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RESUMO

A automacdo agricola tornou-se significativa em nosso pais devido a necessidade das
empresas nacionais de competirem de modo adequado com empresas estrangeiras e do
aumento da produtividade e reducdo de perdas. Com o uso de recursos de avancada tecnologia
como dispositivos eletrdnicos embarcados e técnicas de agricultura de preciséo e controle de
processos, ja € possivel o aumento da producdo. As culturas horticolas sdo de grande
importancia econdmica, social e alimentar para a populacdo mundial. O grande desafio atual
no setor de mecanizacdo agricola de horticolas é a colheita. Para isso o desenvolvimento de
um sistema de visdo computacional com emprego de processamento de imagem e redes
neurais artificiais que permita a identificacdo de horticolas e forneca parametros de
posicionamento a um conjunto atuador robotico, para operacfes de colheita, atenderia a este
desafio. O objetivo do trabalho foi desenvolver um sistema de detecgdo, que atravées destes
recursos possibilite a deteccdo de horticolas e o posicionamento da mesma. Para esta
finalidade definiu-se um aparato de captura utilizando cameras seriais modelo OV2640 com
interface de controle ArduCam /Arduino ajustadas em configuragdo de visdo estéreo. A
programac¢do do sistema foi feita em C# utilizando a biblioteca EMGU com o0 uso de
algoritmos de aprendizagem profunda (YOLO) e algoritmo de métrica de profundidade por
meio de mapa de disparidades para estimacdo de distancia. Como resultado temos a definicéo
do aparato onde foram estabelecidas condi¢cGes de operacdo e analisadas o desempenho dos
algoritmos de captura de imagens, coletou-se banco de imagens, definiu-se a rede neural
artificial e efetuado treinamento com estas imagens para identificacdo da horticola da alface,
gerou-se o sistema de deteccdo de objetos, calibrado o modulo de deteccdo de distancias e
realizacdo ensaios para deteccdo de alfaces. Avaliando os resultados concluimos ser possivel a

deteccdo de horticolas com o uso do sistema implementado.

Palavras-chave: Arducam. Viséo Estéreo. Redes Convolucionais. Colhedora multifuncional.
YOLDO.



ABSTRACT

Agricultural automation has become significant in our country due to the need for domestic
companies to compete properly with foreign companies and increased productivity and
reduced losses. Using advanced technology features such as embedded electronic devices and
precision farming techniques and process control, increased production is now possible.
Horticultural crops are of great economic, social and food importance to the world's
population. The current major challenge in the horticultural agricultural mechanization sector
is harvesting. To this end, the development of a computer vision system employing image
processing and artificial neural networks that allow the identification of vegetables and
provide positioning parameters for a robotic actuator set for harvesting operations would meet
this challenge. The objective of this work was to develop a detection system that through
these resources enables the detection of vegetables and their positioning. For this purpose a
capture apparatus was defined using model OV2640 serial cameras with ArduCam / Arduino
control interface set in stereo vision configuration. The programming of the system was done
in C # using the EMGU library using deep learning algorithms (YOLO) and depth metric
algorithm by means of distance estimation map. As a result we have the definition of the
apparatus where operating conditions were established and the performance of the image
capture algorithms were analyzed, an image bank was collected, an artificial neural network
was defined and training was performed with these images to identify the lettuce horticulture.
, the object detection system was generated, the distance detection module was calibrated and
lettuce detection tests were performed. Evaluating the results we concluded that it is possible

to detect vegetables using the implemented system.

Keywords: Arducam. Stereo Vision. Convolutional Networks. Multifunctional Harvester.
YOLO.
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1 INTRODUCAO

A automacdo agricola estd a cada dia tornando-se mais significativa em nosso pais
principalmente devido & grande competitividade de empresas estrangeiras e da necessidade de
aumento da producdo e reducdo de perdas, consequentemente reducdo de custos no cultivo.

Com o auxilio de maquinas agricolas ja é possivel o aumento da producéo, porém,
as maquinas atuais, mesmo com grande numero de dispositivos eletronicos embarcados e
recursos de agricultura de precisdo, ainda ndo contribuem para uma agricultura sustentavel ao
meio ambiente.

Culturas horticolas sdo de grande importancia econdmica, social e alimentar para
a populacdo mundial, sendo o grande desafio atual no setor de mecanizacdo agricola de
horticolas é a colheita dotar uma maquina agricola, da capacidade de identificar e localizar
uma horticola em campo utilizando-se de uma interface artificial para enfim colhe-la poderia
atender a esse desafio.

Uma das interfaces de interacdo entre o0 meio e 0s sistemas robdticos é sem ddvida
o sistema de Visdo Computacional. Para tanto, acredita-se que a estereoscopia seja a melhor
estratégia utilizada para deteccdo de distancias com uso de processamento de imagens.

Ja a identificacdo, necessita de técnicas que permitam ao mecanismo reconhecer a
horticola com adequado grau de assertividade e em tempo habil para operagdo de coleta.

O desenvolvimento de um sistema de identificacdo e localizacdo de culturas com
emprego de técnicas de processamento de imagem e inteligéncia artificial de modo a permitir
qgue um dispositivo automatico possa efetuar sua colheita, é de grande utilidade na colheita
mecanizada de horticolas e podera reduzir as perdas quantitativas e qualitativas.

Espera-se com isto elaborar o sistema de modo a definir as distancias entre cultura

e 0 aparato, permitindo que um elemento atuador possa efetivar a coleta do alvo.
1.1 Hipotese
O desenvolvimento de sistema de visdo computacional com emprego de técnicas

de processamento de imagem e inteligéncia artificial permite a deteccdo da cultura e fornecer

parametros de posicionamento na colheita mecanizada de horticolas.
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1.2. Objetivo

Este trabalho tem como objetivo desenvolver um sistema de identificacdo e
localizagdo da horticola da alface utilizando recursos de processamento de imagem e redes

neurais artificiais Visao.

1.2.1 Objetivos Especificos

 Especificar componentes constituintes do sistema de e elaborag&o do aparato.

« Codificar algoritmos para captura e processamento de imagem e de reconhecimento da

cultura da alface.
« Estabelecer estratégias para posicionamento do dispositivo nos pontos selecionados.

 Avaliar desempenho dos algoritmos.

1.3. Justificativa

As aplicagcbes das tecnologias de automacdo em sistemas agricolas ja sdo
aplicadas em controle de pds colheita, beneficiamento de produtos, conducdo de maquinas
agricolas e monitoramento da produc&o.

A automacdo de processos agricolas vem transformando o panorama da producéo
de alimentos, seja no plantio assessorado por sistemas SIG (Sistema de InformacGes
Geograficas) ou no manejo com automacdo da irrigagdo e o uso de agricultura de preciséo
embarcado em méaquinas agricolas.

A utilizacdo desta tecnologia embarcada em méaquinas agricolas e a velocidade de
resposta deste sistema para o aumento da produtividade se apresentam como desafios a serem
superados no desenvolvimento destes sistemas.

Por se tratar de um sistema inovador, a sua aplicacdo promovera o aumento da
produtividade, reducdo de perdas no cultivo de horticolas, além de promover aporte de
tecnologia visto que a maior parte das tecnologias de automacdo agricolas e agricultura de

precisdo serem importadas.

1.4. Delimitagdo do Problema

Para atender a demanda em equipamento para horticultores, foram realizadas

pesquisas pelo Grupo de Pesquisa em Energia e Maquinas para a Agricultura do Semiarido -
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GEMASA que resultaram em uma colhedora multifuncional de horticolas.

Esta colhedora é composta por sistema propulsor e cabecote colhedor acionado
automaticamente. (Patente niumero de deposito BR1020130197173).

Para o controle do cabecote propfe-se um sistema de Visdo Artificial, com
algoritmos de deteccdo e estimacdo de distancias.

Este trabalho trata do desenvolvimento do sistema de visdo a ser utilizado no

controle de uma colhedora multifuncional de horticolas.
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2 REVISAOBIBLIOGRAFICA

2.1 O agronegécio

No panorama da producdo agricola mundial, o Brasil se apresenta como um
grande competidor e forte candidato na disputa pelo mercado exterior. O agronegocio
nacional vem sendo uma atividade segura e sustentavel promovendo a economia, ndo somente
pela participacdo no PIB, como se destacando no comércio internacional, sendo um dos
lideres mundiais na producéo e exportacéo de varios produtos agropecuarios.

Conforme a CNA - Confederacdo da Agricultura e Pecuéria do Brasil (2016) "O
setor agropecuario liderou a economia brasileira em 2016 ao superar dificuldades conjunturais
e a crise politica. Aumentou de 21,5% para 23% sua participa¢do no Produto Interno Bruto

(PIB) e, hoje, representa 48% das exportacdes totais do pais.”

O agronegdcio é responsavel por 33% do Produto Interno Bruto (PIB), 42% das
exportacBes totais e 37% dos empregos brasileiros. Estima-se que o PIB do setor
chegue a US$ 180,2 bilhdes em 2004, contra US$ 165,5 bilhdes alcancados no ano
passado. Entre 1998 e 2003, a taxa de crescimento do PIB agropecuario foi de
4,67% ao ano. No ano passado, as vendas externas de produtos agropecuarios
renderam ao Brasil US$ 36 bilhdes, com superavit de US$ 25,8 bilhdes. (Portal do
Agronegécio, 2017).

Segundo Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento — MAPA(2019), o
valor bruto de producdo, correspondente ao faturamento bruto dentro da propriedade rural, na
safra de 2018 foi de R$570,31 bilhGes, enquanto o de 2019 neste primeiro semestre foi de
R$564,32 bilhdes. No setor daAgricultura R$ 383,97 (safra 2018) / R$ 372,07 (safra 2019).

Segundo O Estaddo (2019), os dados divulgados pelo Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica - IBGE, O Produto Interno Bruto - PIB da agropecuaria subiu 0,1% em
2018 . O PIB do pais avangou 1,1% no mesmo resultado de 2017, e 0,1% no ultimo trimestre.

Diante deste contexto um grave gargalo desta cadeia produtiva é a falta de
equipamentos capazes de atender aos produtores de hortaligas, tanto em termos de exigéncias
agrondmicas das diversas especies oleicolas, como em relacdo ao tempo gasto na execugdo de
diferentes operacdes agricolas ainda é elevado (MASCARENHAS e ROCHA, 1991).

Para Sarti, Sabbatini e Vian (2009) as tendéncias atuais de mercado sdo: maior
poténcia e a automacdo das maquinas, permitindo melhor eficiéncia, maiores ganhos e
reducdo de custos, com as empresas do setor, agora muito mais concentrada que nas décadas
anteriores, buscando cada vez mais a diferenciacdo pela qualidade e por poténcia dos tratores

e colheitadeiras.


https://tudo-sobre.estadao.com.br/ibge
https://tudo-sobre.estadao.com.br/ibge
https://tudo-sobre.estadao.com.br/pib-produto-interno-bruto
https://tudo-sobre.estadao.com.br/agropecuaria
https://economia.estadao.com.br/noticias/geral,pib-brasileiro-avanca-1-1-em-2018,70002738945
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Na area de pos-colheita ja existem tecnologias e procedimentos uniformes que
desde que adotados asseguram a qualidade das hortalicas produzidas nos diferentes sistemas
de producéo empregados no Pais (MORETTI, 2003).

Segundo Day (2011) citado por Sanches (2012), com o advento dos robds
agricolas, um novo nicho no mercado, com a utilizacdo de unidades que operem em tarefas
especificas de forma autbnoma e com maior precisdo, de forma continua, controlada e com
ganhos de producéo e reducédo de desperdicios.

Conceitualmente, um robé é definido como um dispositivo reprogramavel que
realiza de forma autdbnoma a obtencéo de informacdes do meio, tomando decisdo de interacéo
e atuando para atualizacdo do meio ou de seu préprio estado. (RIA, 2014)

Segundo Cruvinel (2000), o panorama mundial aponta claramente para um futuro
em que a agricultura dependera inevitavelmente da automacdo. A automagdo contribui de
forma preponderante tanto para gerar sustentabilidade no processo produtivo quanto para
fomentar o desenvolvimento econémico e social. A aplicacdo da automagdo é ampla e existe

potencial de contribuigdo em varias areas.

2.1.1 Horticulturas

Dentre os alimentos utilizados pelo ser humano para a manutencdo da vida e da
saude, as horticolas tém importante papel. Para o perfeito equilibrio alimentar os especialistas
desenvolveram ferramentas para educacao alimentar como por exemplo a Roda dos Alimentos

como mostra a Figura 1.

