destocamento deslocamento
paraleio paralelo paralelo

Fig. 6 — Organizagio e operagdo de um sensor FF (full-frame)
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Uma camera de matriz para video executando o padriio NTSC, reseta a 1/60 segundo
um campo, ¢ a 1/30 segundo um frame, transferindo a imagem para o amplificador de video a
uma velocidade constante.

Sensor FT (frame-transfer): neste dispositivo, uma imagem inteira ou frame da
informagdo € movida para um campo de armazenagem, sendo mais veloz que um dispositivo
FF(full-frame). O dispositivo FT consiste de um imageador de 4rea, que armazena a carga da

area no mesmo circuito integrado (fig. 7).

Area da
imagem

Area de
armazenamento

Area
i optica

[+ Jﬂ> ‘|‘*> ‘|'(> ’ . Registrador

e 3 saida de leitura

Fig. 7 - Arquitetura de um dispositivo FT (frame-transfer).

O sensor FT (frame-transfer) é composto por dois arranjos CCD, adaptados um
préximo ao outro. Eles sdo essencialmente idénticos, exceto para os controles de linha e pelo
fato de a regidio de armazenamento estar protegida da luz por uma camada de filme de aluminio.

O sensor FT (frame-transfer), contraria o seu nome, pois seria mais apropriado o
termo “dispositivo de transferéncia de campo”, quando usado em entrelagamento nas cAmeras
de video.

Empresas européias, como a EEV, Philips, Thonson-CSF e outras como Texas
Instruments, Sierra Scientific, Sanyo e Cohu, preferem o FT CCD por sua alta resposta e baixo
ruido, ale m de apresentar alta resolugfio e excelente sensibilidade.

Sensor ILT (interline-transfer): foram desenvolvidos para controlar a exposicio e
reduzir o borramento devido ao movimento, sem o que cada pixel depois de exposto ¢ enviado
diretamente para o campo de armazenagem de 4rea, com um minimo de atraso entre a exposigio
¢ armazenagem. Na arquitetura ILT (interline-transfer), cada coluna de fotolocais tem um
registrador de deslocamento de campo de luz VCCD adjacente a ele. Um sensor ILT consiste de
uma coluna vertical de fotolocais alternando com uma coluna de 4rea de armazenagem (fig. 8).
Estas dreas de armazenamento sfo registradores lineares de deslocamento CCD (VCCDs)
protegidos da luz por uma camada constituida de uma mascara de aluminio. Estas colunas de
registradores de armazenagem estéio todas sincronizadas com um registrador HCCD (horizontal

shift register), que esta ligado ao amplificador de saida.
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Deslocamento Vertical

Registrador (CCD) r;:z‘:r
<+f] <] <+] <]
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Fig. 8 - Arquitetura de um sensor ILT (interline-transfer).

As principais vantagens do sensor ILT estdo no baixo ruido ¢ o bom controle de
exposi¢io, sendo fabricado principalmente pela Sony, Nec, Elmo ¢ Toshiba.

Sensor FIT (frame-interline transfer): o projeto do sensor FT e do sensor ILT,
apresenta vantagens ¢ desvantagens. Por exemplo, o arranjo ILT apresenta distorgdo vertical, e
uma pequena drea de luz, quando comparado com a grande porcentagem de 4rea destinada ao
controle, armazenagem e estrutura de transporte. A 4rea total destinada aos sensores de luz &
reduzida, limitando a sensibilidade. A introdugio do espagamento entre os pixels reduz 0 MFT
(resolucdo espacial) do sensor e pode produzir um pixel ndo quadrado. O sensor de arranjo FT
utiliza 100% da 4rea para conversdo da luz e apresenta pixels quadrados. Mas isto pode ser
prejudicial por produzirem manchas em situag6es em que envolvem movimentos.

A arquitetura ILT é relativamente livre de borramento devido ao movimento e
apresenta também flexibilidade no controle de exposicio.

Um circuito integrado imageador hibrido CCD combina as caracteristicas de projeto

do FT e do ILT, formando o FIT (frame-interline transfer) (fig. 9).

Photodiodos

VCCD

campo CCD
memoéria — [
(VCCD)

{>—0 Saida

1
HCCD

Fig. 9 - Arquitetura do sensor FIT (frame-interline transfer).
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Este tipo de sensor € a combinagdo basica das arquiteturas ILT ¢ FT. O formato do
FIT ¢ essencialmente o arranjo FT ligado a uma 4rea de campo de armazenagem igual ao da
arquitetura FT. O sensor FIT combina as melhores caracteristicas de ambas arquiteturas ILT e
FT. O uso de é4rea separada, por exemplo, meméria de frame como do projeto do ILT, reduz a
dispersdo de luz e distorgo vertical.

O uso dos registradores de armazenagem no projeto do FIT d4 um bom controle sobre
fluorescéncia e exposigéio, minimizando o efeito de borramento devido ao movimento.

Os principais fabricantes de cdmeras que contém a arquitetura FIT sdo Nec e Toshiba.

Consideracdes que justificam o uso de cimeras CCD

A seguintes considera¢des contribuem para justificar a predominancia do uso das
cameras CCD para aplicagdes em sistemas de visio:

- opera livre de manutengo, néio susceptivel a degradag@o com o tempo.

- Nio precisa de aquecimento.

- N&o apresenta deslocamento de imagem.

- Resisténcia a0 campo magnético estatico.

- Leve e de tamanho reduzido.

- Néo apresenta distorgiio geométrica de imagem.

- Altaresisténcia a impacto e vibraggo.

- N&o apresenta envelhecimento quanto a imagem de entrada.

- Minimo atraso na imagem.

- Baixa poténcia de consumo.

Caracteristicas de desempenho das cimeras CCD.

Na escolha de uma cidmera CCD, durante o desenvolvimento de um projeto de sistema
de visdo de maquina, ¢ extremamente importante o conhecimento das caracteristicas ¢

propriedades abaixo:

- Resolug#o espacial/MTF.

- Sensibilidade/resposta.

- Detectividade (minima resposta).
- Linearidade.

- Atraso/inércia.

- Alcance (amplitude) dinamico.
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- Sensibilidade espectral.

- Fluorescéncia.

- Ruido.

- Distor¢io geométrica.

- Longa estabilidade.

- Tempo de varredura/taxa de exibig¢io.

- Dados mecanicos e elétricos.

A seguir, temos um breve comentério sobre os pardmetros acima mencionados.

- Sensibilidade/resposta — Estes pardmetros sdo indicagdes da quantidade de luz
necessaria para se ter um nivel de uma dada saida. A sensibilidade de um foto
sensor € a saida elétrica (corrente em ampéres) e o fluxo de entrada (em watts). A
saida ¢é, as vezes, dada como uma tensdo equivalente. Note que é uma simples
expressdo de ganho. Seu real sentido, sensibilidade/resposta, indica o ganho do
sensor, mas também note que ¢ importante especificar a unidade de entrada e de
saida.

A sensibilidade € caracteristica de classificagdo do fotosensor. Ela pode ser uma
resposta por unidade de 4drea. A reposta pode ser a voltagem gerada na saida da camera por
unidade de energia de fluxo de luz. A resposta € um sinal de saida (a fotocorrente em amperes)
por unidade de luz irradiada (em w/cm®). Como ampéres/segundo = Coulomb, e watt x Seg =
Joule, a resposta pode ser também ser expressa como a soma de cargas q (em coulomb)
acumulada no fotodiodo por unidade de exposigdo (J/cm®). A unidade de resposta I” ¢ assim
dada em unidade de ampéres.cm’’w ou em coulomb.cm”J. A soma das cargas pode ser
convertida para uma voltagem pelo uso de dispositivos de sensibilidade de difusio e
deslocamento que resulta a caracteristica Sc, que por padrio é 1uV por elétron. Assim, uma
forma comum de expressar a medida de resposta, pode ser dada em pV.cm%J. Note que as
cargas q = C.V, e que A = C (dv/dt). Assim, utilizamos dois pontos inclinados na determinagso
de I empiricamente.

A expressdo formal para a resposta I de um sensor (em unidade de V.cm*/pJ) é dada
por:

I' =1x10%Ac.n .SA.B/1,24.E

onde Ac € a drea do detector em cm’. 1| é 0 QE, S ¢ a sensibilidade de difusdo de deslocamento,
A € o comprimento de onda em micrémetro, 8 é o ganho de saida do amplificador e e é a carga

do elétron (em coulombs).
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A resposta € também, algumas vezes, dada em ampéres ou em carga de sinal (pico
Coulombs). Por exemplo, a resposta de um fotodiodo € tipicamente 1p A.cm®mW. A resposta
de um fotosensor ¢ dado em V.cm*/pJ ou em V.cm’/nJ. Em termos de exposi¢io de luz, nJ/cm?
pode ser encontrado pela multiplicagdio da luz irradiada ( mw/cm?) pelo tempo de exposigdo

(ms), por que watts é equivalente a J/s.
E importante ndo confundir resposta com detectividade. Esta Gltima determina a soma

de fluxo incidente minimo aceitavel para o sensor fornecer uma resposta de saida.

A resposta de exposigdo € altamente dependente do tamanho da 4rea de um pixel. A

tabela 1| mostra o tamanho do pixel para diversas cAmeras.

Pivel Matriz

Cameras dimensoes ( p?) resolucéo

RCA TC 2800/2900 16 X 20 403 X 512
Hitachi KP-120U 27 X 27 320 X 244
Hitachi VK- M98E 23X 12 384 X 577
GE TN2505 24 X 28 377 X 242
GE TN2506 23X 22 400 X 288
GE TN2507 23X 14 377 X 484
Pulnix TM34K/36K 23X 13 382 X 491
VSP SC500 10X 16 604 X 576
EEV P4310 22 X 22 385 X 576
Fairchild CCD3000 30X 18 380 X 488
Fairchild CCD4000 36 X 36 256 X 256

Tabela t - Tamanho do pixel em fungfo do tipo de cAmera.
A resposta de exposigdo varia com o comprimento de onda.

- Detectividade e ruido — Resposta de exposi¢do que corresponde a uma medida
que possibilita ao detector converter o fluxo optico em um sinal elétrico. Um alto
valor de resposta de exposigdo é bom, em geral, porque ele produz uma alta saida
de sinal para uma dada radiagdo de fluxo. Entretanto, isto é acompanhado de um
custo um tanto alto de nivel de ruido, o qual limita o detector a sinais muito baixo.
“Resposta de exposi¢do ndo da a indicagdio de como e de que modo um pequeno
fluxo 6ptico e ou auséncia de sinal pode ser detectado (Pinson, 1986)”. Em outras
palavras, ele ndio d4 informag8o sobre o ruido a terra da qualidade do sensor.

Uma maior capacidade sensitiva de imageamento de uma matriz CCD ¢ realizada somente
quando vérios niveis de sinais baixos podem ser processados, o que quer dizer que o nivel
de ruido pode ser exatamente pequeno. E desejavel que um sensor de imagem deva operar a

um nivel baixo de iluminago.
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A minima resposta de exposig@o € o nivel mais baixo possivel de luz ao qual vocé
pode adquirir a auséncia e uma aceitavel imagem (Lake, 1992a).

Detectividade de um sensor ¢ a sua minima resposta a exposi¢io ou o minimo sinal
optico detectado.

O ruido pode ser definido como dados que sdo irrelevantes ou de menor sentido, e que
ndo estdo relacionados com a imagem.

O nivel e o ruido em uma imagem serio sempre consideragdes importantes, isto &, de
importancia particular quando o nivel do sinal estd baixo. O ruido apresenta-se como uma
variagdo ou flutuagfo estatistica de um nivel de sinal nominal. O ruido de terra é usualmente
definido quantitativamente pelo nimero de elétrons acumulado na auséncia de sinal.