Figura 1- Roda dos Alimentos.
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Horticolas
23%

Fonte: APHORT - Associacdo Portuguesa de
Hotelaria, Restauracdo e Bebidas, (2010).

Com a funcao de promover habitos alimentares saudaveis e de consumo, a roda

dos alimentos sugere o percentual adequado de consumo de cada grupo alimentar. Destes
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grupos, o segundo maior grupo corresponde as horticolas com 23% de importancia na
alimentacdo. Este grupo é composto por vegetais variados tais como cenouras, nabos,
brécolos, couve flor, couves, alface, agrido, salsa, abdbora, ervilhas, feijdo verde, pepino,
tomate, alho, cebola entre outros.

S&o ricos em agua, fibras alimentares, carotenos, vitaminas do complexo B,
vitamina C e sais minerais. Possuem baixo teor de gordura e aglcar ndo tendo valor
energético, porem responsaveis pela regulacdo de outras fungdes organicas(APHORT, 2010)

O panorama da horticultura brasileira é muito favoravel ao desenvolvimento de
novas tecnologias para esta cadeia produtiva. Segundo Melo (2013), o valor da producédo de
horticolas em 2006 foi de R$ 11,5 bilhdes de reais em uma érea cultivada de 771 mil hectares
com uma producdo total de 17,5 milhdes de toneladas, gerando 10 milhdes de empregos
diretos. Estes nimeros apresentam a pujanca do setor e indicam um forte mercado para a
indUstria de maquinas agricolas. E um mercado altamente diversificado com mais de 100
espécies cultivadas comercialmente que apresentam ciclo curto de producdo, o que leva a
diversas safras por ano.

No Brasil, apesar do aumento da populacéo brasileira que ja ultrapassou a marca
de 200 milhdes de habitantes e do acréscimo da renda media, 0 consumo no pais tem
decrescido, em contraste com o fato do pais ser conhecido internacionalmente como super
produtor agricola.

As razfes que levam a esta realidade vado desde aspectos culturais ao alto custo

das hortalicas, aliado a vulnerabilidade do pais devido a dependéncia em importagdes.

De acordo com Guedes (2016), "O consumo médio doméstico  de hortalicas no
Brasil esta em torno de 27 kg/Hab/ano onde paises como a Coreia do Sul tem consumo médio

anual de 170 kg/Hab/ano justificado em grande parte pelo elevado custo deste produto™.

Aindasegundo ele,

O acréscimo da renda média do trabalhador e a busca por melhoria da qualidade de
vida esta estimulando o interesse na producdo de hortalicas em contraposi¢do ao
aspecto econémico social que gerando uma competicio com outras setores
produtivos que vem tornado a mdo de obra para a agricultura escassa e cara, tem
gerado desafios para a producdo agricola conduzindo ao uso mais constante de
mecaniza¢do em Aareas de cultivo e cultivo protegido de hortalicas (GUEDES,
2016).

Esta realidade faz com que a SNA - Sociedade Nacional de Agricultura (2017)

declare que:

Abusca no mercado de horticultura hoje é por novidades em tecnologia e inovacao
que elevem a produtividade no campo e assegurem qualidade cada vez maior dos
produtos, nas diversas formas de cultivo. O crescimento acelerado de producdo
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estimado em mais de 120% na Ultima década e o faturamento superior a R$ 45
bilhdes por ano, de acordo com a Associacdo Brasileira de Sementes e Mudas
(ABCSEM), revelam ainda que as areas ocupadas por hortalicas representam 500
mil hectaresno pais.

A Companhia Nacional de Abastecimento — Conab (2017), analisou as cotacdes
das Centrais de Abastecimento — Ceasas, neste inicio de semestre de 2019 e constatou que a
alface teve queda de precos em algumas centrais em Recife (34,76%) e Goiania (11,11%) e

com menor percentual em Belo Horizonte e Fortaleza.

2.1.1.1 Alface

A alface (Lactuca sativa L.) é uma hortalica do tipo monoica, herbacea pertecente
a Ordem Asterales, Familia Asteraceae, Género Lactuca. Seu caule é curto, ndo ramificado,
ao qual se prendem as folhas, estas por sua vez podem ser lisas ou crespas. A sua coloragao ira
depender da cultivar, pode ser verde ou roxa.

Segundo Filgueiras(2003), o sistema radicular do tipo pivotante, com
ramificacdes muito finas, delicadas e curtas atigindo os primeiros 25 cm de profundidade do
solo, quando a cultura é transplantada.

Ja conforme Nunes(2019), em semeadura direta, pode atingir 60 cm de
profundidade..

Originou-se de espécies silvestres das regides sul da Europa e da Asia Ocidental.
Segundo Ryder, (2012, p. 01), foi introduzida na América em 1494, por Cristovdo Colombo
em uma de suas expedicGes para 0 novo mundo.

Segundo Putti (2014, p. 09), a cultura apresenta melhor adaptagdo ao solo de
textura média, e com boa capacidade de retencdo de agua. A faixa de pH em que se deve
conduzir a cultura deve variar entre 6,0 a 6,8. A calagem deve ser realizada para manter a
saturacdo por base entre 80% a 90%. A adubacdo orgénica, principalmente com esterco
animal, eleva o rendimento da cultura, por ser uma fonte de nutrientes, melhorar a qualidade
fisica do solo e aumentar a atividade microrganica.

Segundo Costa (2005, p. 01), no Brasil, as principais cultivares de alface
americana disponiveis apresentam limitacGes de cultivo em determinadas regides e épocas de
plantio. O pendoamento precoce, devido a temperaturas elevadas, afeta a formagédo de cabeca
e a alta pluviosidade tem limitado seu cultivo no periodo de verdo, devido a perdas
ocasionadas por doencas fungicas e bacterianas.

O fator que afeta a planta é o fotoperiodo, pois a alface exige dias curtos durante a

fase vegetativa e dias longos para que ocorra 0 pendoamento. Dias longos associados a
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temperaturas elevadas aceleram o processo, o qual é também dependente da cultivar (RYDER,
1986 apud, SANTOS, 2013).

Segundo Lima (2007, p. 03), o periodo de cultivo varia de 40 a 70 dias
dependendo do sistema (semeadura direta ou transplante de mudas), periodo de plantio (verdo
ou inverno), cultivar utilizada e sistema de conducéo, no campo ou protegido.

A alface € a mais popular entre as hortalicas folhosas, sendo produzida em quase
todas as regibes do mundo. Tem importancia econémica para o Brasil, ja que ocupa o
primeiro lugar entre as folhosas cultivadas e comercializadas. A alface esta entre as dez
hortalicas mais consumidas in natura (YURI et al., 20042, p. 322).

Em uma planta de alface de 350 g, encontra-se aproximadamente 56 kcal; 95,8%
de agua; 2,3% de hidratos de carbono; 1,2% de proteinas; 0,2% de gordura; 0,5% de sais
minerais (potassio — 13,3 mg, fosforo — 147 mg, calcio — 133 mg, sddio, magnésio e ferro —
3,85 mg). Contém ainda provitamina A (245 Ul), vitaminas do complexo B (B1 - 0,3 mg e B2
— 0,66 mg) e C (35,00 mg). (FILGUEIRA, 2003, p. 67).

Segundo Santos (2013, p. 14), no Nordeste brasileiro a producdo desta cultura
restringe-se a pequenas areas, com a utilizacdo de cultivares pouco adaptados as condigdes
climaticas da regido, o que favorece o pendoamento precoce (QUEIROGA et al., 2001, p.
324). Entre os principais fatores associados as baixas produtividades obtidas na regido tem-se
o0 baixo nivel tecnoldgico, falta de cultivares adaptadas as altas temperaturas e escassez de
informacdes técnicas sobre a implantacdo e o manejo da cultura (OLIVEIRA et al., 2006, p.
113). Destaque pode ser feito ao espagcamento a ser adotado para a cultura o qué, segundo
Silva et al. (2000, p. 134), afeta significativamente a alface, alterando sua arquitetura, seu

peso e, consequentemente sua qualidade final.

2.2 Tecnologias dos Sensores de Imagem
2.2.1 Sensores de Imagem

Segundo a Axis Communication (2017) um sensor de imagem é formado por um
conjunto de fotopontos, correspondendo a um elemento de imagem conhecido como “pixel”.
Cada pixel de um sensor de imagem registra a quantidade de luz a qual ele é exposto. Quanto
maior a intensidade da luz, mais elétrons séo gerados.

Duas tecnologias principais podem ser usadas no sensor de imagem de uma camera:

Charged-coupled device (CCD) e Complementary Metal Oxide Semiconductor (CMOS.


https://www.axis.com/pt/pt/learning/web-articles/technical-guide-to-network-video/image-sensors
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2.2.1.1 - Tecnologia CCD

Nos anos 70, o CCD foi o referencial de qualidade de imagem. O sensor CCD
estava disponivel com maiores resolucdes, pixels de menor dimensdo e um menor nivel de
ruido. Oferecem uma sensibilidade a luz ligeiramente melhor e geram menor quantidade de
ruido que os sensores CMOS, entretanto, sensores CCD sdo mais caros e mais complexos de
incorporar a uma camera e podem consumir até 100 vezes mais energia que um sensor CMOS
equivalente. (Security Camera King, 2017).

2.2.1.2 Tecnologia CMOS

Os sensores CMOS oferecem mais possibilidades de integracdo e mais funcoes,
reduzem o custo total das cadmeras, pois contém toda a légica necessaria para montar as
cameras com base neles. Apresentam uma saida mais rapida (o que é uma vantagem quando
sd0 necessarias imagens com resolucdo temporaal mais alta), menor dissipacdo de energia no
chip, além de reduzir as dimensdes do sistema. Avancos recentes nos sensores CMOS estéo
aproximando dos sensores CCD em termos de qualidade de imagem, de forma a oferecer uma
resolucdo mais alta e mais detalhes. Ela é menos sensivel & luz que uma camera VGA, pois
seus pixels sdo menores e a luz refletida por um objeto se dispersa por um nimero maior de
pixels. (Security Camera King, 2017).

2.2.2 Cameraserial

Uma camera serial possui a caracteristica de capturar imagens, codifica-la em um
formato especifico e transmiti-la por meio de um canal de comunicacdo (em sua maioria um
canal serial). Possuem recursos de configuracdo podendo ser utilizada na captura de videos
National Television System(s) Committee (NTSC) ou fotografia de 640x480, 320x240 ou
160x120 no formato compresso Joint Photographic Experts Group - JPEG ou outro para
armazenamento e ou transmiss&o.

Com a utilizacdo de um maédulo serial, pode transmitir por apenas dois pinos com

taxa de até 115200 baunds, como mostra a Figura 2.
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Figura 2 — Camera Serial.

Fonte: Saelig (2017).

A grande vantagem das cameras seriais estad na possibilidade de manipulacdo de
parametros de captura, como resolucdo, formato e sistema de cores que permite adequar a

camera a uma operacdo mais especifica.

2.2.3 - Sistemas de Cor

Para Scuri, (2002) a escolha do sistema ou espetro de cores para 0 processo de
identificacdo de objetos em imagens é da maior importancia para o sucesso do processamento
de imagens. Existem diferentes sistemas de cores das quais podem-se destacar como
principais o sistema de Cor Red, Green, Blue (RGB) e o sistema de cor Hue, Saturation, Value
(HSV).

2.2.3.1 Sistema de Cor Red, Green, Blue - RGB

O RGB ¢ o sistema de cores mais comumente utilizado em monitores ou camaras
baseia-se na teoria de visdo colorida tricroméatica de Young-Helmholtz. Sua operagdo é
equivalente ao dos receptores do olho humano. E um sistema de cores aditivo, ou seja, cada
cor obtida corresponde ao somatorio das intensidades de vermelha, verde e azul.
Computacionalmente, sdo utilizados 8 bits de codificacdo de cada canal, representando 256
(de 0 e 255) niveis de intensidade luminosa.

Neste sistema, o branco resulta da soma dos valores maximos de cada
componente, o preto da soma dos minimos e um nivel de cinza dos outros casos em que as
trés componentes tomam o mesmo valor. No RGB, as informagdes de cor (chroma) e

intensidade (luma) encontram-se misturadas. Desta forma, se for desejado mais brilho numa
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cor, todas as componentes devem ser escaladas do mesmo valor; se desejarmos uma cor com
saturagcdo maxima, sabemos que ela se vai encontrar numa das faces visiveis do cubo RGB,

conforme a Figura 3.