Os fabricantes referem-se, muitas vezes, ao desempenho de um sensor usando o0 SNR
(signal-to-noise ratio - razdo sinal/ruido), a razdo ou proporgio da amplitude de um sinal pela
amplitude do sinal de ruido. Na pratica esta € expressada em decibel, e, para uma imagem de
qualidade satisfatéria, o SNR deve ser igual ou superior a 45 dB.

O SNR refere-se ao alcance dindmico do dispositivo, a razio ou a relagio de
saturacdo do sinal para o sinal de ruido.

A detectividade de um sensor ¢ definida como o nivel de entrada de energia para SNR
igual 2 um (1). Para cAmeras de radiodifusdo e TV, em termos de fotometria ela & especificado
como o mais baixo nivel de luz possivel que d4 uma imagem dtil, tipicamente um (1) lux (0.1fc)
com uma fonte f/1.4. Para um dia ensolarado, o nivel de luz ¢ de mais ou menos 10.000 lux,
enquanto que para uma noite sem nuvem e enluarado, 0.3 lux, para um local de trabalho
adequado, 10 lux.

A maioria das cameras de video do estado-sélido tem uma sensibilidade padrio de 1.0
lux, e varia podendo ir abaixo de 0.1 lux, que ¢ ja completamente apropriada para trabalhar no

€scuro.

- Blooming — Os dois problemas que estdo associados com a saturagio do
sensores sdo: o alto britho e a distor¢do horizontal.

O blooming aparece como um alto brilho ou borrfio, reduzindo o contraste na imagem,
que ocorre devido a uma iluminagdo intensa, causando uma fotocarga em um ou mais fotolocais
um potencial além do seu limite e estendendo e espalhando aos locais adjacentes. Enquanto que
a distorgdo horizontal (streaking) ocorre quando as cargas ultrapassam a capacidade dos
fotolocais no registro de armazenamento.

O blooming ¢ bem menor (causa um menor problema) em matrizes de fotolocais que
sdo isolados um do outro.

Os CCDs séo particularmente suceptiveis ao blooming, porque eles sfo fisicamente

adjacentes.
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Além das consideragdes acima, para decidir o tipo de cdmera a ser utilizada, devemos

fazer a opgo de escolha do tipo e formato de sinal de video a ser trabalhado, o qual definird a

forma de aquisi¢@o da imagem que pode ser analdgica ou digital.

2 - AQUISICAO DE IMAGEM ANALOGICA

Formatos de video analdgico em niveis de cinza e de cor sdo muito amplamente usados

para formatos de video no mundo de hoje. Por exemplo, video colorido (comumente chamado

de video de cor composta — color-composite video) é usado por todas estagdes de TV como um

paardo de formato de transmisséo, por todas as cdmaras/gravadores, e por varios fabricantes de

cameras

Os formatos padronizados de video composto sdo EIA RS-170 e CCIR para video
moncromatico e NTSC, PAL e SECAM para video colorido.
. video monocromatico — EIA RS-170 e CCIR.

O EIA RS-170 - usado na América do Norte e Japdo, este sinal composto
monocromatico tem uma resolugdo espacial de 640 pixels por 480 linhas. O RS-
170 opera a 60 Hz, o qual ¢ equivalente a 30 FPS (Frames for seconds — quadros
ou imagem completa por segundo).

CCIR - usado primeiramente no Norte da Europa, este € um sinal composto
chamado de CCIR (Comité Consulatif International Radio), nome de uma
organizagéo de padrdo internacional. Este ¢ um sinal monocromético que tem uma
resolugdo espacial de 768 pixels por 576 linhas. O CCIR opera a 50 Hz, que
equivale a 25 FPS.

.video colorido — NTSC, PAL e SECAM

NTSC/RS-330 - Usado na América do Norte e Japdo, este sinal composto é
equivalente ao RS-170 e une as mesmas especificagdes, exceto que a informagiio
de cor € superposta sobre o sinal monocromatico. Este tipo de sinal é padronizado
pelo Comité do Sistema Nacional de Televisdo, sendo oficialmente adotado nos
Estados Unidos da América, em 1953, ap6s aprovagdo pela FCC (Federal
Communication Commission — Comisséo federal de comunicagdes). Utilizado na
maioria dos paises que tem tensdo da rede elétrica a 60 Hz.

PAL - o sistema PAL (Phase Altermnation Line), foi desenvolvido pelo Dr.
Walter Bruch, engenheiro da Telefunken na Alemanha, usado no Norte da Europa,
este sinal composto ¢ equivalente a0 CCIR e une as mesmas especificagdes,

exceto que a informagdo de cor é superposta sobre o sinal monocromatico. O
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sistema PAL € bem superior aos sistemas NTSC e SECAM, em condigdes de
péssimas de recepgio. E utilizado na maioria dos paises que tem tensdo da rede
elétrica a 50 Hz, e sendo adaptado para o uso em alguns paises onde a rede elétrica
€ baseada a 60 Hz.

- SECAM - sistema francés, usado na Europa, Russia e suas Repiiblicas, este sinal
composto € equivalente a0 CCIR e une as mesmas especificagdes, exceto que a
informag8o de cor & superposta sobre o sinal monocromatico. O SECAM, criado
pelo engenheiro Henri de France, é o padriio para Segiiencial Couleur Avec

Mémoire (Seqiiencial Color with Memory).

Resumindo, temos que os dois principais formatos para cor sdo: NTSC (National
Television Systems Committee) na América do Norte e Japdo, e PAL (Phase Alternate Line) na
Europa. O mais comum padrdo monocromético na América do Norte e Japdo é o video RS-170
da EIA (Eletronic Industries Association). O mais comum padriio monocromatico na Europa é o
CCIR. Temos ainda o sistema PAL-M, usado no Brasil desde 1972, o qual € unido do sistema
colorido alemdo(PAL) compatibilizado com o padrfio preto e branco dos USA, dando origem ao
melhor sistema de cores do mundo com caracteristicas de fregiiéncia de canais, FI de video e
freqiiéncia de varredura de padrdo M, semelhante ao usado nos Estados Unidos da América. A
denominag&o € PAL-M por que se trata de um sistema de TV “PAL” com um padrdo “M” de

transmissio.

Vérios fabricantes de cdmeras de video fornecem, freqiientemente, cAmeras com saida
de video composto colorido em formatos NTSC ou PAL associando os componentes de
luminéncia (brilho) e cromindncia (cor) em um sinal analégico simples. Pode-se utilizar uma
cémera colorida para adquirir imagens em niveis de cinza de um sinal de video colorido (NTSC
ou PAL). No circuito interno da cdmera, um filtro anticrominéncia & aplicado ao sinal para
remover a informagdo de cor. Selecionar o filtro € como transformar a cor em niveis de cinda de
8 bits (256 niveis).

Temos ainda os sinais de videos ndo padronizados ou despadronizados, que variam de

resolugdo espacial, sinal de sincronizacfio, ou outras caracteristicas de sinais.

VIDEO ANALOGICO

Em um sinal de video analégico, o pulso de sincronismo vertical (VSYNC) identifica o
comego ou inicio do campo de video ¢ (HSYNC) também identifica o comego ou inicio do
pulso horizontal de cada linha horizontal no campo de video. Um campo € adquirido e
completado no monitor a razdo de 60 Hz (RS-170). Um quadro de uma imagem inteira (dois

campos) de dados é completado a razdo de 30 Hz (RS-170). O efeito do entrelagamento dos
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campos a 60 Hz resulta em uma répida e perceptivel imagem completa aos olhos humanos.
Entretanto ¢ importante lembrar que s6 depois de completados os dois campos em um quadro de

video entrelagado, a imagem inteira ¢ completada em somente 30 Hz.

VIDEO COMPOSTO NO SINAL ANALOGICO

No sinal analégico de video composto colorido, a informagdo de cor (croma) é
modulada em fase e amplitude através de uma onda subportadora na freqiiéncia de 3,58 MHz
(NTSC) ou 4,43 MHz (PAL). Ao sinal modulado ¢ adicionada a informag#o de lumindncia e o
sinal completo inclui os pulsos de sincronizagio e sendo transmitidos através de um simples

sinal de linha.

AQUISICAO DE IMAGEM DE COR ESTATICA (STILLCOLOR)

Cor estatica (stillcolor) ¢ uma nova técnica para aquisicdo de imagens coloridas a 24
bits, a partir de cdmera composta usando somente 8 bits (256 niveis) (IMAQ 1408 série). Para
adquirir imagem 4 cor, o algoritmo stiillcolor adquire multiplos quadros (frames) de imagem de
cor composta usando 8 bits (256 niveis) de acordo com o alcance dinimico da placa. Estes
nameros de quadros sdo processados para criar a imagem 4 cor.

A técnica stillcolor ¢ ideal para o uso em aplicagdes que requerem alta qualidade de
captura instantdnea de objetos estaciondrios ou em movimento lento (cdmaralenta). Os objetos
serdo estaveis para 70 ms (NTSC) e 120 ms (PAL). O stillcolor & compativel com varios
diferentes formatos de saida em aplicagbes cientificas e industriais. Dentro deste contexto, estdo

os bitmaps RGB, em plano simples de luminéncia, matiz e saturacdo, em formato de 8 e 16 bits.

CAMERAS COM PADRAO DE VIDEO ANALOGICO

Os sinais de video podem vir de uma grande variedade de fontes de video, incluindo
camaras de video, gravadores, cAmara e gravador de video, radiodifusdo em TV, equipamentos
de raio-X, microscépio eletrénico SEM (Scanning Eléctron Microscopes), scanner CT, e muitos
outros. Estas fontes fornecem um sinal de video composto (um sinal que contem os dados de
video ¢ o tempo da informag#o) ou um despadronizado sinal de video em que o video e o tempo
de informagdo podem variar em formato, assim como em um simples ou multiplos sinais.

Para varias aplicages, ¢ facil configurar e adquirir imagens de uma camera que usa
video padrdo. Muitas cadmeras usam o padrio popular de video que descreve a sincronizagio da
informagdo VSYNC (sincronismo vertical) e HSYNC (sincronismo horizontal), assim como

também o tamanho de uma imagem.
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CAMERAS RGB(Reed-Green-Blue)
RGB € um padrédo popular de cor que usa 8 bits para cada matiz de cor vermelha, verde
e azul. O R, G e B digitaliza os valores combinados e cria a imagem a cor usando a técnica de

cor estaciondria (stillcolor).

CAMERA DE VARREDURA PROGRESSIVA

As cameras de varredura progressiva sdo projetadas para serem usadas em aplicagdes
industriais nas quais os objetos a serem imageados (capturados) estdio em movimento.

Em vez de adquirir um campo da imagem e entrelagar os campos para o monitor ou ser
mostrado, a matriz CCD em uma cémera de varredura progressiva adquire a cena de uma vez.
Por exemplo, se usar a saida RS-170 da cAmera em uma aplicagio em movimento, ha um
pequeno (slight) atraso entre a exposi¢do € a aquisi¢iio de cada um dos dois campos em um
Unico quadro (imagem completa). Se hd movimento na cena, este atraso na exposi¢do e
aquisi¢do causard borramento na imagem adquirida. Cada campo é adquirido com uma pequena
diferenca de tempo. As cimeras com varredura progressiva eliminam este problema pela
aquisi¢do do quadro inteiro de uma s6 vez, isto &, como um campo nfo entrelagado. Podem-se
utilizar recursos de solftware para o caso em que se tenha uma cena de imagem em movimento
€ somente uma cdmera RS-170 com video entrelagado, para varrer somente um campo a cada
quadro. Os borramentos serfio eliminados na imagem adquirida, entretanto, tera somente uma

metade da resolugdo espacial na imagem adquirida.