Figura 3 — Cubo RGB.
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Fonte: Matwoks (2017).
Em aplicacdes em que se pretende fazer identificacdo de objetos e zonas de

interesse em imagens, o sistema RGB revela-se ineficaz na presenca de regides de sombra
provocadas por variacdes na iluminacdo. A alta correlacdo entre as trés componentes faz com
que uma variacdo no brilho (também chamado de luminancia ou intensidade) provoque

variacdo idéntica nos trés canais.

2.2.3.2 Sistema de cor Hue, Saturation, Value - HSV

Com efeito, Paula(2012) apresenta os canais de cores HSV (Hue, Saturation e
Value), HLS (Hue, Luminance e Saturation) e HSI (Hue, Saturation e Intensity) que utilizam
trés componentes presentes em diversas técnicas de pintura: Matiz, Saturacdo e
Iluminacdo(Intensidade ou Valor adquirido através do brilho na imagem). A matiz é definida
de modo angular e os outros componentes sdo lineares. O sistema HSV separa cada cor em
matiz (H - Hue), saturagdo (S - Saturation) e brilho (V - Value). A informagdo de cor e
intensidade estdo separadas: a de cor é representada pelos valores de H e S e ade intensidade
pelo canal V. A matiz representa as cores elementares e € determinada pelo comprimento de

onda dominante, como mostra a Figura 4.
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Figura 4 — Sistema de Cores HSV.
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Fonte: Neves (2013).
A saturacdo € uma medida da pureza da cor e contém informacdo da quantidade

de luz branca misturada com a matiz. O brilho refere-se a quantidade de luz. A matiz varia
entre 0 e 360° enquanto a saturacdo o e brilho variam entre 0 e 100%. No caso particular do
OpenCV, a matiz varia entre 0 e 180 para que seja possivel utilizar uma variavel de 8 bits, e

saturacao e brilho estdo escaladas para 0-255.

2.3 Interface de Prototipagem ARDUINO

O Arduino é uma pequena placa de circuito impresso, sendo indicado para criacdo de
protétipos de eletrdnica, baseado nas filosofias de software e hardware livres. Ele pode
interagir com o ambiente recebendo em suas entradas sinais dos mais variados tipos de
sensores e pode inferir em um processo por meio do acionamento de luzes, motores ou outros
atuadores (LIMA, 2013).

Sua estrutura composta por placa composta por um microcontrolador ATmega328P, 6
entradas analdgicas, 14 entradas e saidas digitais, conversor serial para USB, fonte de
alimentacdo externa e os pinos de energia com 3,3 V,5 V e Terra (GND).

Para expandir a interfaces Arduino, sdo desenvolvidos modulos com funcionalidades
especificas chamadas Shields que permitem adicionar capacidades a mesma. Um mdédulo

importante para o nosso trabalho é a placa de expansdo ArduCam.
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2.4 Modulo controlador ARDUCAM

ArduCAM ¢é uma controladora de video de uso geral para Arduino. Esta interface
mascara a complexidade da cdmera permitindo facilmente controle e acesso a caracteristicas
do hardware da camera. O ArduCAM suporta varios médulos de camera de 0.3 MP a 5 MP

com formatos RAW, RGB, YUV, JPEG e pode ser acoplado com placas padrdo Arduino.

O modelo atual de interface disponivel é o ArduCAM Rev.C + que oferece melhor
desempenho e funcdes atualizadas. E projetada para Arduino, mas pode ser utilizado com

outras arquiteturas que utilizam a interface SP1 e 12C.

Figura 5 — Interface controladora ArduCam
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Fonte: ArduCam ,2017

Seguem abaixo as caracteristicas do médulo ArduCam, assim como estdo listados
na Tabela 01 os médulos de camera suportados por esta interface.

. Suporta médulos de camera de 0.3MP a 5MP
. Conexdo com LCD TFT LCD de 3,2" com touch screen
. Card socket para SD/TF

. Suporta modo de compressdo JPEG e captura de video
. Opera com multiplas plataformas microprocessadas
. Possui cddigo e bibliotecas open source

Tabela 1: Cameras suportadas pela interface ArduCam

Resolucao Sensor Maddulo de camera
0.3MP Omnivision OV7660/ OV7670/0OV7675/ OV7725
0.3MP Aptina MT9V 111
1.3MP Aptina MT9M112 / MTOMOO01

2MP Omnivision 0OV2640



http://www.arducam.com/camera-modules/0-3mp-ov7725/
http://www.arducam.com/camera-modules/0-3mp-mt9v111/
http://www.arducam.com/camera-modules/1-3mp-monochrome-infrared-camera-module-mt9m001/
http://www.arducam.com/camera-modules/2mp-ov2640/

32

2MP Aptina MT9D111 / MT9D112
3MP Omnivision 0V3640

3MP Aptina MT9T112

5MP Omnivision OV5640/ OV5642

Fonte: ArduCam

2.5.  Visdo Computacional e Processamento de Imagem

2.5.1 - Visdo Computacional

Pode-se definir Visdo Computacional como sendo um conjunto de algoritmos
através dos quais sistemas baseados em computadores podem extrair informac6es dos pixels
que compdem a imagem (Gardiman,).

Segundo Crowley e Christensen (1995 apud Silva, 2008), "Visdo Computacional é
a area da ciéncia que estuda e procura desenvolver teorias e métodos voltados a extracao
automatica de informagbes uteis contidas em imagens. Tais imagens sdo capturadas por
dispositivos como cadmera de video e scanner".

Segundo Marr (1982), visdo é o0 método ou processo de descobrir por meio de
imagens o0 que esté presente no mundo e onde se esté localizado, sendo assim, uma tarefa de
processamento de informagdo por meio de imagens.

Segundo Faugeras (1993 apud Paula, 2012), nos dias de hoje a crescente
utilizacdo destes sistemas se da pelo desenvolvimento de novas tecnologias que promoveram
a reducdo dos custos e a aplicacdes destes sistemas em diferentes areas como por exemplo,
andlise biomédicas automaticas, medicdo dimensional de pecas, monitoramento de animais ,
analise morfologica ,reconhecimento e identificacdo de faces humanas, entre outras.

Os processos de visdo computacional, que € o conjunto de métodos e técnicas
através dos quais sistemas computacionais podem ser capazes de interpretar imagens, muitas
vezes, necessitam de etapas de processamento de imagens.

Para Morris (2004) um sistema de Visdo Computacional possui as seguintes
etapas:

* Aquisi¢do de imagem;

* Pré-processamento;

« Extracdo de caracteristicas;

* Detecgdo e segmentacdo;


http://www.arducam.com/camera-modules/3mp-ov3640/
http://www.arducam.com/camera-modules/5mp-ov5642/
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» Processamento de alto nivel;

2.5.2 Processamento Digital de Imagens

Processamento de imagem € qualquer forma de manipulacdo de dados no qual a
entrada e saida sdo imagens, tais como fotografias ou quadros de video.

O Processamento de Imagens tem como foco a melhoria dos aspectos visuais de
uma imagem para a analise humana.

Umas das principais técnicas de processamento digital de imagens tinha como
objetivo melhorar ilustracGes de jornais que eram enviadas por cabo submarino entre Londres
e Nova York por volta de 1920 (Gonzalez and Woods, 1992), evidenciando assim o principal
interesse da utilizacdo dessa técnica: a necessidade de melhorar a qualidade da informagéo
para interpretacdo humana.

Ja nos anos 60, o processamento digital de imagens evoluiu com o advento de

computadores digitais e com o programa espacial americano.

2.5.2.1 Técnicas de Processamento de Imagens

Processamento em visdo computacional necessitam de uma etapa de pré-
processamento onde as imagens de onde extrairemos a informagdo sofrem operaces para
melhorar ou destacar uma caracteristica especifica. Destas operacOes é a filtragem que visa
remover ruidos provenientes do processo de aquisicdo da imagem (Marengoni e Stringhini,
2009).

Os ruidos podem aparecer de diversas fontes, como por exemplo, o tipo de sensor
utilizado, a iluminacdo do ambiente, as condicGes climaticas no momento da aquisicdo da
imagem, a posicao relativa entre o objeto de interesse e a cAmera. Note que ruido ndo e apenas
interferéncia no sinal de captura da imagem, mas também interferéncias que possam
atrapalhar a interpretacdo ou o reconhecimento de objetos na imagem (SANTOS, 2011).

Os filtros sdo as ferramentas basicas para remover ruidos de imagens. A Figura
6 apresenta um exemplo de uma imagem com ruido (a esquerda) e da imagem filtrada (a
direita).
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Figura 6 - Exemplo de ruido em imagem.
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Fonte: Luiz (2008)
Os filtros podem ser espaciais (atuam diretamente na imagem) ou de frequéncia (a

imagem é transformada para o dominio de frequéncia atraves da transformada de Fourier é
filtrada neste dominio).

2.5.2.2 Dominio de Espaco

As operacBes no dominio do espaco referem a imagem em si, e tem como base a
manipulacdo direta dos pixels da imagem. Os processos no dominio espacial s&o
caracterizados pela equacgéo 1.
g(xy) =T(f(x,¥)) 1)
onde: f(x,y) é a imagem original, T( . ) é uma transformacdo na imagem e g(x,y) € a imagem
transformada.

A transformacdo T € realizada em um pixel considerando a sua vizinhanca de
influéncia. A vizinhanca de influéncia considera os pixels ao redor da posi¢do X, y. Esta
vizinhanga é delimitada por uma regido (quadrada ou retangular) e de tamanho impar. A
Figura 7 apresenta exemplos de vizinhanga com tamanhos que definem matrizes nas

operacgdes de transformacdo chamadas de mascaras.
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Figura 07 - Exemplo de regiGes de vizinhanca (méscaras).
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Fonte: Luiz (2008).

As transformacBes comumente realizadas s@o as de intensidade, binarizacdo e

realce de contraste definidas nas equagdes 2, 3 e 4 e apresentadas na Figura 8.

Lsef(x,v) =k

9(x=y) ={ 0,caso contrario ©)
g(x.y) = 1m -

1+ [mj- )
g(x,y¥) = C.log(1+ f(x,¥)) (4)

Figura 8 - TransformagGesno dominio do espaco: a -intensidade, b — binarizacdo, ¢ — contraste.

Fonte: Autor, 2019.

2.5.2.3 Histograma

Os histogramas séo diagramas definidos através da distribuicdo de frequéncia de
uma determinada varidvel. Em processamento de imagens sdo determinados a partir de
valores de intensidade dos pixels. Dentre as aplicagdes dos histogramas estdo a melhora da
definicdo de uma imagem, a compressdo, a segmentacao e a descricdo de uma imagem.

Em operacbes com imagens o ajuste dos valores de intensidade de forma a

melhorar a normalizacdo de uma intensidade na imagem chama-se equalizacdo. Com a
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equalizacdo e possivel entre outras tarefas a correcdo de contraste. A distribuicdo de um
histograma permite o realce de elementos da imagem. A equalizacdo € definida pela expresséo
5.

(L-1)
heq (k) = N mn;
=0 (5)
onde: ké aintensidade no histograma equalizado;
L é o valor maximo de intensidade na imagem;
M e N séo as dimensdes da imagem;

nj € o numero de pixel na imagem com valor de intensidade igual a j.

INa Figura 9 a aplicagdo de um ajuste por equalizacdo de histograma e seus

respectivos histogramas.

Figura 9 — Ajuste de histograma porequalizagéo.
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Fonte: QUEIRQOS, 2001.

As operacOes com filtros podem ser realizadas em duas diferentes estratégias. As
transformacdes no dominio do espaco por dependerem da vizinhanga de influéncia (mascara).
As operagdes de correlagdo e convolucdo, correspondem a criacdo de uma mascara com
dimensbes d com valores distintos e para cada posi¢do (X,y) é efetuado a somatdria dos
produtos de cada valor da mascara pelo valor do pixel, conforme as equacGes 6 e 7

respectivamente.
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m/ 2

9@ = ) Y FOtiy+)wi)
i=m /2 j=n/2 (6)

n/2

miz nS2

g(x,}?] = Si=myz j=n/2 f (.’1’ — Ly - jj * W[i’j] (7)

A principal diferenga da correlagdo e da convolucéo € a rotagdo da mascara.
Ainda para o dominio do espaco podemos utilizar filtros estatisticos tais como
filtro de média, mediana, moda, minimo e maximo.
Outros filtros possuem sua mascara determinada por funcdes como por exemplo
os a funcdo Gaussiana discreta conforme a equacéo 8.
—(x*+y9)
(20%) ) (8)

Gauss(x,y) = 3 exp(
no

onde x e y sdo as posicdes na méascara e Gauss(x,y) da& o valor a ser colocado na posicao
(x,y) damascara.
Além dos filtros citados, filtros do tipo passa-alta também podem ser utilizados

para realgar bordas ou regides com transicdes abruptas de intensidade.
2.5.2.4 Dominio de Frequéncia

Uma outra forma de abordar uma imagem € representd-la por uma soma
ponderada de senoidais onde mudangas na imagem s&o vistas como frequéncias altas ou
baixas. Esta analise é realizada por meio da transformada de Fourier. No dominio da
frequéncia, definir um filtro é encontrar uma méascara aplicavel a uma Imagem transformada
obtendo a imagem filtrada neste dominio.

As fungdes que expressam estas transformacgdes de base sdo apresentadas nas
equac0es 9 e 10, no modo continuo e discreto respectivamente.

Continuo:

F[IL, L‘] = J- J- f (x,}rje':_é":“':”-r"'!‘}':'?
o (©)

Discreto:

Fu,v) = Z Z F (x, y) e (ZIamCus/M 4wy /)

2=0 ¥=0 (10)
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Assim como no dominio do espaco a operacdo de convolugcdo no dominio da
frequéncia corresponde matematicamente a multiplicacdo de expressdes.
Os principais filtros aplicados neste dominio sdo os filtros passa-baixa e passa-

alta, como mostra a Figura 10.

Figura 10- Filtros no dominio da Frequéncia.

H(u, v)

H(u, v)

Fonte: Iris.sel.eesc.usp, 2019.

2.5.2.5 Segmentacéao

A segmentacdo consiste em dividir uma imagem em regiGes, ou objetos com
caracteristicas distintas como cor ou proximidade. A profundidade da segmentacdo depende
daresolucdo da imagem e do que se deseja segmentar.

O objetivo das técnicas de segmentacdo é dividir a imagem em suas diversas
partes constituintes ou segmentos (objetos e regifes). O nivel ou quantidade de divisdes
aplicadas na imagem varia conforme a aplicacéo, e em geral € realizada até atingir um nivel
de separacdo suficiente entre os objetos de interesse da cena analisada (GONZALEZ and
WOODS, 1992).

Existem diferentes técnicas de segmentacdo que podem ser classificadas em trés
grupos, a saber:

» Segmentacgao por deteccao de borda.

» Segmentagdo por corte.
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» Segmentacdo por crescimento de regido.

2.5.2.5.1 Segmentacao por deteccdo de borda

Deteccdo de borda é uma técnica de processamento de imagem e Visdo
computacional utilizada para detectar pontos de uma imagem em que a intensidade luminosa
muda bruscamente. Estas mudancas, em geral, refletem uma descontinuidade ou transicao de
elementos da imagem.

Os operadores mais comuns de uma imagem sdo os operadores de Prewitt e de
Sobel. A Figura 11 mostra as mascaras de cada um destes operadores para obtencdo de bordas
horizontais e verticais. Na Figura 12 observa-se no caso de bordas diagonais deve-se aplicar a

mascara o referido angulo de rotacéo diagonal.

Figura 11— Operadores Prewitt e Soble.

Prewitt

-1 -1 -1 -1 () ]

Sobel

]

1 2 1 -1 0 1

Fonte: QUEIROS, 2001.

Figura 12 — Operador Soble rotacionado a 45°.

Fonte: QUEIRQS, 2001.


https://pt.wikipedia.org/wiki/Imagem_digital
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2.5.2.5.2 Segmentacéo por Corte

A segmentacdo por corte utiliza de propriedades intuitivas para criar a imagem
segmentada. Ela particiona a imagem em regides tendo por base os valores de intensidade ou
propriedades. A segmentacdo por corte busca no histograma da imagem regiGes de picos e
vales que servirdo de base para a segmentagdo. A Figura 13 mostra uma imagem, 0 seu

histograma e destaca onde a imagem podera ser particionada e a imagem apds o corte.

Figura 13 — Segmentacao porcorte.

2.5.2.5.3 Segmentacdo por Crescimento de Regido

Fonte: QUEIROS, 2001

A técnica de segmentacdo por crescimento de regido encontra regides diretamente
na imagem agrupando os pixels em regides baseadas em critérios de crescimento e parada.
Partindo de um conjunto de pontos (geralmente chamados de sementes), segue agrupando
pontos utilizando uma vizinhanga de influéncia, formando regides.

Nesta vizinhanga sdo analisadas propriedades e sdo medidas similaridades para
determinar se o pixel faz parte ou ndo da regido sendo considerada. As propriedades
normalmente analisadas séo: cor, intensidade de nivel de cinza, textura.

A definicdo das sementes e de um critério de parada para o crescimento de regides
sdo pontos importantes nesta técnica, conforme mostrado na Figura 14.

Figura 14 — Segmentacéao porcrescimento de regido.

Fonte: QUEIROS, 2001.
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2.6 Reconhecimento de Padrdes

O reconhecimento de padrdes esta engajado no campo da visdo computacional
com atuaces e perspectivas importantes para alcancar e realizar a maquina inteligente (Jahne,
2002 apud Silva, 2008).

Para Marengoni e Stringhini (2009), citado por Marques e Scardua (2018),
"Reconhecer significa conhecer de novo, e isto implica num processo onde existe algum
conhecimento prévio armazenado do conhecimento sobre o0 objeto a ser reconhecido”.

Um sistema de visdo necessita uma base de conhecimento dos objetos a serem
reconhecidos, esta base de conhecimento pode ser implementada no cdédigo, ou pode ser
aprendidaa partir de um conjunto de amostras.

O reconhecimento de objetos em visdo computacional estd relacionado
diretamente com o reconhecimento de padrdes.

Um objeto pode ser definido por mais de um padrdo (textura, forma, cor,
dimensdes, etc) e o reconhecimento individual de cada um destes padrdes pode facilitar o
reconhecimento do objeto como um todo. (MARENGONI e STRINGHINI , 2009.)

As técnicas de reconhecimento de padrdes podem ser divididas em dois grandes
grupos:

- Estruturais: onde os padrdes sdo descritos de forma simbolica;
- Baseado em teoria de decisdo: neste grupo os padrdes sdo descritos por propriedades
quantitativas - 0 objeto possui ou ndo estas propriedades.

As técnicas estruturais sdo mais complexas devido a dependéncia da estrutura em
questdo. Ja os classificadores baseados em teoria da decisdo possuem pacotes definicBes ja

prontos como os encontrados na biblioteca OpenCV.

2.7 Open Source Computer Vision Library - OPENCV

O Open Source Computer Vision Library (OpenCV) é uma biblioteca de software
de visdo computacional e aprendizado de maquina em cddigo aberto sob a licenca Berkeley
Software Distribution (BSD) que oferece funcbes e métodos para sistemas de visao
computacionais e processamento de imagens. (OPENCYV, 2013).

O OpenCV foi construido para fornecer uma infra-estrutura comum para
aplicativos de visdo computacional e para acelerar o uso da percepcdo da maquina nos

produtos comerciais.
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A biblioteca tem mais de 2500 algoritmos otimizados, o que inclui um conjunto
abrangente de algoritmos de visdo computacional e de aprendizado de maquina classicos e de
ultima geracdo que podem ser usados para detectar e reconhecer rostos, identificar objetos,
classificar agdes humanas em videos, rastrear movimentos de cAmera, objetos em movimento,
extrair modelos 3D de objetos, produzir nuvens de pontos a partir de cameras estéreo, unir
imagens para produzir uma resolucdo alta, acompanhar movimentos dos olhos, reconhecer
paisagens e estabelecer marcadores para sobreposicdo com realidade aumentada, etc.

OpenCV tem mais de 47 mil pessoas de usuario comunidade e nimero estimado
de downloads superiores a 18 milhdes. A biblioteca é amplamente utilizada em empresas,
grupos de pesquisa e 6rgdos governamentais, (OpenCV, 2019).

Possui interfaces C ++, Python, Java e MATLAB e suporta Windows, Linux,
Android e Mac OS. O OpenCV inclina-se principalmente para aplicativos de visdo em tempo
real e aproveita as instrucdes da MMX e da SSE quando disponiveis.

O uso desta biblioteca facilita ndo apenas na utilizacdo de varios métodos sem a
necessidade de implementacdo, que poderia levar a problemas, mas também mantém um
padrao de estruturas de dados e de bom desempenho dos algoritmos que tratam a imagem em

memoria.

28 EMGUCV

O EmguCV é um wrapper .Net de plataforma cruzada para a biblioteca de
processamento de imagens OpenCV permitindo que seus métodos sejam chamados a partir de
linguagens compativeis com .NET tais como C #, VB, VC ++, IronPython etc. O wrapper
pode ser compilado pelo Visual Studio, Xamarin Studio e Unity, pode ser executado em
Windows, Linux, Mac OS X, iOS, Android e Windows Phone.

As Vantagem de se utilizar EmguCV é que por ser escrita inteiramente em C # é
capaz de rodar em qualquer plataforma suportada, incluindo iOS, Android, Windows Phone,
Mac OS X e Linux. Outras vantagens sdo: Classes de imagem com cor e profundidade
genérica, documentacdo XML e suporte, entre outras. A Figura 15 apresenta a arquitetura da
EmguCV.
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Figura 15 — Arquitetura da EMGUCV.
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2.9 - Redes Neurais Artificiais

Define-se uma Rede Neural Artificial como sendo um processador paralelamente
distribuido e constituido de unidades de processamento simples, que tem a propensao natural
para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para uso. Ela se assemelha
ao cérebro pelo fato de que o conhecimento € adquirido pela rede a partir de seu ambiente por
meio de um processo de aprendizagem, onde forcas de conexdes entre neurbnios Ssao
utilizadas para armazenar o conhecimento adquiridos, estes sdo conhecidos como pesos
sindpticos (HAYKIN, 2009).

As redes neurais artificiais, (RNA) possuem hoje uma ampla aplicacdo, no
agronegocio, sendo utilizados na deteccdo de ervas daninhas, estimativa da produtividade
agricola da cana-de-agUcar, suporte a decisdo de colheita. determinacdo da cobertura do solo
por andlise de imagens entre outras.

O principio de uma rede neural é a soma das entradas ponderadas nos neur6nios,
assim enviando os resultados para uma funcédo de transferéncia para produzir uma saida.
(Vadivambal, 2016).
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2.9.1. Breve historico

Proposto por McCulloch e Pitts em 1943 este modelo matematico simplificava a
concepcdo a respeito do neurdnio biolégico da época em um dispositivo com entradas com
ganhos arbitrarios e uma saida binaria. A descricdo matematica proposta por eles resultou no
modelo descrito abaixo, como mostra a Figura 16.

Figura 16 — Neurénio artificial McCulloch e Pitts.
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Fonte: Redes Neurais Artificiais, 2019.

Onde: X1, X2, ...Xn séo os sinais de entrada;
WKk sdo 0s pesos sinapticos do neurbnio k;
Uk é o integrador linear de saida;

b é o biais e y o sinal de saida do neurénio.

Matematicamente o Neurdnio Artificial pode ser expresso como nas Equagdes 11
el2:

p
U= ) WX +b,
i=1 (11)

Yk = (uk) (12)

Com o avango dos computadores digitais em 1950, pode-se simular uma
hipotética rede neural feito por Nathanial Rochester dos laboratérios de pesquisa da IBM. Em
1956, o Projeto de Pesquisa de Verdo de Dartmouth sobre Inteligéncia Artificial proporcionou
um impulso tanto a Inteligéncia Artificial como as Redes Neurais. O Perceptron, que resultou
dessa pesquisa, foi construido em hardware e € a mais antiga rede neural ainda em uso hoje.

Em 1959, Bernard Widrow e Marcian Hoff, de Stanford, desenvolveram modelos
denominados “ADALINE” ¢ “MADALINE”. Em 1985, o Instituto Americano de Fisica

comegou 0 que se tornou uma reunido anual — Redes Neurais para Computacdo. Em 1987, a



45

primeira Conferéncia Internacional sobre Redes Neurais do Institute of Electrical and
Electronic Engineer’s (IEEE) atraiu mais de 1.800 participantes.