CAMERAS INFRAVERMELHA E TERMICA

As cimeras com sensores inframervelho e cdmeras térmicas sdo disponiveis para
aplicagdes em maquinas de visdo, aplicagdes cientificas e industriais. Cameras infravermelha e
térmica estfio agora com um custo efetivo e, nio por muito tempo, requerem um ventilador

(coolant) para minimizar os ruidos térmicos do sensor CCD.

CAMERAS ANALOGICAS DESPADRONIZADAS

Cameras fora do padrio sdio fabricadas a fim de serem utilizadas para captura de
imagens de grande tamanho, para aplicagdes especificas. Podemos configurar a placa de captura
de alguns fabricantes para adquirir video de cAmeras fora do padrdo que tenham grandes
imagens, transmitindo as imagens sem entrelagamento (cimeras progressivas) assim como

cdmeras que transmitem imagens com variadas taxas de quadros (frames) (varredura variavel).
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3 - AQUISICAO DIGITAL DE IMAGEM

As cdmeras digitais apresentam varias vantagens sobre as cAmeras analdgicas. Por
digitalizar a cAmera CCD antes da placa de aquisi¢do, a razio sinal-ruido (SNR) ¢é tipicamente
alta, a qual resulta em melhor exatiddo. Por sua vez, o video analdgico é mais susceptivel ao
ruido durante a transmissdo do que o video digital. As cAmeras digitais vém agora com 10 a 16
bits de resolugdo de niveis de cinza como caracteristica padrfo. Esta alta resolugfio é oferecida e
requerida em aplicagdes médicas, maquinas de visdo, astronomia e imagens térmicas. Existem
placas para aquisi¢do digital de imagens projetadas para trabalhar com cameras digitais de
varios fabricantes. Estas placas sdo ideais para rapidas aquisigdes de imagens digitais, grandes

imagens e alta resolugio.

INTERFACEAMENTO PARA CAMERAS DIGITAIS

As cameras digitais tipicas tém um ou mais canais de 8, 10, 12, 14, 16 ou 32 bits
(chamados taps). Estes canais s3o os fluxos de dados digitalizados da matriz de sensor CCD e
podem ser lidos na saida em paralelo da cdmera para uma aquisigdo rapida da imagem digital.
N&o ha padréo de como os dados digitais sdo organizados e transferidos de uma camera digital.
No entanto, ¢ importante ter um equipamento de aquisi¢io de imagem digital e o software que
seja féacil de configurar. Em adi¢fo, varias cAmeras digitais sfo controladas por outras interfaces
seriais ou linhas digitais de entrada/saida. Assim, quando selecionar uma placa, assegure que
esta tenha tal capacidade. As placas de aquisi¢do de imagem digital podem vir, por exemplo,
com 4 canais de 8 bits de dados; 2 canais de 10, 12, 14 ou 16 bits de dados ou 1 canal de 24 ou
32 bits de dados.

CAMERAS DIGITAIS E ALTA VELOCIDADE DE TRANSFERENCIA

Cameras digitais proporcionam alta velocidade de saida de imagem. Algumas cameras
digitais podem ter saida de dados com taxas acima de 100 Mbytes/s. A placa PCI-1424 da
NI(National Instruments) tem 50 MHz de pixel de clock e pode adquirir dados a razdo de 200
Mbytes/s. Em adigdo, possui um buffer de meméria na placa digital. Com uma meméria buffer
na placa, pode-se adquirir taxas extremamente altas e sustentar uma alta velocidade de

transferéncia além de um grande desempenho do sistema.
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CAMERAS DIGITAIS DE VARREDURA DE LINHA

Cameras de varredura de linha sdo, freqiientemente, usadas em aplica¢des industriais
para fazer medida de altura e largura. Diferente de uma cimera de varredura de area, uma
camera de varredura de linha adquire uma imagem que é somente um ou poucos pixels
distantes. A cdmera de varredura de linha usa uma tinica linha de sensores CCD em vez de uma
matriz retangular. A cdmera ¢ focalizada em uma linha préxima da parte mével que passa, ela
adquire linhas a uma razio muito rdpida. A cdmera de varredura de linha & especialmente til
para inspecionar partes arredondadas ou cilindricas, porque como as partes giram, suas
superficies podem desenrolar em uma longa fita de imagem que é facilitado para o processo.
Completando, técnicas de iluminagio néio sdo complexas para as cAmeras de varredura de linha,
porque precisa da luz somente para varrer a linha da parte ¢ ndo toda 4 parte. As cameras de
varredura de linha sdo preferidas para aplicagdes em que a imagem estd normalmente em

movimento, assim como linha de sistemas de produgdo.

4 - RESOLUCAO ESPACIAL

Resolugdo espacial define o nimero de elementos em uma imagem e ¢ expressa como
uma matriz de linhas por colunas. As linhas definem o comprimento ou extensio da imagem
representada em linhas e as colunas definem a largura da imagem representada em pixels. Para o
padrdo de imagem RS-170/NTSC, a resolugio espacial ¢ de 640 pixels por 480 linhas
(640x480), para o padrdo de imagem CCIR/PAL, a resolugdo espacial ¢ de 768 pixels por 576
linhas (768x576).

Dependendo da fonte de video ou camera usada, a resolugéio espacial pode alcancar de
256x256, elevando a 4096x4096 ou superior. Assim a resoluglo espacial afeta diretamente o
tamanho da imagem; em vdrias aplicagdes, use somente a resolugdo requerida. Para
transferéncias rdpidas de imagens e manipulagdes, as quais sdo de grande importincia em
répidas inspe¢des em aplicagdes industriais, as imagens usualmente tém a resolugiio espacial na
faixa de 512x512. Para outras aplicagdes que necessitam de alta resolugdio espacial, assim como
alta exatiddo como aferigdo e aplicagdes de medida, a resolugdo de 1024x1024 e superior sdo

freqiientemente usadas.



221

5 - ASPECTO DE RELACAO/PROPORCAO

O aspecto de relagfio refere-se ao pixel individualmente, ou seja, a relagfio entre seu
comprimento e sua largura.

Normalmente, ¢ necessaria a relagdo de 1:1, a qual é a média que o pixel tem de sua
extensdo e sua altura ou quadrado. Algumas entradas de fontes, cAmeras e placa de captura de
video néo criam ou convertem dados de video em pixel quadrado. Estas freqiientemente criam o
efeito de um circulo de aparéncia ovular (amassado no topo e em baixo), ou assemelhante a um
quadro e retangulo.

O aspecto relacional é importante em certas operagdes e processos, como por exemplo,
quando se deseja determinar a drea de uma regido pela contagem de pixels, ou operagdes de
grupo como convolugdes onde a imagem estd sendo processada. Se o aspecto relacional ndo &
1:1, pode-se compensar durante o processamento da imagem ou durante a calibragio do

software de imagem.

6 - RESOLUCAO DE BRILHO

Quando os dados de video sdo criados € convertido este deverd ser conforme certa
resolugdo de brilho (as vezes, chamada resolugdo de profundidade de bit). Resolugdo de brilho
define o numero de variagdo da graduagdo de niveis de cinza ou gradiente disponivel existente
em uma imagem. Este gradiente ¢ tipicamente referido ao nivel de cinza (para imagens
monocromaticas) ou nimero de cores (para imagens coloridas). Para imagens no padrio RS-
170, a resolugdo de brilho ¢ 8 bits ou 256 niveis de cinza (a nomenclatura é comumente
mostrada para uma imagem RS-170 é 640x480x8). A resolugfio comumente usada é 8 bits (256
niveis de cinza), 10 bits (1024 niveis de cinza), 16 bits (65.536 niveis de cinza) e superiores. O
aumento de dados contribui para o aumento da imagem assim como também quando a resolucdo
de brilho aumenta. Por exemplo, uma imagem padrdo RS-170 é aproximadamente de 308 KB
(640x480), a 16 bits a mesma imagem tera resolugdo de aproximadamente 614 KB, e a 24 bits a

imagem colorida (RGB) sera de aproximadamente 922 KB.

7 - FORMATO ENTRELACADO E NAO ENTRELACADO

Um sinal de video contém uma série de linhas de pixels. Um pulso de sincronismo
chamado de sincronismo horizontal sdo linhas separadas uma da outra. Todas as fontes de video
composto, incluindo RS-170/NTSC, CCIR/PAL e algumas fontes niio padronizadas, transmitem
uma linha de dados no formato entrelagado. Entrelagamento é o processo de envio de dados de
video em duas separadas porgdes chamados campos. O namero de linhas de video impar sfo

transferido primeiro; em seguida, um numero igual de linhas pares. A imagem completa que
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contém as linhas impares ¢ iguais pares de campo (linhas pares), ¢ chamada de quadro (frame).
Cada campo ¢ mostrado seqiiencialmente, dando a percep¢do de que o quadro é completado
duas vezes assim como ele realmente é. Um pulso de sincronismo chamado de sincronismo
vertical determina quando termina e quando deve iniciar o proximo campo.

O entrelagamento evita a cintilagdo quando é mostrado algum tipo de imagem, como
gréfico e suas linhas. Algumas fontes de video niio entrelagadas transferem dados de video no
formato ndo entrelagado, este processo é comumente chamado de varredura progressiva. Em um
formato ndo entrelagado somente um campo ¢ transferido. O unico campo contém as linhas
(impares e pares) da informagio de video.

Tenha em mente que quando o objeto estd ou serd visualizado em movimento, onde a
entrada de uma fonte usa o formato no entrelagado/varredura progressiva € freqiientemente
mais vantajosa do que aquelas que usam o formato entrelagado. O formato entrelacado
tipicamente causa borrdes ou excesso de brilho (aliasing) quando visualizamos objetos em

movimento porque os dois campos estio normalmente desalinhados um com o outro.

8 - TAXA DE QUADRO

Freqiientemente referenciado como quadros por segundo (FPS), a taxa de quadros € a
taxa (razéo) a qual um novo quadro ¢ transferido e/ou mostrado. Para dar a aparéncia de um
fluxo livre da imagem, no RS-170/NTSC a imagem ¢ mostrada a 30 FPS e para imagem
CCIR/PAL, a imagem é normalmente 25 FPS. Imagem com taxa abaixo disto pode dar a

aparéncia de tremulagdo ou 0 movimento consecutivo sera afetado.

9 - CONSIDERECOES IMPORTANTES PARA ESCOLHA DE UM\..
PLACA DE CAPTURA DE VIDEO

Os equipamentos que produzem imagem ajudam a mostrar e analisar a informagio
visual representada pelo sinal de video. A mostra eletrénica ¢ executada por dispositivos de
captura de video, freqlientemente chamada de placa de captura de imagens ou de video (Frame
Grabber), que consiste em uma placa colocada em um microcomputador (PC). A placa de
captura de imagem converte uma imagem (ou imagens) fornecidas por uma fonte de video em
uma matriz de pontos de dados, a qual pode ser armazenada digitalmente, processada e

otimizada, e subseqiientemente, analisada ou projetada em um monitor de video.
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Quando, eletronicamente, se mostra um sinal de video, o processo refere-se comumente
a uma aquisic@o de imagem, do qual ¢ primeiramente necessario conhecer o tipo do sinal de
video que se ira trabalhar.

A placa de captura de video &, portanto, um dispositivo que captura e converte sinais de
video analégico em dados digitais (uma excecdo sdo as placas de captura digital, as quais
interfaceia a cdmera digital e, entretanto, ndo converte dados). A seguir, temos especificagdes
importantes, caracteristicas e capacidades a considerar quando relacionamos uma placa de

captura para imagem ou aplicagdes em maquinas de visdo.

PROJETO DE PLACA DE CAPTURA

Uma simples e mais importante tarefa que a placa de captura desempenha é
converter dados de video. Dependendo dos fabricantes e projetos fim, uma grande variedade de
circuitos e técnicas pode-se ter sido usada no desenvolvimento de uma placa de captura. Dois
tipos basicos de placa de captura sdo disponiveis: aquelas projetadas para aplica¢Ses industriais
e cientificas e aquelas projetadas para aplicagdes em multimidia.

Placa de captura industriais e cientificas converte dados de video como o mais fiel
possivel, ou seja, sem altera-los. Placa de captura para multimidia converte dados, portanto, por
propdsitos estéticos, alterando o dado par ser visto melhor. Devido & vasta diferenga de projetos
fim, as placas de captura normalmente nfio podem ser usadas permutavelmente. No entanto,
muitas placas de multimidia sdo divulgadas como sendo universal para todas as aplicagdes de
iinagem.

Os circuitos projetados para placa de captura, a fim de serem utilizadas em multimidia
podem induzir uma soma de variagdo de fase (flutuagdo de fase de alta freqiiéncia) e ruidos. Em
alguns casos, elas tém outros circuitos que podem significativamente alterar os dados de video.
Estas alteragSes, que ndo estdo presentes nos dados originais, podem causar erros de medida,
quando os dados de imagem forem posteriormente processados e analisados. Quando usado em
aplicagBes que requerem alta exatiddo (por exemplo: afericdo, microscopia ou inspegdo de
disco) estas alteragdes podem ter efeitos danosos.

Quando se avaliar uma placa de captura para aplicagdes de uso industrial, € importante
distinguir aquelas projetadas para uso industrial daquelas projetadas para aplicagdes em
multimidia. As especificagdes tipicas e critérios de projetos a considerar quando se seleciona

uma placa de captura para aplicagdes industriais e cientificas s3o descritas a seguir:

IMPEDANCIA DO CANAL DE ENTRADA ~ O uso de terminais de entrada descasados pode
causar um sinal de video a ser “refletido” para baixo do cabo, resultando um “fantasma” ou

distor¢do do video de entrada. Para prevenir a reflexdo do sinal, assegure que a impedancia de
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entrada da placa de captura tenha especificagdo de 75 ohms. Este valor equilibra a impedéncia

da fonte de video, e resulta em uma imagem ndo distorcida.

FILTRO DE ENTRADA DE ALTA QUALIDADE - Filtros de crominéncia, que sdo usados
sobre a placa de captura monocromatica, para remover informagio de cor do sinal de video,
permitem aquisi¢fio limpa e maior exatiddo de andlise. Se os filtros ndo sdo propriamente
projetados, eles podem remover dados adicionais que s3o necessarios para a exatiddo da
imagem. Entretanto, assegure somente filtro de alta qualidade do tipo “chanfro” que sfo usados

para que a largura de banda seja preservada e somente dados de cor sejam removidos.

ENTRADA DE BAIXO RUIDO ¢ CONVERSAO DE CIRCUITOS — Entrada e conversdo de
circuitos, se ndo foram cuidadosamente projetados, podem criar ruidos espurios que alteram os
dados de video. Duas especificagdes de ruidos sdo importantes: ruido integral ndo linear e RMS
(Root Mean Square). Ambas unidades de especificagbes destes sdio medidas em unidades
chamadas LSB (Least Significant Bit), as quais s3o representadas como uma parte da exatiddo
da escala de niveis de cinza.

Integral ndo linear representa o desvio dos valores dos niveis de valores da escala de
cinza, qual a placa adquiriu do valor atual da escala de cinza da imagem. Ruido RMS representa
os ruidos espurios adicionados pelo circuito da placa. Em ambos os casos, o baixo valor € a
melhor especificagdo. Os valores da Integral nfio linear, menores do que 0,5LSB sdo
considerados excelentes. Ruidos RMS de valores menores do que 0,7LSB sdo considerados
muito bons, enquanto que ruidos RMS com valores menores do que 0,5LSB sdo considerados

excelentes.

EXATIDAO DE DIGITALIZACAO E VELOCIDADE DO CIRCUITO DE RESPOSTA -
Quando convertemos os dados de entrada, a placa de captura precisa de sincronizagiio do sinal
de video de entrada. Este processo é executado usando um PLL (Phase Lock Loop) ou um DCS
(Digital Clock Sync) no circuito localizado na placa de captura. Uma relagdo de especificagdo
do desempenho de circuito é chamada de variagio de fase, que € o erro de medida de
sincronizagdo, quantificando o erro induzido pelo circuito de clock A/D. Tipicamente, € medida
em nanosegundos, variagbes de fase levam os dados da linha horizontal a ficarem
desequilibrados, resultando em pixels nio posicionados corretamente. Isto vem alterar a
integridade dos dados de entrada. Quando medido este “erro de posicionamento” induz ao erro
no valor de pixel. Um grande valor de variagfio de fase, um grande erro ¢ induzido na medida
dos dados.

Placa de captura para multimidia, freqiientemente, usa circuitos PLL, enquanto que

placas de captura para aplica¢des cientificas e industriais, usualmente, utilizam os circuitos de
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alto desempenho DCS. Circuitos DCS apresentam baixas variacdes de fase do que os circuitos
PLL devido a sua inerente estabilidade. Em adigfo, os circuitos DCS podem resincronizar muito
mais rapidamente do que os PLLs quando a alteragio de fluxo de video ocorre, assim como
quando a entrada da fonte é comutada a meio fluxo ou quando usando religacdo (reset)
assincrono da cdmera. Se a placa de captura com PLL ¢ usada com um religamento assincrono
(0 qual estd na saida somente uma imagem quando disparada, ou reinicia o fluxo médio de
video, quando disparado), o circuito ndo estard apto a sincronizar dados antes dele ter passado,
freqlientemente, uma resposta de tempo muito baixa. Como resultado, uns poucos primeiros
dados de quadros de imagem serdo perdidos enquanto o circuito PLL atender ao sincronismo
para a sincronizag#o do sinal de entrada. Em contraste, o circuito DCS, pode sincronizar o sinal
dentro do primeiro quadro. Para testes importantes de digitalizac8o, exatiddo e flexibilidade com
cameras que possuem religamento assincrono, assegure que a placa usa um circuito DCS. Para
variag8o de fase especificagdes, +6ns maximo (+4 ns tipico) € considerado bom, +5 ns maximo
(3,5 ns tipico) ¢ considerado muito bom, e +4 ns maximo (¥2,5 ns tipico) ou menor €

considerado excelente.

RELACAO DE ASPECTO

A razdo da dimens&o horizontal de uma imagem para sua razo vertical é o termo de sua
relagdo de aspecto. Sinais RS-170 tém uma relagfo de aspecto de 4:3 a extensdo (comprimento)
do sinal ¢ 1:3 do tempo da altura do sinal. O processamento da imagem estd igualmente ligado
a relagdo de aspecto de cada pixel ou cada elemento da imagem. Virias placas de captura de 60
Hz tém uma relagdo de aspecto de 5:4, enquanto vérias placas de captura de 50 Hz tem uma
relagdo de aspecto de 3:2. Contudo, com programas é possivel trabalhar a relagfo de aspecto.
Contorno ou forma do quadrado ndo distorcido, pois aparece quadrado, o circulo & visto
circular.

Relagdo de aspecto é importante em certas operagdes de processamento, assim como a
determinagdo da 4rea de uma regidio pela contagem de pixels ou operagdes em grupo como
convolugdo onde a regifio da imagem estd sendo processada. Nestas operagdes, & preciso
compensar os pixels quando a relagdo de aspecto ndo ¢ 1:1. A razio de aspecto também &
importante quando a imagem precisa ajustar um grafico padrio. Entretanto, em aplica¢des que
requerem precisdo de medida de pixel, assegure que a placa de captura prové de pixel quadrado

ou uma relagfio de aspecto 1:1.

OUTRAS CARACTERISTICAS IMPORTANTES DE HADWARE

MULTIPLAS ENTRADAS ~ Para certas aplicagdes, podemos precisar conectar mais do que

uma fonte de video, assim como multiplas cAmeras ou VCRs para uma placa de captura. Muitas
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placas de captura sfo construidas com um circuito multiplexador de entrada que segue conexdo
acima de quatro fontes de video. Dependendo da requisi¢do da aplicagdio, pode-se ser preciso
adquirir muitas fontes de video simultaneamente (freqiientemente, usado em maquinas de visdo
para imagear os planos x, y e z de um objeto). Para este tipo de requerimento, a placa de captura
precisa ter outras multiplas a¢des de entrada simultdnea nos canais de entrada disponiveis ou
drivers de software que suporte miiltiplas placas de captura em um tinico computador, que roda

em paralelo para prover os canais necessarios.

SELECAO DAS FONTES DE SINCRONISMO — A fim de prover grande flexibilidade para
aplicagBes especializadas, vérias placas de captura provéem a possibilidade de selecionar a fonte
de sincronizagio em adigdo & fonte de entrada de video. Por exemplo, a metade da fonte de
sincronismo pode ser provida sobre a mesma entrada como fonte de video sobre um nfo usual
canal de entrada ou assim como uma linha externa dedicada. Para operagdes adequadas e

casamento de sincronismo de entrada de placas de captura para suas aplica¢des s&0 necessarias.

RELACAO ESPACIAL PROGRAMADA E CLOCK DE PIXEL — Quando uma fonte ndo
padronizada de entrada ¢ usada (aquelas que ndo aderem ao formato do padrio de formatos de
resolugdio espacial e/ou de sincroniza¢do do formato de video), é preciso variar a varredura da
placa de captura. Este tipo de placa de captura segue com programa para resolugdio espacial,
assim como para razdo de clock fazendo a placa ser perfeitamente sincronizada com a fonte de
video. Quando selecionar uma placa de captura com varredura variavel, assegure que todos os
limites de programagio para ambas resolugdes espaciais e velocidade de pixel de clock satisfaga

ou exceda as especificagbes da fonte de video.

ENTRADA DE SINAL FLEXIVEL ~ ¢ o ganho programado e um ajuste da faixa de entrada
(obtido pelo ajuste do valor do conversor A/D e valores de referéncia), que permite digitalizar
um sinal despadronizado de video e um sinal de video em baixas condi¢des de iluminagfo. Por
exemplo, se parte do sinal est& abaixo da faixa de digitalizagdo da placa de captura, podemos
ajustar o valor de referencia (offset) e o valor de ganho para elevar o nivel de voltagem para
uma faixa que pode ser digitalizada. Do mesmo modo, se parte do sinal estd acima da faixa de
digitalizagfio da placa de captura, podemos usar o ganho e ajuste de referéncia para abaixar o
nivel de voltagem para a faixa que pode ser digitalizado. Este circuito, do mesmo modo, ajusta-
se a entrada para casamento exato do sinal que esta sendo alimentado, resultando em uma maior

exatiddo nos dados mostrados.

CORRECAO DO PULSO DE SINCRONISMO — Em aplicagdes nas quais fontes de entrada de

ruido sdo usadas, assim como VCRs ou cAmeras com cabos de comprimento longo, (picos de
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voltagem) picos de ruidos presentes no sinal de video podem causar a placa de captura a uma
interpretagdo incorreta da sincroniza¢dio do sinal da informagfio. Este resultado de borramento
na aquisigéo € corrigido abaixando-se ou excedendo-se o pulso de sincronismo. Para aliviar este
problema, algumas inddstrias e placa de captura prové circuitos especializados que corrigem a
informacdo de sincronizagdo pela inser¢do e remogdo de erros de pulsos de sincronismo,
estabilizando, assim, a imagem a ser capturada. Esta caracteristica ¢ ideal se a aplicagdo sofre de

ruido devido a fonte usada ou do ambiente na qual o equipamento estd operando.