Em 1986, com redes neurais de varias camadas nas noticias, o problema era como
estender a regra Widrow-Hoff para vérias camadas.

Segundo, Data Science Academy,1992: Juyang Weng publica o Cresceptron, um
método para realizar o reconhecimento de objetos 3-D automaticamente a partir de cenas
desordenadas. Ja em meados dos anos 2000: o termo “aprendizagem profunda” comega a
ganhar popularidade ap6s um artigo de Geoffrey Hinton e Ruslan Salakhutdinov mostrar
como uma rede neural de varias camadas poderia ser pré-treinada uma camada por vez.
Em2009: acontece o NIPS Workshop sobre Aprendizagem Profunda para Reconhecimento de
Voz e descobre-se que com um conjunto de dados suficientemente grande, as redes neurais
ndo precisam de pré-treinamento e as taxas de erro caem significativamente. 2012: algoritmos
de reconhecimento de padrdes artificiais alcancam desempenho em nivel humano em
determinadas tarefas. E o algoritmo de aprendizagem profunda do Google é capaz de
identificar gatos. 2014: o Google compra a Startup de Inteligéncia Artificial chamada
DeepMind, do Reino Unido, por £ 400m. 2015: Facebook coloca a tecnologia de
aprendizado profundo — chamada DeepFace — em operagdo para marcar e identificar
automaticamente usuarios do Facebook em fotografias. Algoritmos executam tarefas
superiores de reconhecimento facial usando redes profundas que levam em conta 120 milhdes
de parametros. 2016: o algoritmo do Google DeepMind, AlphaGo, mapeia a arte do complexo
jogo de tabuleiro Go e vence o campedo mundial de Go, Lee Sedol, em um torneio altamente
divulgado em Seul. 2017: adocdo em massa do Deep Learning em diversas aplicacdes
corporativas e mobile, além do avangco em pesquisas. Todos 0s eventos de tecnologia ligados a
Data Science, 1A e Big Data, apontam Deep Learning como a principal tecnologia para
criagdo de sistemas inteligentes. A Figura 17 mostra 0 marcos no desenvolvimento das redes

neurais.
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Figura 17 - Marcosno desenvolvimento dasredes neurais.
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2.9.2 Arquitetura de umarede

Segundo Marques ( 2016),

A arquitetura de uma rede se refere a organizagdo da estrutura da rede, ou seja,
quantidade de camadas, conexdes, parametros e unidades de aprendizado. As redes
sdo organizadas em camadas, que ganham um formato de cadeia. Em cada camada é
aplicada a funcdo de ativagdo. Normalmente, os valores de saida das camadas
servem de entrada para a camada seguinte e cada camada recebe uma funcdo de
ativacdo, porexemplo, para a primeira camada:

h(1) =9(1) W()T x0+ b(1))

Para a i-_esima camada tem-se:

h(i+1) = g(i+1) (W(i+1)T xi + b(i+1))

Hoje muitas arquiteturas foram elaboradas para diferentes tarefas. Os principais
tipos de arquitetura de rede neural sdo as redes recorrentes e feedfoward, mas ja existem
arquiteturas especificas como a das redes convolucionais (derivadas da arquitetura feedfoward)

que sdo muito eficientes na aplicacdo de reconhecimento de imagem e visdo computacional.

2.9.3 Treinamento da rede

O treinamento de uma rede neural consiste na estimacdo de um modelo que
minimize o erro entre a saida do sistema e a resposta desejada. Para a estimacao desse modelo,
precisa-se ajustar uma funcdo de custo e o termo de regularizagdo, escolher a fungdo de
ativacdo para calcular os pesos e, para atualizacdo desses pesos, usa-se um método de
aprendizagem baseado no gradiente. Basicamente, o treinamento da rede neural é feito

utilizando otimizadores iterativos baseados em gradientes que conduzem a funcdo de custo
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para um valor muito baixo (MARQUES, 2016)

Segundo Bishop (2006), a funcdo de custo ‘e “uma medida global de perdas
ocorridas para se tomar qualquer decisdo ou agdo. Sendo assim, 0 objetivo “e minimizar a
perda total do evento ocorrido”.

A funcdo de custo aplicada para o treinamento de redes neurais profundas em
geral combina o risco com técnicas para reducdo de erro denominada de regularizag&o.
Define-se regularizacdo como qualquer modificacao realizada no algoritmo de aprendizagem
com o objetivo de reduzir o erro de generalizacdo, mas ndo o erro de treinamento”.
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

As funcdes de ativacdo de uma rede dependem do tipo de situacdo a ser tratada.
Normalmente é dificil determinar quando usar cada funcdo de ativacdo, sendo que o melhor
modelo é definido a partir de tentativa e erro. Algumas fungdes de ativacdo mais comumente

utilizadas séo: sigmoide, tanh, ReLU.

2.9.4 Redes Neurais Convolucionais

Segundo Goodfellow, Yoshua, Courville (2016), as redes convolucionais, ou
Convolutional Neural Network (CNN), séo “redes especializadas em processamento de dados
com topologia semelhante a grades. Por exemplo, dados de imagens possuem sua
representacdo em uma grade 2D de pixels ou dados de séries temporais que podem ser
tomados como amostras de grade 1D de um periodo regular de tempo. Além disso, as CNN’s
podem ser aplicadas em diversos tipos de dados com diferentes dimensdes”. O nome
convolucional se refere a compilacdo matematica realizada neste tipo de rede, ou seja, redes
convolucionais sdo simplesmente redes neurais que usam a convolucdo no lugar da
multiplicagcdo de matrizes em pelo menos uma de suas camadas.

O reconhecimento de imagem é um classico problema de classificacdo, e as Redes
Neurais Convolucionais possuem um histérico de alta acuracia para esse problema. A primeira
aplicagdo com sucesso de uma CNN foi desenvolvida por Yann LeCun em 1998, com sete
camadas entre convolugdes e fully connected. Desde entdo as CNNs ficaram cada vez mais
profundas e complexas, como AlexNet em 2012, que, apesar de ter apenas oito camadas (cinco
convolucdes e trés fully connected), apresenta sessenta milhdes de parametros, e a GoogleNet
com vinte e duas camadas e quatro milhGes de parametros.

No contexto de inteligéncia artificial e aprendizagem de maquina, uma rede neural

convolucional (CNN do inglés Convolutional Neural network ou ConvNet) é uma classe de
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rede neural artificial do tipo feed-forward, que vem sendo aplicada com sucesso no

processamento e analise de imagens digitais (LISA Lab, 2013).

2.9.4.1 Visao geral da Arquitetura

Uma ConvNet é composta de camadas. Cada camada transforma um volume 3D

de entrada em um volume 3D de saida com alguma funcdo diferencavel que pode ou ndo ter

parametros. Usam-se trés tipos principais de camadas para construir as arquiteturas ConvNet:

Camada Convolucional, Camada de Pooling e Camada Completamente Conectada (Fully-

Connected Layer).

Como exemplo de arquitetura uma simples ConvNet para classificacdo podera ter
a arquitetura [INPUT - CONV -RELU - POOL - FCJ:

INPUT [32x32x3] - valores brutos de pixels da imagem (neste caso uma
imagem de largura 32, altura 32 e com trés canais de cores R, G, B.);

CONV - calculara a saida de neur6nios conectados a regifes locais na entrada,
cada um computando um produto de ponto entre seus pesos € uma pequena
regido a qual estdo conectados no volume de entrada. 1sso pode resultar em um
volume como [32x32xF], onde F define o nimero de filtros;

A camada RELU aplicara uma funcédo de ativacdo elementar, como o limiar
maximo (0, x) em zero. Isso deixa o tamanho do volume inalterado
([32x32x12])

A camada POOL executara uma operacéo de reducdo de resolucdo ao longo
das dimensdes espaciais (largura, altura), resultando em um volume como
[16x16x12];

A camada FC (ou seja, totalmente conectada) calculara as pontuacoes
resultando em um volume de tamanho [1x1xM], em que cada um dos M

nameros corresponderd a uma pontuacgao da turma, como entre as M categorias.

Desta forma, os ConvNets transformam a imagem original camada por camada

dos valores de pixel originais para as pontuacdes finais da classe.
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Figura 18 - Modelo arquiteturalde uma rede neuralconvolucional
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2.9.4.1.1 - Camada Convolucional

A camada Conv é o nucleo do bloco de constru¢do de uma Rede Convolucional
responsavel pela maior parte do trabalho computacional. Os parametros da camada CONV
consistem em um conjunto de filtros que podem ser aprendidos. Por exemplo, um filtro tipico
em uma primeira camada de uma ConvNet pode ter tamanho 5x5x3 (5 pixels de largura e
altura e 3, os canais de cores). A medida que deslizamos o filtro pela largura e altura do
volume de entrada, produzimos um mapa de ativacdo bidimensional que fornece as respostas
desse filtro. O resultado deve ser finalmente remodelado de volta a sua dimenséo de saida

adequada.
2.9.4.1.2 - Camada de agrupamento (pooling)

E comum inserir periodicamente uma camada Pooling entre as camadas Conv
sucessivas em uma arquitetura ConvNet. Sua funcdo € reduzir progressivamente o tamanho
espacial da representacdo para reduzir a quantidade de parametros e computacéo na rede e,
portanto, também controlar o overfitting e a redimensiona espacialmente.

2.9.4.1.3 - Camada totalmente conectada (Fully-connected layer)

Neurbnios em uma camada totalmente conectada tém conexdes completas com
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todas as ativacGes na camada anterior, como visto em Redes Neurais regulares. Suas ativacdes
podem, portanto, ser computadas com uma multiplicacdo de matrizes seguida por um

deslocamento de polarizacéo.

2.10 Darknet You Only Look Once - YOLO

A rede neural profunda, cuja arquitetura € chamada de darknet € um framework de
rede neural de cddigo aberto escrito em C e Compute Unified Device Architectur (CUDA) e
suporta computacdo de CPU e GPU. Esta arquitetura é composta de camadas convolucionais,
filtros e funcbes de ativacdo descritas por um arquivo de configuracdo de extensdo .cfg. (na
rede YOLO, este arquivo é denominado yolov3.cfg). Além da arquitetura da rede neural, sdo
necessarios também os pardmetros de treinamento desta rede (weights e biases).

Segundo Veltroni (2018, p. 15) a rede convolucional YOLO detecta objetos em
tempo real, além da deteccdo de quais objetos estdo presentes em uma imagem. A YOLO
também indica a localizagcdo de cada objeto através de bounding boxes. A YOLO é formada
por uma rede neural convolucional inspirada na arquitetura da rede GoogleLeNet e tem as
seguintes funcdes, todas realizadas de forma concorrente, o que agiliza a deteccdo:

e Extracdo de caracteristicas daimagem;
e Predicdo de bounding box para cada objeto;
e Classificacdo e rotulacdo de cada bounding box com a classe mais provavel.

Segundo Veltroni, (2018, p. 15) primeiramente a YOLO divide a imagem de
entrada em uma grade de tamanho S x S. Cada célula da grade prediz no maximo duas
bounding boxes em conjunto com as probabilidades de cada classe para cada bounding box, e
também o grau de confianca. Em seguida, é realizado um procedimento que unifica as
bounding boxes encontradas de forma que ndo haja dupla deteccdo de um mesmo objeto. A

Figura 23 mostra o procedimento da YOLO em uma imagem de entrada.
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Figura 19 - Funcionamento da rede YOLO.
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Fonte: Redmon, 2016.

Sistemas de deteccdo prévia redirecionam classificadores ou localizadores para
realizar a deteccdo. Eles aplicam o modelo a uma imagem em varios locais e escalas. Regides
de alta pontuacdo daimagem séo consideradas detecgoes.

A Darknet YOLO utiliza uma abordagem diferente. Aplicamos uma Unica rede
neural & imagem completa. Essa rede divide a imagem em regides e prevé caixas

delimitadoras ponderadas pelas probabilidades previstas.
2.11 Estéreo Visdo

Estereoscopia ou Visdo Estéreo consiste em registrar duas vistas de uma cena
emulando as caracteristicas vasculares do olho humano.