TABELAS DE CONSULTA LUT (Look-Up Table) — Freqiientemente, placas de captura
provéem tabelas de consulta ou LUTs. Dois tipos de LUTs sdo disponiveis: tabelas de entrada
ILUTs e de equilibrio de cores LUTs. Estas séo similares no projeto, porém, estes dois tipos de
LUTS desenvolvem varias tarefas diferentes.

ILUTs estdo no formato de RAM para faixa de valores de pixel de uma imagem
enquanto ela estd no dominio digital, antes de ser armazenada e mostrada. ILUTs sdo
comumente usadas para faixas de escala de niveis de cinza ou corregiio sobre a imagem, assim
como no ajuste de contraste, brilho, inversio (video reverso) e também na multiplicagio e
divisdo da imagem. Com isto, adianta-se muito o desempenho da tarefa ao se usar equipamento
de captura de imagem (como oposi¢io a sistema de software), pois esta caracteristica é muito
atil em aplicagdes de inspegdo de alta velocidade em que a imagem manipulada precisa ser
desenvolvida com maior velocidade possivel.

A ILUT do equilibrio de cores ¢ uma RAM formatada que leva em conta a faixa da
imagem, durante o tempo em que a imagem esta sendo apresentada. Pelo uso da LUT de
equilibrio de cores, podemos manter a faixa da imagem mostrada, enquanto altera a ILUT
original. Isto leva em conta para amostra reversa, falsa cor ou diferentes methora na imagem
sem despedagar a linha fundamental da cor ou a escala de niveis de cinza fixada. Esta
caracteristica ¢ util quando os dados da imagem original precisam estar & esquerda em sua
forma original, mas a imagem de dados mostrada precisa ser melhorada para facilitar a

visualizagio.

MOSTRA DE DADOS DA IMAGEM E SOBREPOSICAO DE VIDEO - Freqiientemente, as
aplicagdes requerem a mostra ao vivo de video (30 FPS), assim bem como sobrepor (graficos
sobre telas, texto, cruzamento, assim por diante, sobre o topo do video), para alto britho em
certos aspectos da imagem. Varias placas de captura provéem circuitos na placa para mostra de
execugdo destas tarefas. Enquanto ela pode ser 1til, este tipo de circuito ndo necessita duplicar o
equipamento ja existente no computador principal. Em adiggo, isto aumenta o preco da placa de
captura e, freqiientemente, usa técnicas inconvenientes (assim como chaveamento de croma)

para exceder uma camada usando circuitos de amostragem e meméria na mesma placa. Um
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melhor acesso € o uso de Microsoft's Direct Draw interface padrio, o qual permite levar em
conta uma seqiiéncia limpa, livre de cintilagdo (flicker) na mostra do video, como ao vivo,
animado, sobreposi¢do ndo destrutiva. Essa técnica é suportada pelo Windows 95/98 ¢ Windows
NT, que foi originalmente desenvolvido na fabricagdo de video game ¢ disponivel para varios
flexiveis mostras e a capacidade de sobreposi¢do sem a necessidade de adi¢@io de equipamento
para mostra. Sobreposi¢des podem ser feitas translucidamente em escala sobre a imagem, com
efeito, ndo destrutivo e que ndo alteram os dados originais da imagem. Em adigfo, por ndo ter
equipamento de mostra na placa de captura, niio esta impedido na limitagdo do desempenho, o
qual freqiientemente ndo pode executar o desempenho gréfico adaptado ja usado no computador

principal.

MEDIDA DE IMAGEM E RECORTE - Medidas da imagem e corte podem ser importantes
caracteristicas, especialmente a aplicagio que requer imagens para serem separadas e
redimensionadas para serem destacadas (clipped) sobre os limites de uma janela e sobre uma
imagem mostrada.

Medigdo € tipicamente desenvolvida usando um dos dois métodos: decimagio ou
interpolagdo. Decimagdio envolve o processo de descartar linhas ou pixels para reduzir o
tamanho da imagem, enquanto a interpolagdo usa a técnica da média entre as linhas e pixels.
Entretanto, ambas s&o uteis, escala interpolada retém mais detalhes da imagem como a imagem
¢ escalada. Se o objeto de aplicagio requer o uso de imagens escaladas, determine qual ¢ a
melhor técnica que adapta a seus requisitos.

Recorte da imagem permite a Regifio de interesse ROI (Region of Interest) a ser
selecionada na saida de uma imagem total. Dados da por¢do da imagem da regifio sdo
transferidos para o computador principal, enquanto os dados ao lado da regido sdo descartados.
Freqilentemente, usadas em aplicagdes de alta velocidade, ROIs segue para transferéncia rapida
de imagem (devido ao pequeno resultado do tamanho da imagem) e reduz o processamento para
aplicagbes em tempo critico. Se ROIs sio requeridos em aplicagdes, assegure que esta
caracteristica seja disponivel ¢ que o programa e o tamanho do ROI pode ser facilmente

aplicado a aplicagdo requerida.

CONTROLE DA CAMERA — Tipicamente, a cAmera gera sinal de sincronismo que ¢ embutido
no fluxo de dados. A placa de captura tira este sinal de saida e utiliza-o para “broquear” o sinal
de clock da camera. Em algumas aplicacdes, entretanto, adiciona-se o controle sobre a
sincronizagdo da cdmera ou a sincroniza¢do da placa de captura, se é requerido. Placa de
captura que prové em separado sincronismo horizontal (HSYNC), sincronismo vertical

(VSYNC), e clock de pulso de entrada e saida de sinal permitindo adicionar a cimera

configuracdo flexivel, assim como gen-locking (todo clock da cAmera estdo amarrado juntoeo
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sinal que roda a placa de captura) e sincronismo principal (o sincronismo de funcionamento de
sincronizagdo da cdmera). Sinais de controle, assim como exposi¢do ¢ sinais de religagdo
provéem igual controle de grandes cameras sdo essencialmente Wteis em aplicagdes

especializadas.

ENTRADA/SAIDA DIGITAL — Linhas digitais de entrada e saida digital presentes nas placas
de captura permitem o controle no monitor de dispositivos externos ou periféricos sem ter que
instalar uma placa separada de entrada e saida. Estas também facilita a tarefa de integracéo,
sem adicionar drivers que s3o requeridos e os comandos usados para operar as entradas/saida
digital estdo disponiveis no conjunto de comandos da placa de captura. A entrada e saida de
sinais destas linhas digitais sdo tipicamente niveis TTL, os quais sdo fabricados para
compatibilidade universal com diversos dispositivos ¢ periféricos. Quando selecionar uma placa
de captura com /O digital, assegure que todas as linhas /O estejam providas das necessidades

da aplicacdo.

ARQUITETURA DE TRANSFERENCIA DE DADOS - Em aplicagdes de imagem,
transferéncia de dados em tempo real ¢ essencial. Para acomodar a alta velocidade de
transferéncia requerida para dados de video, o barramento PCI (Peripheral Component
Interface) € requerido e a placa de captura precisa ser projetada assim como o barramento
principal. Pela operagdo com um PCl como barramento principal, a placa de captura pode
transferir uma grande soma de dados contiguos em um bloco da meméria do sistema no
computador principal a uma velocidade acima de 132 MB/s. Esta arquitetura elimina a
necessidade de memoria e circuito de mostra na placa de captura e elimina o atraso de CPU,
proporcionando ao computador principal livre desempenho de outras operagdes de
processamento de imagens. Placas de captura com memoria na placa ndo necessariamente
duplicam a memoria ja presente no computador principal € aumentam o preco da placa. Em
adicdo, memoria na placa realmente atrasa a transferéncia da imagem depois de manter

temporariamente o dado, transferindo-o somente apds o buffer de meméria ter sido ocupado.

SUPORTE DE SOFTWARE — Antes de selecionar a placa de captura cheque para ver que o
software que est4 incluido, e determine quais caracteristicas sdo benéficas para as necessidades

da aplicagfo.

DESENVOLVIMENTO DE SOFTWARE — Para fazer a implementagio de tarefas para uma
placa de captura assegure que facilmente as propriedades da ferramenta de software suporte o

sistema operacional disponivel. A seguir, temos como exemplo uma lista de checagem
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altamente comum as dreas de investigagdo quando integramos o equipamento e placa de captura
em uma determinada aplicac#o.

. Voce deseja criar suas aplicagbes em C? Se sim, assegure que os drivers para objetivo aceita o
sistema operacional assim bem como o SDK (Software Developer’s Kit) esteja disponivel para
fazer o trabalho de implementagfio da placa de captura em uma aplicagfio facilmente.

. Voce deseja criar suas aplicagdes através de programas Visual Basic ou Visual C++? Se sim,
assegure drivers para o sistema operacional, assim como também um Active X Controle, que
sejam disponiveis para fazer o trabalho da placa de captura na aplicagdo facilmente.

. O seu plano de completar ou mudar para outros tipos de placas de captura (por exemplo,
monocromatica, colorida ou digital) no futuro? Se for usar multiplos tipos de placas de captura
em varias aplicagdes.

Se vocé respondeu sim a todas ou a duas destas questdes, assegure que os drivers sdo escritos
usando a mesma modular, API independente de hardware. Isto feito usa-se comandos comuns e
funges de chamadas para todas as placas e, a seguir, pode-se migrar facilmente de uma placa
para outra, sem ter que reescrever o c6digo. Se usar multiplas placas, assegure que os drivers

suportam rodar em multiplas placas, iguais e diferentes tipos, no mesmo sistema principal.
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APENDICE D

ALGORITMO

E

CODIGOS FONTE
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Algoritmo 1 - ALGORITMO PARALELO PARA O NO MESTRE

1.. Gerar a lista de Imagens
Total_Escravos = Numero_de Escravos
Total_Faixas = Total_de Imagens/10

i=1;

Rank = 1;

2. WHILE(i < Total_Faixas and Total Escravos <> &)
SEND (i, 1, MPL_INT, Rank, Tag, MPI_COMM_WORLD)
i=i+1;
Rank =Rank + 1;
Atualiza Tabela

Total_Escravos = Total_Escravos — 1;

3. WHILE (Total_Escravos < Numero_de_ Escravos)
Recv (Vetor[90], 10, MPI_FLOAT, MPI_ANY_SOURCE, TAG,
MPI_COMM_WORD, Status)

Verifica quem enviou Resultados(MPI_Status) — P1=MPI_Source

Total Escravos = Total Escravos + 1;

Atualiza Matriz;

IF (i < Total_Faixas)
SEND(i, 1, MPI_INT, P1, TAG, MPI COMM_WORD)
i=i+1;
Atualiza Tabela;

Total_Escravos = Total_Escravos —1;
4. MPI_FINALIZE;

Tratamento da Matriz



Algoritmo 2 - ALGORITMO PARALELO PARA O NO ESCRAVO
1. RECV (Faixa, 1 , MPI_INT, &, Tag, MPI_COMM_WORD)
Processamento da Imagem

2. SEND (Vetor, 9, MPI_FLOAT, & , Tag, MPL_COMM_WORD)

ALGORITMO 3 - PROCURA DO “THRESHOLD” USANDO A SELECAO ITERATIVA

Inicio
2. Zerar o “threshold” do objeto (to), o “threshold” do fundo (tb), e o “threshold” entre fundo e
objeto (12>
3. Execute Pare = FALSO
4. Enquanto Pare = FALSO execute
Calcular média do objeto (to) para os “pixels™ > tt
Calcular média do fundo (tb) para os “pixels” < tt
Execute t2 = (to + tb)/2
Se t2 = tt, execute Pare = VERDADEIRO
Sendo continue
Fim.

ALGORITMO 4 - CALCULO DO HISTOGRAMA

1. [Inicio
Para i=0 até o (numero_de_tons_de_cinza— 1) Faga p(i)=0

2. Ler arquivo e colocar no buffer{tamanho_quadro_X * tamanho_quadro_Y)
3. Para i=0 até (tamanho_quadro_X * tamanho_quadro_Y)
Execute incremente p[buffer(i)]

Fim i
4. Para i=0 até (niimero_de_tons_de cinza— 1)
Execute p(i) = p(i)/(tamanho_quadro_X * tamanho_quadro_Y)
Fim i

Fim



ALGORITMO 5 - CALCULO DA MEDIA

1. Inicio
2 Execute Soma=0
3. Execute o histograma (p(i)) do quadro
4.  Parai=0 até (nimero_de_tons_de cinza— 1)

Execute Soma = Soma + i*p(i)

Fimi

Execute  Média_quadro = Soma/(tamanho_quadro_X * tamanho_quadro_Y)

Fim.

ALGORITMO 6 —~ CALCULO DO DESVIO PADRAO

Inicio
Execute histograma (p(i)) do quadro
Calcule a média do quadro
Para i=0 até (nimero_de_tons_de cinza — 1)
Execute Soma = Soma +Sqr(b — média(i))
Execute DesvP = Sqr (soma)/Max_Tom
Fim i
Fim

bl e

ALGORITMO 7 - CALCULO DA ENERGIA

1. Inicio
2 Execute Entropia_quadro =0
3. Execute histograma (p(i)) do quadro
4. Parai=0 até (nimero_de_tons_de cinza —1)
Se p(i)=0
Execute Energia_quadro = Sqr (Energia_quadro + p(i))
Fimi
Fim

ALGORITMO 8 — CALCULO DA ENTROPIA

5. Inicio
6. Execute Entropia_quadro = 0
7. Execute histograma (p(i)) do quadro
8. Parai=0 até (nimero_de_tons_de cinza —1)
Se p(i)=0
Execute Entropia_quadro = Entropia_quadro + p(i).log(p(i))
Fimi

Fim
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ALGORITMO 9 - CALCULO DA CURTOSE

1. Inicio
2 Execute CURTOSE_quadro =0
3. Execute histograma (p(i)) do quadro
4. Parai=0até (nimero_de tons _de cinza—1)
Execute Soma = Soma + (i — Média _quadro)****4 p(i)
Execute CURTOSE_quadro = 1/(DesvP_quadro)***3) *Soma/Soma*(Max_Tom + 1)
Fimi
Fim

ALGORITMO 10 - CALCULO DA AREA

1. Inicio
2. Execute m00 {momento de ordem zero}
3 Execute Area = m00

Fim

ALGORITMO 11 - CALCULO DO EIXO MAIOR

1. Inicio

2 Execute m11,m02,m20 {momentos de segunda ordem}

3. Execute alfa = sqrt((2*(m20 + m02) + (sqrt((m20 - m02)*(m20 — m02)+4*m11*m11))))/m00
4 Execute Eixo_Maior = alfa

Fim

ALGORITMO 12 - CALCULO DO EIXO MENOR

1. Inicio
2 Execute m11,m02,m20 {momentos de segunda ordem}
3. Execute beta = sqrt((2*(m20 + m02) - (sqrt((m20 - m02)*(m20 — m02)+4*m11*m1 1))/m00
4 Execute Eixo_Menor = beta
Fim

ALGORITMO 13 - CALCULO DA ELONGACAO

1. Inicio
2 Execute m11,m02,m20 {momentos de segunda ordem}
3. Execute fi = 0,5 ArcTang(2*m11/m20 — m02))
4 Execute gama = sqrt((m20*Cos(fi)*Cos(fi) + m02*Sin(fi)*Sin(fi) —
m1 1*Sin(2*fi)*Sin(2*fi))/ (m20*Sin(fi)*Sin(fi))
5. Execute Elongagdo = gama
Fim



/* cfopen.c -- open a file and write ints received from each process to it */

#include <stdio.h>
#include "mpi.h"
#include "cio.h"

#define MAX 32

FILE* Cfopen(
char* filename /* in */,
char* mode /*in*/,
MPI Comm io_comm /* in */);

main(int arge, char* argv(]) {
int  p;
int my_rank;
int  io_rank;
int listt MAX];
MPI_Comm io_comm;
int i
FILE* fp;

MPI_Init(&arge, &argv);
MPI_Comm_size(MPI_COMM_WORLD, &p);
MPI_Comm_rank(MPI_COMM_WORLD, &my rank);

MPI_Comm_dup(MPI_COMM_WORLD, &io_comm);
Cache_io_rank(MPI_COMM_WORLD, io_comm);

fp = Cfopen("testfile", "w", io_comm);

Get_io_rank(io_comm, &io_rank);
MPI_Gather(&my_rank, 1, MPI_INT, list, 1, MPI_INT,
io_rank, io_comm);
if (my_rank == io_rank) {
for i=0;i<p;it+t)
fprintf(fp,"%d ", list[i]);
fprintf(fp,"\n");
fclose(fp);
}

MPI_Finalize();
} /* main */



/* send_col_to_row.c -- send column | of a matrix on process 0 to row 1 */

#include <stdio.h>
#include "mpi.h"

main(int argc, char* argv[]) {
int p;
int my_rank;
float A[10]{10];
MPI_Status status;
MPI_Datatype column_mpi_t;
int 1, j;

MPI_Init(&argc, &argv);
MPI_Comm_rank(MPI_ COMM_WORLD, &my _rank);

MPI_Type_vector(10, 1, 10, MPI_FLOAT, &column_mpi_t);
MPI_Type commit(&column_mpi_t);

if (my_rank == 0) {
for (i=0;i<10; i++)
for (j = 0; j < 10; j++)
A[I][j] = (float) i;
MPI1_Send(&(A[0][0]), 1, column_mpi t, 1, 0,
MPI_COMM_WORLD);
} else { /¥ my rank =1 */
for (i=0;i<10; it++)
for (j=0; j < 10; j++)
A[i][j] = 0.0;
MPI_Recv(&(A[0][0]), 10, MPI_FLOAT, 0, 0,
MPI_COMM_WORLD, &status);
for (j =0 j <10; j++)
printf("%3.1f ", A[0][j]);
printf("\n");
}

MPI Finalize();
} /* main */



/* Sobel edge detector - no templates */

#define MAX
#include "lib.h"
#include <math.h>

void thresh (IMAGE z)
{
int histo[256];
int i,j,t;

/* Compute a grey level histogram */
for (i=0; 1<256; i++) histo[i] = 0;
for (i=1; i<z->info->nr-1; i++)

for (j=1; j<z->info->nc-1; j++)
{

lhisto[z->data[i][j]]++;

j
/* Threshold at the middle of the occupied levels */
1=255;
while (histo[i] == 0) i--;
i=0;
while (histo[j] == 0) j++;
t=(i+j)/2;

/* Apply the threshold */
for (i=1; i<z->info->nr-1; i++)
for (j=1; j<z->info->nc-1; j++)
if (z->data[i][j] >=t) z->data[i][j] = 0;
else z->data[i][j] = 255;
}

* Apply a Sobel edge mask to the image X */

void sobel (struct image *x)

{

int i,),n,m,k;
IMAGE z;

z=0;
copy (&z, x);

for (i=0; i<x->info->nr; i++)
for (j=0; j<x->info->nc; j++)
z->data[i][j] = 255;

/* Now compute the convolution, scaling */
for (i=1; i<x->info->nr-1; i++)
for (j=1; j<x->info->nc-1; j++)
{
n = (x->data[i-1][j+1]+2*x->data[i][j+ 1 J+x->data[i+1][j+1]) -
(x->data[i-1][j-1]+2*x->datal[i][j- | [+x->data[i+1][j-1]);
m = (x->data[i+1][j-1]+2*x->data[i+1][j]+x->data[i+1][j+1])-
(x->data[i-1][j-1]+2*x->data[i-1][j]+x->data[i-1][j+1]);

238
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k = (int)( sqrt( (double)(n*n + m*m) )/4.0 );
z->data[i][j] =k:
}

thresh (z);

for (i=0; i<x->info->nr; i++)
for (j=0; j<x->info->nc; j++)
x->data[i][j] = z->data[i][j];
1
)]

main (int argc, char *argv{])

{
IMAGE x=0;
if (arge <2)
{
printf ("Usage: %s <image> \n", argv[0]);
exit (1);
¥
x = Input BMP (argv[1]);
if(x==0)
{
printf ("No input image ('%s")\n", argv[1]);
exit (2);
¥
sobel (x);
Output_BMP (x, "sobel.bmp");
printf ("Output is in file 'sobel.bmp"\n");
}

/*- Fungdo para abrir imagem e aplicar a transformagdo dos niveis de cinza */

void ABRIR_IMAGEM()

f
X
register int i, j;
int m;
char nome[40];
register int i, j;
int *pont;
long int buffer1[256], maximo, minimo;

is_set_active_region(xlinha,ycoluna,xaltura,ylargura);
/* procura dos valores maximo € minimo da imagem */
is_histogram(0,bufferl);

maximo=0L;

for(j=0;j<256;j++) {



if(buffer1[j]!=0 && maximo==0) minimo = (long int);:
if(buffer1[j}!=0) maximo = (long int);j;
¥
/* realiza a transformacio linear nos niveis de cinza */
for(i=xlinha;i<xlinha+xaltura;i++) {
pont = (int*) malloc( (size_t) (coluna *sizeof{(int)) );
is_get_pixel(0,i,ycoluna,ylargura,&pont[0]);
for(j=0;j<ylargura;j++)
pont[j] = (int) ((64L*(pont[j]-minimo))/(maximo-minimo))*4;
is_put_pixel(0,i,ylargura,coluna,&pont[0]);
free(pont);

/*- Fung@o para binarizagdo da imagem */

void BORDA()

{
int i, j, X, y, t2i, tti, cont, v, tti2;
long int n, no, nb;
float to, tt, tb, t2, mediag;

is_set_active_region(102,100,126,244);
is_get_region(0,regiao);

mediag = 0;

for(i=0;i<126*224;i++) mediag += (float) regiao[i];
mediag = mediag/(126.%¥224.);

corte = 10;
quadrox = ;
quadroy = ;
for(i=xlinha;i<xaltura+xlinha-5;i+=quadrox) {
for(j=ycoluna-+corte;j<ylargura+ycoluna-corte;j+=quadroy) {
is_set_active_region(i, j, quadrox, quadroy);
is_get region(0,regiao);
to=0;
n = quadrox*quadroy;
for(x=0;x<quadrox;x++) {
for(y=0;y<quadro;y++) {
to += (float) regiao[y+x*quadroy];
¥

§
tt = to/(float)n;
tti = (int) tt;
while(n) {
no = 0Q;
nb = 0;
tb=0.;
to=0.;

for(x=0;x<quadrox;x++) {
for(y=0;y<quadroy;y++) {
if((float)regiao[y+x*quadroy]>=tt) {
if(regiao[y+x*quadroy]<238) to = to + (float) regiao[y-+x*quadroy];



no++:
}else {
if(regiao[y+x*quadroy]<238) tb = tb + (float) regiao[y+x*quadroy];
nb++;
h
b

}
if(no==0) no = 1;
if(nb==0) nb = I;
t2 = (tb/(float)nb + to/(float)no)/2.;
t2i = (int) £2;
if(t2=t)n=0;
tt=12;
tti = (int) tt;
}
for(x=0;x<quadrox*quadroy;x++) {
if(regiao[x]<=tt && regiao[x]<=((int)mediag)) regiao[x] = 0;
else regiao[x] = 248;