Segundo Fernandes (2010), a Estereoscopia é uma técnica utilizada, tanto em
sistemas artificiais como bioldgicos, para a determinagdo de posicionamento tridimensional
de objetos em uma cena. Esta técnica utiliza duas cdmeras em posicGes diferentes, para a
obtencdo de um par de imagens da cena. Através da Figura 24 podemos perceber que um dado
ponto da superficie observada vai se projetar em posicdes distintas nas duas imagens. Fazendo
0 “casamento” entre as imagens, ¢ possivel determinar, para cada ponto, o deslocamento
acarretado pela mudanca na posicdo de observacgdo, ou seja, € possivel obter o mapa de
disparidades estereoscopicas.

Muitas pesquisas ja possuem resultados significativos na extracdo de atributos
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aplicaveis ao posicionamento de dispositivos para operacao de colheita em cultivos de arvores

frutiferas como apresentado na Figura 20.

Figura 20 - Posicionamento de brago por visdo computacional.
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Fonte: Mehta & Burks 2014.

Porém, nestas aplicacdes, o objeto de destaque possui caracteristica que se destaca
do conjunto observado, ja entre as horticulturas ha uma maior dificuldade devido a maior
homogeneidade do conjunto, dificultando a segmentacdo de seus elementos. Podemos

observar nas Figuras 21 e 22 estas caracteristicas.

Figura. 21 - Classificacdo de frutos por segmentacéo e normalizagao.

Fonte: Jun Lu, Nong Sang. 2014.
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Figura 22 - Classificag@o de horticolas por segmentacéo e normalizacao.

L W
Fonte: Autor, 2019.

O algoritmo de extracdo dos atributos serd elaborado de modo a identificar e
classificar de forma aperfeicoada as diferentes variedades de horticolas, a fim de extrair os
atributos adequados a cada umas delas como na classificacdo de frutos citricos da Figura 21.

Em um sistema de Visdo Computacional, o olho humano é substituido por
dispositivo Gtico de captura (cameras) com a fungdo desta emulacao.

Em um sistema de Vis&o Estéreo duas cAmeras sdo colocadas lado a lado com
eixos Opticos paralelos. Os planos das imagens coincidem, mas possuem seus proprios

sistemas de coordenadas. Na Figura 23 mostra o sistema de visdo binocular.

Figura 23 - Sistema de Visdo Binocularpara obtencéo de coordenadas espaciais.
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Fonte: Brahmnhatt 2013.

Com o alinhamento dos planos de imagem, e assumindo que foram eliminadas as
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distor¢des intrinsecas a camera e estando os planos de imagem alinhados, os pontos ul e ur
deverdo estar sobre a mesma linha, permitindo uma avaliagdo direta e unidimensional da
disparidade. Depois de encontradas as projecdes de P nos dois planos de imagem, as
distancias ul e ud sdo medidas. Por norma, na visdo computacional a origem do referencial
esta no canto superior esquerdo da imagem. Observando as posi¢des do ponto P nas imagens,
a disparidade € calculada como sendo:

d=ul—ur (13)

Usando a concepgéo de similaridades entre triangulos, a profundidade Z do ponto

é deduzida a partir da expressao:

d_f
T Z (14)
Logo:
R
=T (15)

Na Figura 28 eshboga-se a relacdo entre a disparidade e a profundidade. Quando
temos um objeto mais proximo, temos uma disparidade maior. Isto resulta também em um
menor erro no célculo da profundidade.

A disparidade é um valor inteiro, porque a imagem estar discretizada e a sua
menor unidade € 1 pixel. Assim sendo, quanto mais longe estiver o objeto maior sera o erro na
distancia obtida, como € visivel pela derivada acentuada quando a disparidade se aproxima de
zero.

Figura 24 - Relacdo entre disparidade e
profundidade.
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2.11.1 Captura Estéreo

A captura de imagens estéreo é realizada através da captura simultanea de duas
cameras. Uma caracteristica de extrema importancia é a distancia entre as cameras.

Para aplicacdes estéreo, as imagens a esquerda e a direita devem ser capturadas
no mesmo instante. Isso é possivel com sincronizacéo de hardware, mas se a cAmera estéreo
ndo tem esse recurso, vocé pode pegar os quadros brutos usando o método grab() da classe
VideoCapture e, em seguida, decodifica-se e armazenam-se os frames usando o método

retrieve (). 1sso garante que ambos 0s quadros sdo capturados quase a0 mesmo tempo.

2.11.2 Calibracao

O processo de calibracdo € fundamental para se efetuar a medicdo de
profundidade dos elementos em imagens.

Algumas estruturas estéreas sdo fornecidas ja calibradas de fabrica, mas
quando recorremos a estruturas estéreo com camaras de mais baixo custo, a calibracdo deve
ser realizada via software.

Nesta configuracdo, as cameras devem estar posicionadas de forma a que 0s
eixos principais sejam paralelos e os planos de imagem horizontalmente alinhados.

Existem diversas métodos e ferramentas de calibracdo de cameras. O mais
utilizado é a de tabuleiro de xadrez (ChessBorder). Esta ferramenta é utilizada devido a
facilidade de deteccdo dos cantos (cornes) dos quadrados do tabuleiro de xadrez. Na
biblioteca a funcdo findCameraCorners() é responsavel por esta tarefa. A Figura 25 mostra
um exemplo de tabuleiro de xadrez (ChessBorder).

Figura 25 - Tabuleiro de Xadrez.

7

Fonte: OpenCV
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Para se obter a calibracdo de um sistema estéreo deve-se calibrar as cameras
individualmente. Esta operagdo tem como resultado a uma matriz de rotacdo R, um vetor de
translacdo T e as matrizes essencial E e fundamental F. A funcdo stereoCalibrate() da
biblioteca OpenCV permite o calculo destes parametros.

Para se calibrar individualmente as cAmeras devemos capturar um conjunto de
Imagens das cameras a esquerda e a direita e calibra-las individualmente gerando os arquivos
de dados de calibracdo das cameras.

Calibragbes que envolvam poucas imagens, imagens de perspectivas pouco
variadas ou em que o padrdo de calibracdo se encontra demasiado longe da camera sdo de
pouca utilidade.

Assumindo que cada par de imagens direita-esquerda foi adquirido com o
tabuleiro visivel por ambas as cameras, o final desse processo devolve o vetor de rotacdo e
translacdo da camera direita em relagdo & esquerda e otimiza os parametros de forma a
minimizar o erro de reprojecao.

As etapas de calibragcdo passam pela captura de instantaneos (snapshoot) das
cameras que serdo utilizados para calibracdo do sistema. A calibracdo é feita individualmente
(cada camera) e apoés esta etapa, os dados de calibragdo individuais sdo consolidados em um

arquivo de calibracéo para o sistema estereo.

2.11.3 Retificacdo e disparidade por correspondéncia

Com a utilizacdo de cameras estéreo pode-se determinar a disparidade de um pixel
em um par de imagens, descobrindo qual pixel na imagem da direita corresponde a um pixel
na imagem da esquerda. Isto pressupde um perfeito alinhamento vertical entre as imagens.
Porém, em um sistema estéreo, mesmo com cameras montadas em estrutura Unica, pequenos
desalinhamentos verticais podem existir, quanto mais em sistemas que utilizam cameras
individuais.

O uso da calibracdo também minimiza esse problema calculando-se as matrizes
de rotacdo R e de translagdo T da camera esquerda em relacdo a camera direita. Utilizando-se
estas matrizes de transformacdo as duas imagens podem ser exatamente alinhadas. Na
biblioteca OpenCV, este processo de alinhamento chama-se retificacdo estéreo, e é realizado
pelas funcdes StereoRectify(), initUndistortRectifyMap() e remap(). StereoRectify() recebe as
informacdes de calibracdo individual das cameras, bem como da plataforma estéreo e fornece
as saidas:



correspondente.

* R1 - Matriz de rotacéo aplicavel a cAmera esquerda para alinha-la

* R2 - Matriz de rotag&o aplicavel a cAmera direita para alinha-la

* P1 - Matriz aparente de alinhamento da camera esquerda unida a uma
translagdo para origem do sistema de coordenadas calibrado (sistema de
coordenadas da camera esquerda). Para a cdmera esquerda [0 0 O]T

« P2 - Matriz aparente de alinhamento da camera direita unida a uma
translacdo para origem do sistema de coordenadas calibrado (sistema de
coordenadas da camera esquerda). Para a camera direita [-TO0 0] Tonde T é a
distancia entre as origens das cameras

* Q matriz de mapeamento de disparidade-para-profundidade (funcéo

reprojectimageTo3d () )
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Depois de obter essas transformacfes, vocé deve aplicd-las & imagem

A funcdo OpenCV initUndistortRectifyMap() calcula mapas de pixels

tomando as matrizes de saida da fungdo stereoRectify() como entrada. A funcdo remap()

aplica o mapa de pixels a uma Imagem para corrigi-la.

2.11.4 Célculo de Disparidades

Apos estes procedimentos obtém-se pixels correspondentes nas duas imagens e

calcular a disparidade. Na biblioteca OpenCV o algoritmo Semi-Global Block Matching

(SGBM) da classe StereoSGBM utiliza um técnica de programacdo dinamica para tornar a

correspondéncia mais robusta. O algoritmo utiliza parametros associados tais como:

SADWindowSize: O tamanho do bloco para corresponder (deve ser um ndmero
impar)

P1 e P2: parametros que controlam a suavidade da disparidade calculada.
speckleWindowSize e speckleRange: Esses parametros Controlam o filtro de
speckle. SpeckleWindowSize indica o0 tamanho méaximo de uma regido de
disparidade para que seja considerada como um speckle, enquanto
speckleRange indica a maxima variagao.

minDisparity e numberOfDisparities: Juntos controlam a configuracdo de

disparidade estéreo.
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2.11.5 Deteccgdo de Distancia.

Para a mensuracdo da distdncia com sistema de estéreo visdo a funcéo
reprojectimageTo3d() faz o calcula das coordenadas 3D tomando a disparidade e a matriz de
mapeamento disparidade-profundidade Q gerada por stereoRectify () .

No processo de medicdo de distancias por estéreovisdo, uma série de tarefas de

calibracdo do sistema devem ser efetuadas.
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3. METODOLOGIA

O presente trabalho propde o desenvolvimento de um sistema de visdo
computacional para maquina agricola, capaz de identificar e localizar a horticola da alface.
Este sistema esta sendo denominado de SVAM - Sistema de Visdo Artificial para Maquinas.

Este sistema, registrado sob o protocolo BR 10 2018 010359 8, é parte integrando
da patente nimero de depdsito BR1020130197173 - Colhedora Multifuncional de Horticolas.

Para isto faz-se necessario a constru¢cdo de um aparato de captura de imagens
utilizando cameras e do desenvolvimento de um sistema software composto de conjunto de
algoritmos e responsavel pelo ajuste de parametros de captura de imagens, decodificacdo de
dados, deteccdo de objetos e estimacdo de distancia.

Para melhor apresentacdo do sistema, este serd dividido em trés etapas

denominadas Captura, Detecgdo e Estimagédo de Distancias.

3.1 Etapa de Captura

Para este trabalho define-se modulo de Captura como sendo o elemento primario
de obtencdo de imagens. Este é formado pelo seu hardware de captura (cAmeras, dispositivo
de interface e placa controladora) e por algoritmos de controle (configurador de interface,

transmissdo de dados, decodificacdo de imagens e armazenamento, captura continua).

3.1.1 Hardware de Captura

Constituido por um par de cameras, interface de conexdo e placa controladora
conforme apresentado na Figura 26, é o elemento primario de recep¢do de imagens.

Possuem base para encaixe/desencaixe de fécil manuseio e estrutura deslizante
que permite a regulagem de posicionamento das cameras para ajuste da distancia de base

entre as cameras.
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Figura 26— Hardware de Captura.

Fonte: Autor (2019).

A camera utilizada foi a OV2640 conforme apresentado na Figura 27. Conforme
dados técnicos do dispositivo (Anexo 1), esta camera CMOS com total funcionalidade em
UXGA 1632x1232 de resolugdo possui dispositivo Serial Camera Control Bus (SCCB) com
processamento em Unico chip fornecendo imagens full-frame, subamostradas ou
dimensionadas com 8 a 10 bits em diversos formatos. Opera com taxa de 15 / 30 FPS, com
controle completo sobre a qualidade da imagem, formato de saida e transferéncia de dados.
Todas as fungOes de processamento de imagem, incluindo controle de exposi¢do, gama,
equilibrio de branco, saturacdo de cor, controle de matiz, cancelamento de pixel branco,
cancelamento de ruido e outras fungdes, sdo programaveis através da interface SCCB,

justificativa principal para a utilizacdo desta camera no hardware de captura.