}

is_set_active_region(i, j, quadrox, quadroy);
is_put_region(0, regiao);
}
}

}

/* Armazena os resultados obtidos em cada imagem em um arquivo de saida */
void GRAVA_RESULTADOS(void)
{ .
int x;
float med_tot, var_tot, ent_tot, idm_tot, con_tot, desv_tot, curt_tot, area_tot, eixma_tot,
eixme_tot, elong_tot;

med_tot=0.;
for( x=0; x<10; x++) med_tot += media.valor[x];
med_tot = med_tot/ 10;

var_tot=(.;
for( x=0; x<10; x++) var_tot += variancia.valor[x];
var_tot =var tot/ 10;

ent_tot =0.;
for( x=0; x<10; x++) ent_tot += entropia.valor|x];
ent_tot =ent tot/ 10;

idm_tot=0.;
for( x=0; x<10; x++) idm_tot += IDM.valor[x];
idm_tot =idm_tot/ 10;

con_tot=0.;
for( x=0; x<10; x++) con_tot += conar.valor[x];



con_tot = con_tot/ 10;

fprintf(arq_saida,"%f\t%f\t%f\t%f\t%f\in", med_tot, desv_tot, cur_tot, var_tot, ent_tot, idm_tot,
con_tot, area_tot, eixma_tot, eixmen_tot,);

—

main()
{
int i, j, numero, vol;
long int interacao;
char nome[30], ch1[3];
time_t inicio_tempo, fim_tempo;

/* Criacao do arquivo de saida */
if(!(arq_saida=fopen("saida.txt","w™))) {
printf{"nao eh possivel criar arquivo de saida para gravacao\n");
exit(1);
}

/* Rotate the image X by the given angle, in degrees */

void rotate (struct image *x, float angle, int *error_code
{ . . . . -

int i, j, n, m, ci, ¢j;

float sina, cosa, oldi, oldj ;

double sin(), cos ();

float v, t, xmax, xmin, alpha, beta;

int NN, MM, ii, jj ;

struct image *rim, *newimage();

*erro_code = 0;
angle = angle * (3.1415926535/180.0); /*Convert to radians */
MM x - >info - >nc; NN = x->info->nr;

/* Rotation assumes that the origin is the CENTER of X */
sina = sin (angle); cosa = cos (angle);
ci=NN/2; ¢j=MM/2;

rim = newimage (NN, MM, error_code);
if (*error_code) return;

/* For each pixel in the rotated image RIM, find the nearest 4
pixel in X and interpolate to find the grey level in RIM. */
for (i=0; j <MM; j++) {
oldi = (i — ci)*cosa — (j — ¢j)*sina + ci;
oldj = (i — ci)*sina + (j — ¢j)*cosa + cj;
ii = (int) oldi;
1j = (int) oldj;
alpha = oldi — (float)ii;
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beta = oldj — (float)jj:
rim ->data [i][j] = (unsigned char) bilinear (x, alpha, beta,
i, jj);
¥
3

/*Copy rotated image into x */
for (i=0; i <NN; i++)
for (j=0;j, MM; j++) {
x - > data {i][j] = rim - > data [i][j];

b

freeimage (rim, error_code);

}

/* Perform a linear interpolation to get the value of the pixel
that is distance a (rows) and b (columns) from (i, jj) in X. */

int bilinear (struct image *x, float a, float b, int ii, int jj)

i
t

float y;

it (ii <0) || (ii >=x -> info nr — 1) return BACKGROUND;
it (jj <0) || jj >= x -> info nc — 1) return BACKGROUND;
if (is_zero (a) && is_zero (b) ) return x -> data [ii][jj];
if (is_zero (a)) {
y = (1 —b)*x-> data [ii][jj] + b*x-> data [ii][jj + 1];
return (int) (y + 0.5);
}
if (is_zero (b)) {
y = (1 — a)*x-> data [ii][jj] + a*x->data [ii + 1][jj];
return (int) (y + 0.5);
}
y =1 —a)*(1 —b)*x->data[ii][jj] + (1 — a)*b*x->data[ii][jj + 1];
y +=a*(1 — b)*x->data [ii + 1][jj] + a*b*x->data [ii + i + 11;
return (int) (y + 0,5);
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PROGRAMA EM “C” DE UMA REDE NEURAL TREINADA

/*********************************************************
NETI3

generated at Tue May 21 16:26:41 2002
by snns2¢ ( Bernward Kett 1995 )

*********************************************************/

#include <math.h>

#define Act_Logistic(sum, bias) ( (sum+bias<10000.0) ? ( 1.0/(1.0 + exp(-sum-bias) ) ) : 0.0 )
#ifndef NULL

#define NULL (void *)0

#endif

typedef struct UT {
float act; /* Activation */
float Bias; /* Bias of the Unit */
int NoOfSources; /* Number of predecessor units */
struct UT **sources; /* predecessor units */
float *weights; /* weights from predecessor units */
} UnitType, *pUnit;

/* Forward Declaration for all unit types */

static UnitType Units[22];

/* Sources definition section */

static pUnit Sources[] = {
Units + 1, Units + 2, Units + 3, Units + 4, Units + 5, Units + 6, Units + 7, Units + 8, Units + 9,
Units + 1, Units + 2, Units + 3, Units + 4, Units + 5, Units + 6, Units + 7, Units + 8, Units + 9,
Units + 1, Units + 2, Units + 3, Units + 4, Units + 5, Units + 6, Units + 7, Units + 8, Units + 9,
Units + 1, Units + 2, Units + 3, Units + 4, Units + 5, Units + 6, Units + 7, Units + 8, Units + 9,
Units + 1, Units + 2, Units + 3, Units + 4, Units + 5, Units + 6, Units + 7, Units + 8, Units + 9,

_Units + 1, Units + 2, Units + 3, Units + 4, Units + 5, Units + 6, Units + 7, Units + 8, Units + 9,

Units + 1, Units + 2, Units + 3, Units + 4, Units + 5, Units + 6, Units + 7, Units + 8, Units + 9,
Units + 1, Units + 2, Units + 3, Units + 4, Units + 5, Units + 6, Units + 7, Units + 8, Units + 9,
Units + 1, Units + 2, Units + 3, Units + 4, Units + 5, Units + 6, Units + 7, Units + 8, Units + 9,
Units + 10, Units + 11, Units + 12, Units + 13, Units + 14, Units + 15, Units + 16, Units + 17,
Units + 18,
Units + 10, Units + 11, Units + 12, Units + 13, Units + 14, Units + 15, Units + 16, Units + 17,
Units + 18,
Units + 10, Units + 11, Units + 12, Units + 13, Units + 14, Units + 15, Units + 16, Units + 17,
Units + 18,

¥

/* Weigths definition section */

static float Weights[] = {
-32.225269, 11.943150, -97.134323, -2.557170, -4.517730, 31.086550, 6.769630, 8.069460,
40.466499,
84.138107, -18.773640, -102.680832, 93.491318, 19.594879, 72.999069, -43.506599, -
34.313999, -30.896481,
94.122391, -36.149441, 128.432632, 50.319592, -24.806061, 26.706739, -40.094589, -
50.996208, -68.373154,
-55.279579, -1.155250, 50.110851, 4.560070, -2.043200, -18.012850, 5.215640, -2.940060, -
0.230810,

cm LERVICD DE BIBELIOTECY
VAR INFORMACAD
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4.202080, 0.321720, 11.816730, -19.147881, -1.676110, -21.959450, 7.353660, 3.422130.
9.638500,

12.713680, -5.165530, 73.109177, -10.350200, -0.056140, -21.331671, 4.278390, 1.044420, -
35.182259,

68.180931, 21.584709, -66.141724, -106.071800, 0.950760, -22.230499, 37.565849,
72.100479, -7.957800,

-14.612970, 16.465349, 11.051380, -29.077209, 13.698970, -105.745560, 47.470501,
51.850651, -13.526960,

-52.086399, 23.302771, 5.652940, -58.678391, -4.262520, -37.539410, 33.275780, 43.900940,
-2.089770,

-13.280120, 18.688881, 21.119270, -11.954580, -21.721720, -4.852780, -14.935070,
13.855540, -13.962870,

10.371070, -13.643490, -16.275221, 10.468550, 14.653240, 2.726320, 12.216710, 52.908539,
7.722190,

8.580010, 4.677080, 2.900600, -0.337640, -2.556140, -2.451730, -0.565540, -15.461680,
1.446290,

e

/* unit definition section (see also UnitType) */
static UnitType Units[22] =
{

10.0,0.0,0,NULL ,NULL },

{/*unit 1 (Old: 1) */

0.0, 1.000000, 0,

&Sources[0] ,

&Weights[0] ,

}s

{/* unit 2 (Old: 2) */

0.0, 0.998030, 0,

&Sources[0] ,

&Weights[0] ,

}s

{ /* unit 3 (OId: 3) */

0.0, 0.916740, 0,

&Sources[0] ,

&Weights[0] ,

’s

{/* unit 4 (OId: 4) */

0.0, 0.646710, 0,

&Sources[0] ,

&Weights[0] ,

}s
{/* unit 5 (Old: 5) ¥/
0.0, 0.270800, 0,
&Sources[0] ,

& Weights[0] ,
3

5o
{ /* unit 6 (Old: 6) */
0.0, 0.817340, 0,
&Sources[0] ,
& Weights[0] ,
¥
{ /* unit 7 (Old: 7) */
0.0, 0.815400, 0,



&Sources[0] .
&Weights[0] ,
1

X

{ /* unit 8 (Old: 8) */
0.0, 0.025570, 0,
&Sourcesf0] ,
&Weights[0] ,
}s

{ /* unit 9 (OId: 9) */
0.0, -0.053500, 0,
&Sources[0] ,
&Weights{[0],
}s

{ /* unit 10 (Old: 10) */
0.0, 8.840620, 9,
&Sources[0] ,
&Weights[0],
}s

{/*unit 11 (Old: 11) */
0.0, -13.126020, 9,
&Sources[9],
&Weights[9] ,
+s

{/*unit 12 (Old: 12) ¥/
0.0, -31.796650, 9,
&Sources[18],
& Weights[18],
}s

{/* unit 13 (Old: 13) */
0.0, -4.535110, 9,
&Sources[27],
&Weights[27],
}s

{ /* unit 14 (Old: 14) */
0.0, 1.158620, 9,
&Sources[36] ,
& Weights[36] ,
}s

{ /* unit 15 (Old: 15) */
0.0, -6.204220, 9,
&Sources[45],
&Weights[45] ,
}s

{ /* unit 16 (Old: 16) */
0.0, 24.567390, 9,
&Sources[54] ,
& Weights[54] ,
}s

{/* unit 17 (Old: 17) */
0.0, 15.629430, 9,
&Sources[63],
& Weights[63],
3,

{ /* unit 18 (Old: 18) */
0.0, 20.441500, 9,



&Sources[72] .
&Weights[72] ,

}s

{ /* unit 19 (Old: 19) */

0.0, -4.464750, 9,
&Sources[81],
&Weights[81],

Y

R}

{ /* unit 20 (Old: 20) */
0.0, -57.996361, 9,
&Sources[90] ,
&Weights[90] ,

}s
{/* unit 21 (Old: 21) */
0.0, -2.686650, 9,
&Sources[99] ,
&Weights[99] ,

}
b

int ch13(float *in, float *out, int init)
{
int member, source;
float sum;
enum{OK, Error, Not Valid};
pUnit unit;