Figura 27 — Camera OV2640.
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Fonte: Ominivision (2015)..

A mesma apresentar os requisitos necessarios a etapa de captura das imagens
reduzindo a sobrecarga de processamento em etapas posteriores, porém, faz-se necessario

implementar uma interface de controle para gerenciamento das operacoes.
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Esta interface, pode ser diretamente conectada a controlador, como mostra a
Figura 28.

Figura 28 — Codificacdo dadosimagem.
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Fonte: Packed.

Esta interface, de controle (em geral microprocessada) utilizada para configuragao
de registadores internos da camera (formato de saida, controle de exposi¢do, balanco de
branco, ganho, entre outras caracteristicas).

Podemos conectar diretamente a cdmera ao dispositivo controlador, atraves das
conexdes do que permite a leitura direta dos dados da cdmera, porém, apresenta alta demanda
de tempo entre captura dos pixels e transferéncia dos dados ao sistema. A solucdo encontrada
para contornar esta dificuldade foia utilizagdo do modulo de interface ArduCam.

A Shield para modulos de cameras (ArduCam), permite o interfaceamento da
camera com o modulo de controle adequando o controle de captura com a transferéncia de
dados. E responsavel pelo gerenciamento da varredura de pixels da camera, deixando o
modulo de controle responsavel somente pela transferéncia e gerenciamento do local. A
Figura 29 apresenta esta placa de controle.

Figura 29 - Placa de controle de cAmera universalpara
Arduino — ArduCAM.

Fonte: Arducam (2019).
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O fabricante desta interface disponibiliza uma biblioteca de codigo-fonte de
software para utilizagdo com diversos dispositivos, incluindo as plataformas de prototipagem
Arduino.

A interface de prototipagem Arduino Uno é comumente utilizada como modulo de
controle. Podem ser utilizadas outras arquiteturas de processamento como Arduino Mega ou
Raspberry pi. A programacéo da plataforma Arduino foi realizada pelo IDE fornecida pelo

fabricante da plataforma.

3.1.2 Interface de Captura

Para obtencdo das imagens utilizando o hardware de captura foram
implementadas algoritmos controle no médulo Arduino Uno apresentados na Figura 30 que
possibilitam configurar dados das cAmera (resolucdo, taxa de transferéncia e formato de dados)
e no sistema operando em alto nivel (drive de comunicacdo, funcBes de decodificacdo dos

dadosde imagem, funcdes de arquivamento das imagens em disco) na Figura 31.

Figura 30 — Algoritmo controle no mdédulo Arduino Uno.

Fonte: Arduino.
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Figura 31 — Sistema de operacao.

 svAM

.

Fonte: Autor, 2019.

No sistema em alto nivel, temos a opcdo de utilizar o hardware de Captura
definido neste trabalho (utilizando a opcdo de Camera Offboard), como também optar pelo
uso de outro dispositivo de captura que possa conectar-se ao sistema via USB (opgdo de

Cémera Onboard).
O funcionamento destes mddulos esta apresentado na Figura 32.

Figura 32 — Funcionamento dosmodulos.
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Fonte: Autor, 2019.

3.2  Deteccéo

A deteccdo de objetos engloba duas caracteristicas distintas do processamento de

imagens, a classificacdo de objetos e a localizagdo destes na imagem.
Como o problema ¢ altamente complexo, algoritmos de aprendizado de maquina
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tornaram-se parte integrante da pesquisa de detec¢do de objetos. (JENSEN, SELVIK, 2016, p.
2).

A complexidade do problema de deteccao proposto neste trabalho esta na deteccdo
de um objeto de morfologia complexa (a alface) em campo (diferentes condicbes de
ambientes) e em tempo real (com tempo de resposta critico).

Tradicionalmente, reconhecimento de objetos para aplicacfes de visdo de maquina
baseia-se em combinagdes de processos, como limiar, mascaramento, segmentacdo de cores,
deteccdo de bordas e filtragem. Essas abordagens funcionam bem quando a iluminacdo é
previsivel, a aparéncia do objeto esta bem definida e oclusdes sdo minimas, como em
ambientes de féabrica. No entanto, o ambiente agricola é frequentemente o caso em que
nenhuma destas condi¢des sdo cumpridas (WILLIAMS et al, 2019 p. 142).

Para um sistema que ira operar nestas condicfes é imprescindivel que ele possua
caracteristicas de assertividade e velocidade apropriados. Precisamos de uma estratégia de
acao que seja eficiente para estas condigoes.

Ainda segundo (WILLIAMS et al, 2019 p. 04), métodos manuais tais como
Histogram of Oriented Gradients (HOG), Scale-Invariant Feature Transform (SIFT),
combinados com classificadores como Adaptive Boosting (AdaBoost) ou Support Vector
Machines (SVM) tem a desvantagem de possuir um alto custo computacional.

Uma maneira de resolver esse problema seria através da utilizacdo de Redes
Neurais Artificiais (ANN). Em teoria, podemos fazer uso de Redes Neurais convencionais
para analisar imagens, mas na prética, analisando através da perspectiva computacional é
altamente dispendioso. Por exemplo, uma rede neural convencional tentando processar uma
imagem pequena (30x30 pixels) ainda precisaria de 0,5 milhdes de parametros e 900 entradas.
(RAVINDRA, REIS, 2017).

Atualmente, é o de mais inovador em sistemas de reconhecimento de objetos em
tempo real, esta de acordo com um compromisso entre velocidade e assertividade (KUHNE,
2018).

Para 0 atendimento das caracteristicas de velocidade e assertividade necessarias
ao sistema, precisamos modelar uma rede de alto desempenho capaz de processar imagens em
tempo real e detectar os objetos de interesse com grau de acerto adequado.

As redes convolucionais se destacam na tarefa de processamento de altos volumes
de dados como os de imagens e desempenho com baixo tempo de resposta.

Em termos de desempenho, 0 YOLOV3 se destaca pela velocidade de deteccdo. A

rede YOLO tem resposta daordem de 50ms.
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De acordo com o trabalho de Redmon e Farhadi (2018b), além do aumento na
capacidade de detectar objetos pequenos, a versdo 3 chega a ser cerca de trés vezes mais
rapida em relacdo ao algoritmo Single Shot Multibox Detector - SSD. Dessa forma, o
YOLOv3 continua sendo especialista na execugdo em tempo real. A Figura 33 apresenta um
grafico de acuracia x velocidade. Pode-se perceber o qudo rapido € o tempo de execucao
possui 0 YOLOV3, considerando loU de 50%. (MARQUES, 2018, p. 29).

Figura 33— Comparacdo desempenho da YOLOv3 ( acuracia X

velocidade).
W voLovs
@ RetinaNet-50
RetinaNet-101
Method mAP-50 time
[B] SSD321 454 61
[C] DSSD321 461 85
IE' [D] R-FCN 519 85
[E] SSD513 504 125
[F]DSSD513 533 156
[G] FPN FRCN 59.1 172
RetinaNet-50-500  50.9 73
E RetinaNet-101-500 53.1 90
RetinaNet-101-800 57.5 198
YOLOv3-320 51.5 22
48 YOLOv3-416 55.3 29
YOLOv3-608 57.9 51
50 100 150 200 250

inference time (ms)

Fonte — Redmon e Farhadi(2018b).

O algoritmo de deteccdo escrito para 0 desenvolvimento do sistema utiliza o
método Dnninvoke.ReadNetFromDarknet, da plataforma de desenvolvimento EMGU CV. Ele
recebe os frames da imagem capturados pelo Hardware de Captura e efetua a detec¢do do
objeto desejado. Este método necessita de dois parametros principais. O cfgFile, arquivo .cfg
com a descricdo textual da arquitetura da rede e o darknetModel arquivo de pesos (weights) de
aprendizado darede.

O arquivo de pesos (weights) é obtido pelo treinamento que deve ser efetuado em
um conjunto de dadas de imagens previamente selecionado e preparado contendo o objeto a
ser detectado.

O treinamento darede Darknet Yolo serd apresentado na proxima secao.

3.2.1 Configurando o ambiente

Para o treinamento da rede utilizando a arquitetura Darknet ha a necessidade da
instalagdo do framework. Ele pode ser obtido em https://github.com/pjreddie/darknet. Esta
plataforma possui duas dependéncias principais:

e OpenCV: para operacdo com dados de imagem;
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e CUDA: para computacdao em GPU.

Estas dependéncias sé@o opcionais, mas promovem uma gama de facilidades de
uso como aumento da variedade de imagens suportadas e aceleracdo do processamento do
treino.

Para compilacdo do sistema base utilizou-se a plataforma de desenvolvimento C#
MSVC 2015/2017/2019 em um computador Intel® Core™ i7-8550U CPU @ 1,80Ghz com
16,0 GB(RAM) com Windows 10 Pro - Sistema Operacional 64 bits e adaptador de video
NVIDIA GeForce MX150.

A instalagdo com CUDA permite acelerar o processamento da ordem de 500 vezes
desde que corretamente configurado. Para isto, deve-se instalar o pacote CUDA 10.0 da

NVIDIA, (https://developer.nvidia.com/cuda-toolkit-archive), e alterar a linha GPU=1 no

arquivo Makefile.

Para utilizacdo da OpenCV, deve-se primeiramente instalar a biblioteca de fungdes
para em seguida compila-la junto a Darknet. A configuracdo de uso da OpenCV é feita no
mesmo Makefile anteriormente citado na linha OPENCV = 1. A biblioteca utilizada nesta
implementacdo é a versao 2.4.10.

Apbs a instalacdo da plataforma podemos utilizar seus modelos pré-treinados para

deteccdo das classes. Uma classe é uma categoria de objeto identificavel pelo classificador.

3.2.2 Treinamento da rede

A Darknet possui uma série de modelos com categorias pre-treinadas, porém,
nossa necessidade é o reconhecimento de uma categoria especifica de objeto. Para isso,
devemos treinar a rede com dados proprios.

O treinamento ¢é feito apresentando-se um conjunto de imagens preparadas
previamente. Este preparo consiste em gerar um arquivo .txt para cada imagem do
treinamento localizado no mesmo diretério das imagens, contendo valore de coordenadas do
centro e dados da largura e altura do objeto. A figura 34 demonstra a descricdo do objeto

contém tambem o rétulo da classe do objeto.

Figura 34 - Arquivo de referéncia da imagem.

1 6.718797 8.3095833 @.216485 8.147222
8 B.687109 8.379167 @.255460 6.153333
1 6.428312 8.3958323 @.148625 B8.166667

Fonte: AlexeyAB, 2019.


https://developer.nvidia.com/cuda-toolkit-archive
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Estes dados podem ser gerados manualmente ou com uso de ferramentas. Neste
foi utilizado o Yolo_Mark, uma ferramenta visual para geracdo destes arquivos, conforme a
Figura 35, fornecido por AlexeyAB e obtido em https://github.com/AlexeyAB/Yolo _mark,.

Figura 35 - Ferramenta Yolo_mark.

Fonte: Autor, 2019.

Recomenda-se que para um bom treinamento, que o conjunto de imagem seja
composto por pelo menos 300 imagens de cada categoria a ser identificada.

Para o treinamento da rede, assim como para a avaliagdo dos resultados, foram
coletados imagens da alface em trés fontes distintas: buscas na internet, cultivo de campo
realizado na horta didatica pertencente ao departamento de Fitotecnia e em cultivo
protegido(estufa), localizada em &rea proxima a estacdo meteoroldgica, pertencente ao
departamento de Engenharia Agricola, ambos vinculados a Universidade Federal do Ceara .

As imagens obtidas no cultivo de campo e no cultivo em estufa foram obtidas com
camera Nikon modelo D3200, conforme a Figura 36, e com o préprio Hardware de Captura ja

em fase de testes da Etapa de captura, conforme a Figura 37.


https://github.com/AlexeyAB/Yolo_mark
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Figura 36 — Utilizando o aparato de Hardware de Captura.

Fonte: Autor, 2019.

Figura 37— Utilizando a cadmera Nikon modelo
D3200.

Fonte: Autor, 2019.
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Com o conjunto de imagens definidas, criam-se 0s arquivos necessarios ao
treinamento. Sdo eles: o arquivo de rétulos (.names) com o nome das classes a serem
treinadas (no nosso caso Alface), de dados (.data) com informacdes da quantidade de
classes, set imagens de treino e validacdo (arquivostrain.txt e test.txt), definicdo das pastas dos
dados de treinamento e saida dos pesos do aprendizado(backup/).