/* layer definition section (names & member units) */

static pUnit Input[9] = {Units + 1, Units + 2, Units + 3, Units + 4, Units + 5, Units + 6, Units +
7, Units + 8, Units + 9}; /* members */

static pUnit Hidden1[9] = {Units + 10, Units + 11, Units + 12, Units + 13, Units + 14, Units +
15, Units + 16, Units + 17, Units + 18}; /* members */

static pUnit Output1[3] = {Units + 19, Units + 20, Units + 21}; /* members */
static int Output[3] = {19, 20, 21};

for(member = 0; member < 9; member++) {
Input[member]->act = infmember];

}

for (member = 0; member < 9; member++) {
unit = Hidden1[member];
sum = (.0;
for (source = 0; source < unit->NoOfSources; source++) {
sum += unit->sources[source]->act
* unit->weights[source];
}
unit->act = Act_Logistic(sum, unit->Bias);

3



for (member = (0; member < 3; member++) |
unit = Qutput] [member];
sum = 0.0;
for (source = 0; source < unit->NoOfSources; source++) {
sum += unit->sources[source]->act
* unit->weights[source];
}
unit->act = Act_Logistic(sum, unit->Bias);

b

for(member = 0; member < 3; member++) {
out{member] = Units[Output[member]].act;

}

return(OK);
}

TREINAMENTO PROGRAMA BATCHMAN

# definition of the version:
version = "vl"

# definition of the topology:
topol := "9-9-3"

# definition of the data sets:
set_tre := "../Data_bck/treina.pat”
set_val .= "../Data_bck/valida.pat"
set_tes :="../Data_bck/testa.pat"

# Load the untrained net;
loadNet("RNtrein.net")

# Load data sets used in the training:
loadPattern(set_tre)
loadPattern(set_val)
setPattern(set_tre)

# definition of the process parameters:
val_step := 10
end_cycle := 60000

# definition of the training parameters:
neta ;= 0.4

mi =02

¢c:=0.1

dmax :=0.1

# definition of the Learning Function:
setLearnFunc("BackpropMomentum",neta,mi,c,dmax)
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setUpdateFunc("Topological_Order")
setShuffle(TRUE)

# definition the Initializing Function:
setInitFunc("Randomize_Weights",1,-1)

# Shows the initial time, training parameters and functions:

print(" Training version: ", version)

print(" ")

execute("date", dweek, month, dmonth, hour, est, year)
print(" Date: ", month, " ", dmonth," ", year)

print(" Initial training time: ", hour)

print(" ")

print(" Neural Network:")

print(" Topology: 9-", topol,"-2" )

print(" BackpropMomentum")

print("  neta: ",neta, " mi: ",mi," c: ",c," dmax: ",dmax)
print(" Initialization: Randomize_Weights [-1, 1]")
print(" Cycles: ", end_cycle)

print(" Data sets:")

print("  Training: ",set tre)

print("  Validation: ",set_val)

print("  Test: ".set_tes)

print(" Errors during training (MSE) : ")

# Initializes the training and process parameters:

initNet()
saved = FALSE
best_val =1

best_cycle :==0

# Begins the training:
while CYCLES < end_cycle do
trainNet() # Trains the net.
errorl :== MSE # Computes the error on the training set.
if CYCLES mod val _step == 0 then # makes the validation at validation step
setPattern(set_val)
testNet()
errorv:=MSE
setPattern(set_tre)
if errorv < best_val then # If this is the smallest error
best_cycle ;== CYCLES # save the net and cycle
best val := errorv
best_tre := errorl
saveNet("RNtrein993™) # save the net
saved ;== TRUE
endif
endif

if CYCLES mod print_step == 0 then # prints on the print step
print(" ")
print(" Cycle =", CYCLES, " - training =",errorl,” validation = ",errorv)
endif
endwhile #end of training



# Shows the time of the end of the training:
print(" H)

print("************************************************************")
execute("date", dweek, month, dmonth, hour, est, year)

print(" Final training time: ", hour)
print("************************************************************")

# Loads the net and saves the result files:
loadNet("RNtrein993")

# Training

setPattern(set_tre)

testNet()

arq_res_tre := "tre"+version+".res"
saveResult(arq_res_tre,1, PAT,FALSE,TRUE,"create")
delPattern(set_tre)

# validation

setPattern(set_val)

testNet()

arq_res_val := "val"+version+".res"
saveResult(arq_res_val,|,PAT,FALSE,TRUE,"create")
delPattern(set_val)

# test

loadPattern(set_tes)

setPattern(set_tes)

testNet()

best tes = MSE

arq_res_tes := "tes"+versiont".res"
saveResult(arq_res tes,1 PAT,FALSE, TRUE," "create")
delPattern(set_tes)

# Prints the net performance statistics in each data set:
print("Performance: ")

print(" H)

print(" Training set: ")

command := "analyze -sc -e 402040 -1 0.4 -h 0.6 -i tre"+version+".res | ../analyze.gawk"
execute(command, np, pw, nw, pr, nr, pu, nu, nwl, nrl, nul, nw2, nr2, nu2, nw3, nr3, nu3)
print(" Number of patterns: ",np)

print(" Wrong: ",pw," ( ",nw," patterns )")

print(" Right: ",pr," ( ",nr," patterns )")

print(" Unknown: ",pu," ( ",nu," patterns )")
print(" ")

print(" Class 1: ")

print(" Wrong: ",nwl," patterns")

print(" Right: ",nrl," patterns ")

print(" Unknown: ",nul," patterns ")
print(" ")

print(" Class 2: ")



print(" Wrong: ",nw2," patterns")
print(" Right: ",nr2," patterns ")
print(" Unknown: ",nu2," patterns ")
print(" ")

print(" Class 3: ")

print(" Wrong: ",nw3," patterns")
print(" Right: ",nr3," patterns ")
print(" Unknown: ",nu3," patterns ")

print(" u)
print(" ")
print(" n)

print(" Validation set: ")

command := "analyze -sc -e 402040 -1 0.4 -h 0.6 -i val"+version+".res | ../analyze.gawk"
execute(command, np, pw, nw, pr, nr, pu, nu, nwl, nrl, nul, nw2, nr2, nu2, nw3, nr3, nu3)
print(" Number of patterns: ",np)

print(" Wrong: ",pw," ( ",nw," patterns )")
print(" Right: ",pr,” ( ",nr," patterns )")
print(" Unknown: ",pu,” ( ",nu," patterns )")
print(" ")

print(" Class I: ")

print(" Wrong: ",nwl," patterns")

print(" Right: ",nrl," patterns ")

print(" Unknown: ",nul," patterns ")
print(" ")

print(" Class 2: ")

print(" Wrong: ",nw2," patterns")

print(" Right: ",nr2," patterns ")

print(" Unknown: ",nu2," patterns ")
print(" ")

print(" Class 3: ")

print(" Wrong: ",nw3," patterns")

print(" Right: ",nr3," patterns ")

print(" Unknown: ",nu3," patterns ")
print(" ")

print(" ")
print(" ")

print(" Test set: ")

command := "analyze -sc -e 402040 -1 0.4 -h 0.6 -i tes"+version+".res | ../analyze.gawk"
print(" Number of patterns: ",np)

print(" Wrong: ",pw," ( ",nw," patterns )")
print(" Right: ",pr," ( ",nr," patterns )")
print(" Unknown: ",pu," ( ",nu," patterns )")
print(" ")

print(" Class 1: ")

print(" Wrong: ",nwl," patterns")

print(" Right: ",nrl,” patterns ")

print(" Unknown: ",nul," patterns ")
print(" ")

print(" Class 2: ")

print(" Wrong: ",nw2," patterns")

print(" Right: ",nr2," patterns ")



print(" Unknown: ",nu2," patterns ")
print(" ")

print(" Class 3: ")

print(" Wrong: ",nw3," patterns")
print(" Right: ",nr3," patterns ")
print(" Unknown: ",nu3," patterns ")
print(" H)

# Deleting result files:

— "

command = "rm *.res"
execute(command)

# Shows the time of end of the process:
pﬁn“ﬁ************************************************************************

******")
execute("date”, one, two, three, hour)
print("Process end time: ", hour)

3k 3K 3k ok ok sk sk 3k ok ok ok ok sk ok ok s sk ke sk ok sk sk ok 3k sk sk sk sk ok 3k ok sk sk sk sk sk sk sk sk ok b sk sk sk sk sk sk ok ok sk sk sk sk sk ok ok ok ok ok ok ok ok sk sk sk sk sk ok sk ok skok ok sk skesk sk
sk 3k 3k sk ke ok ok ok ok sk ok ok ok 3k ok ok ok ok ok ok ksk sk kesk

ARQUIVO RESULTANTE DO PROGRAMA BATCHMAN ACIMA:

Training version: vl

Date: Jul 28 1992
Initial training time: 01:42:08

Neural Network:
Topology: 9-9-3
BackpropMomentum
neta: 0.4 mi: 0.2 c: 0.1 dmax: 0.1
Initialization: Randomize Weights [-1, 1]
Cycles: 60000
Data sets:
training: ../Data_bck/trein.pat
validation: ../Data_bck/valida.pat
test:  ../Data_bck/testa.pat

Errors during training (MSE) :

Cycle = 60000 - training = 0.0424512 validation = 0.184802

Sk ok ok s sk ok ok sk ok sk ok ok sk ok s 3k sk sk sk sk ke sk sk sk sk 3K sk sk sk ok ok sk sk sk ok sk ok sk sk sk sk sk sk ok sk sk sk ok 3k ok sk sk sk ok ok sk sk sk sk ok sk ok sk sk S sk ok s sk ok sk sk ok ok sk sk ok
*

Final training time: 01:44:07
3 2k 3k sk ok ok ke ok ok ok ok sk sk sk ok 3 sk ok sk ok sk sk e Sk sk ok sk sk sk sk ok ok sk sk sk sk sk sk sk ok ke ok ok sk 3k 3k sk 3k ok 3k sk 3k e sk sk sk ok sk sk sk ok sk 3k ok sk ke sk ok ok s ok sk sk ok ok
*

Results in the end cycle:



Cycle = 60000 training = 0.000000 validation = 0.0012547 test =0.0010572

Performance:

Training set:
Number of patterns: 84
Wrong: 0 (0 patterns )
Right: 100 ( 84 patterns )
Unknown.: 0 ( 0 patterns )
Class 1:
Wrong: 0 patterns
Right: 28 patterns
Unknown.: 0 patterns
Class 2:
Wrong: 0 patterns
Right: 28 patterns
Unknown.: 0 patterns
Class 3:
Wrong: 0 patterns
Right: 28 patterns
Unknown.: 0 patterns

Validation set:
Number of patterns: 42
Wrong: 0.36 ( 1 patterns )
Right:  99.29 (41 patterns )
Unknown.: 0 ( 0 patterns )
Class 1:
Wrong: 0 patterns
Right: 14 patterns
Unknown.: 0 patterns

Class 2:

Wrong: | patterns

Right: 13 patterns
Unknown.: 0 patterns

Class 3:

Wrong: 0 patterns

Right: 14 patterns

Unknown.: 0 patterns

Test set:

Number of patterns: 42
Wrong: 0.3 (1 patterns )
Right:  99.29 ( 41 patterns )
Unknown.: 0 ( 0 patterns )
Class 1:

Wrong: 0 patterns

Right: 13 patterns
Unknown.: 1 patterns
Class 2:

Wrong: 0 patterns



254

Right: 14 patterns

Unknown.: 0 patterns
Class 3:

Wrong: 0 patterns

Right: 14 patterns

Unknown.: 0 patterns

s sk ok sk sk sk sk sk sk s sk sfe sk sk sk ik ik sk st sk sk st sk ok ok ok sk ok sk sk sk sk sk sk ok ok ok ok sk sk sk sk sk sk sk sk sk ok sk ok e sk e ke skeosk ks ke sk sk ek sk okosk sk ke sk ks sk sk sk sk ok
*

Process end time: 01:44:31
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