O préximo passo do treinamento é a configuracdo do arquivo da rede (.cfg). Para
uma configuracdo de treino padrdo, devem ser alteradas as linhas referenciadas abaixo
definindo-as com os seguintes valores:

e batch=64;

e subdivisions=8;

e max_batches para numero de classes*2000(no nosso caso, 2000 visto que

temos somente uma classe a ser treinada);

e steps para 80% e 90% de max_batches(no nosso caso steps=1600,1800)

e classes=1 nas 3 [yolo]-layers do arquivo;

o [filters=18] (correspondendo ao (nimero de classes + 5) x3 nas 3 camadas

[convolutional] que antecedema [yolo] layer.

Configurada a rede e o conjunto de dados ha a necessidade de uma pré-carga dos

pesos das camadas convolucionais para iniciar o treinamento. O arquivo de pesos utilizado

nesta fase é o darknet53.conv.74, disponivel em https://pjreddie.com/media/files.

O treinamento da rede é iniciando com a execucdo do programa Darknet, pela
linha de comando darknet detector train data/obj.data yolo-obj.cfg darknet53.conv.74. Os

resultados parciais do treinamento sdo mostrados conforme a figura 38.

Figura 38 — Resultado parcialdo treinamento.

| & Selecionar C:AWINDOWS\system32\cmd. exe - o x|

Fonte: Autor, 2019.

Durante o treinamento, havera indicacdes de erro que, quando ndo diminuir mais


https://pjreddie.com/media/files/darknet53.conv.74
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o valor de avg e deve-se parar o treinamento. Estes dados sdo verificados nas linhas de saida
do processamento. Nesta linha temos:

9002: 0.211667, 0.060730 avg, 0.001000 rate, 3.868000 segundos, 576128
imagens Carregados: 0.000000 segundos

Onde:

9002 - nimero de iteragdo (numero de lote)

0,060730 avg - perda média (erro)

Usualmente, sdo necessarias 2000 iteracdes para cada classe (objeto). Esta
indicacdo demonstra a existéncia de erros. Durante o treinamento, sdo apresentados varios
indicadores de perda média (average loss). O treinamento deve ser encerrado quando nao
houver mais reducdo do Avg (0.XXXXXXX avg). O valor médio pode ser de 0,05 (para um
modelo pequeno e um conjunto de dados facil) a 3,0 (para um modelo grande com conjunto
de dados complexo).

Porém, dois erros podem ocorrer: se durante o treinamento vocé vé valores -nan
para 0 campo de perda média (Avg), entdo o treinamento esta ocorrendo com erro. Um outro
erro que pode ocorrer ¢ o Overfitting quando vocé pode detectar objetos em imagens do
conjunto de dados de treinamento, mas ndo pode detectar objetos em quaisquer outras

imagens. Os pesos ideais séo 0s obtidos no Early Stopping Point Figura 39.

Figura 39 — Grafico de erro apresentando.
Overfitting e Early Stopping.

Errar

/\-"aliduliul'l sel

Training zat
i | ——
0 Early Mumber of
stopping iterations

poini

Fonte: AlexeyAB/darknet (2016).

O treinamento também pode ser acompanhado no chart de precisdo das médias
(MAP)

Analisando os valores apresentados na execucdo, temos o termo -nan nas linhas


https://github.com/AlexeyAB
https://github.com/AlexeyAB/darknet
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de saida que indica o erro de calculo. Um outro ponto a se observar é o tempo de treinamento.
No caso em estudo, cada interacdo esta consumindo uma média de 68 segundos, 0 que nos da
uma previsdo de cerca de 38 horas de treinamento, além do volume de dados gerado em
memaria para este processo.

Isto ocorre devido a falha na configuracdo da GPU, na compilacdo do framework
darknet. Este fato é comum visto que o proprio desenvolvedor da darknet alerta para este
evento.

A auséncia de utilizagdo da GPU inviabilizou o treinamento nesta méaquina
desktop . Este fato levou a busca de uma solucdo de processamento de dados que otimizasse 0
treinamento da rede.

A solucdo encontrada foi a utilizacdo de uma maquina virtual (MV) em nuvem.

Existe disponivel diversos servicos de maquina virtual como o Microsoft Azure,
Pipeline Notebook e outros. O Google Colab é um servico de nuvem gratuito para ensino e
pesquisa de aprendizado de maquina. Ele fornece um dashboot em tempo de execucédo
totalmente configurdvel para aprendizagem profunda e acesso livre a uma GPU robusta
(Ibafiez, 2017).

O Google Colab é um ambiente Jupyter notebook configuravel e de uso gratuito
com algumas limitacdes tais como tempo limite de uso em 12h e conjunto de dados limitado a
550Mb, porém, com a vantagem de utilizar uma GPU com 12Gb de RAM otimizada. Estas
limitacGes ainda podem ser resolvidas “linkando” o Colab com o Google drive.

A configuracdo do treinamento da rede no Colab passa pela atualizagdo do sistema,
coneccdo do Colab ao Google Drive, instalacdo e verificacdo do CUDA e do framework
darknet e da OpenCV para entdo efetuar o treinamento da rede. A preparacdo e configuracédo

dos dados de treinamento no Colab segue a estrutura apresentada na Figura 40.



72

Figura 40 - Configuracdo dosdados de treinamento no Colab.
Darknet. YOLOv3 Configuration files on notebook

1idadknet detector train +* -dont_show

lecal computer/... /darknetfimg X
yolovd elg . tocal compunter/... /darknet

" o— 5 pltim

701172 0.361111 0114844 (¢

wrain tet

Fonte: Colab (2019).

A sequéncia de configuracdo passo a passo do Colab para utilizacdo da Darknet
Yolo pode ser encontrada em
<https://colab.research.google.com/drive/1ITGZsfMaGU pBG4inDIQwIIVW476ibXk_#scroll
To=wkzMgLZV-rF5>. Uma configuracdo alternativa pode ser encontrada em
<https://github.com/ivangrov/Y OLOv3GoogleColab/blob/master/Y OLOv3 GoogleColab.ipy

nb.>

A Figura 41 apresenta o arquivo de configuracao do Colab.
Figura 41 — Arquivo de configuracdo do Colab.

co £ Doutorado_backup.ipynb B covmenT 2 SHARE .
File Edit View Insert Runtime Tools Help

CODE TEXT 4 CELL & CELL CONNECT ~ # EDITING ~

°

D Get:7 htte J/archive.ubuntu.com/ubunty bionic-updstes InRelease [88.7 k8] - -
Get:s //security.ubuntu.com/ubuntu bionic-security InRelease [885.7 kB]

Hit:9 http://ppa.launchpad.net/graphics-drivers/ppafubuntu bionic InRelease

Get:18 hive.ubuntu.com/ubuntu bionic-backports InRelease [74.6 kB]

Hit:11 htty launchpad.net/marutter/c2dd4u3.5/ubuntu bionic InRelease

Get:14 http://archive.ubuntu.com/ubuntu bionic-updates/main amd64 Packages [856 k8]
Get:15 http://archive.ubuntu.com/ubuntu bionic-updates/universe amdes4 Packages [1,225 ks8]

Get:16 urity.ubuntu.com/ubuntu bionic-security/main amds4 Packages [553 k8]
Get:17 hive.ubuntu.com/ubuntu bionic-backports/universe amdé4 Packages [3,927 B]
Get:18 http://security.ubuntu.com/ubunty bionic-security/universe amd64 Packages [719 k8]
Fetched 3,612 kB in 3s (1,273 kB/s)

Reading package lists... Done

Reading package lists... Done

Building dependency tree

Reading state information... Done

Calculating upgrads... Done

The following package was automatically installed and is no longer required:
libnvidia-common-410

Use 'aspt autoremove' to remove it

The following packages have been kept back:
libcudnn? libcudnn?-dev libnccl-dev libnccl2

The following packages will be upgraded:
bash binutils binutils-common binutils-xs6-64-linux-gnu debconf g+t
libbinutils libdb5.3 libgnutls3e libpam-systemd libpgs libseccomp2
libsqlite3-6 libssl-dev libssl1.1 libsystemd® libudevl linux-libc-dew
openssl systemd systemd-sysv udev

22 upgraded, @ newly installed, @ to remove and 4 not upgraded.

Mesd to get 14.1 MB of archives.

After thic ooeration, Jes ke of additional dick space will be used,

Fonte: Colab.


https://github.com/ivangrov/YOLOv3GoogleColab/blob/master/YOLOv3_GoogleColab.ipynb
https://github.com/ivangrov/YOLOv3GoogleColab/blob/master/YOLOv3_GoogleColab.ipynb
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Apos a configuracdo do Colab e de todos os arquivos de dados do treinamento,

deu-se inicio ao treinamento da rede. As Figuras 42 e 43 abaixo apresentam o inicio do

treinamento com a carga das camadas convolucionais e 0s dados de erro médio do

treinamento.

Figura 42 — Inicio do treinamento no Colab.

Il ) Dados do treinamento - Bloco de notas > o X
‘ Arquivo  Editar  Formatar  Eobir  Ajuds
yolo-obj ~l
layer filters size/strd(dil) input output
@ conv 32 3x 31 416 x 416 x 3 -> 416 x 416 x 32 9.299 BF I
1 max 2x2 2 416 x 416 x 32 -> 208 x 208 x 32 0.006 BF
2 conv 64 3x3/1 208 x 208 x 32 > 208 x 208 x 64 1.595 BF i
3 max 2x2/2 208 x 208 x 64 -> 104 x 1084 x 64 0.003 BF
4 conv 128 3x3/1 104 x 184 x 64 -> 104 x 104 x 128 1.595 BF |
5 conv 64 1x1/1 104 x 184 x 128 -> 104 x 184 x 64 0,177 OF
6 conv 128 3x3/1 104 x 104 x 64 -> 104 x 184 x 128 1.595 BF
7 max 2x2/ 2 104 x 104 x 128 -> 52 x 52 x 128 0.001 BF
8 coav 256 3x3/1 52 x 52 x 128 -> S2 x 52 x 256 1.595 BF |
9 conv 128 1x1/1 52 x 52 x 256 > 52 x 52 x 128 @.177 BF
18 conv 256 3x31 $2 x 52 x 128 > 52 x 52 x 256 1.595 BF
11 max 2x2/ 2 $2 x 52 x 256 -> 26 x 26 x 256 0.001 BF
12 ceav 512 3Ix31 26 x 26 x 256 <> 26 x 26 x 512 1.595 BF
13 conv 256 1x11 26 x 26 x 512 > 26 x 26 x 256 ©.177 BF
14 conv 512 3x31 26 x 26 x 256 -> 26 x 26 x 512 1.595 BF
15 cenv 256 1x1/1 26 x 26 x 512 -> 26 x 26 x 256 0.177 6F
16 conv 512 3x3/1 26 x 26 x 256 > 26 x 26 x 512 1.595 BF
17 max 2x2/2 26 x 26 x 512 -> 13 x 13 x 512 0.000 BF |
18 conv 1024 3x3/1 13 x 13 x 512 -> 13 x 13 x1924 1.595 BF 1
19 conv 512 1x1/1 13 x 13 x1024 -> 13 x 13 x 512 @.177 &F |
20 conv 1024 3x3/1 13 x 13 x512 -> 13 x 13 x1024 1.595 BF ',
21 conv 512 1x1/1 13 x 13 x1024 -> 13 x 13 x 512 0.177 BF ]
22 conv 1024 3x3/1 13 x 13 x 512 -> 13 x 13 x1024 1,595 BF |
23 conv 1024 3x3/1 13 x 13 x1828 > 13 x 13 x1024 3.190 BF )
24 conv 1024 3x3/1 13 x 13 x1024 -> 13 x 13 x1024 3.190 BF
25 route 16
26
reorg_old
reorg_old /2 26 x 26 x 512 -> 13 x 13 x2048 1]
27 route 26 24
28 conv 1024 3x3/1 13 x 13 x3072 -> 13 x 13 x1024 9.569 BF
29 conv 3 1x1/1 13 x 13 x1024 -> 13 x 13 x 30 0.010 BF
38 detection
mask_scale: Using default '1.000000°
Total BFLOPS 34.876
Allocate additional workspace_size = 49.84 M8
Loading weights from darknetld 448.conv.23...
seen 32 ]
Oone!
Learning Rate: 0.8001, Mosentus: 0.9, Decay: 0.0005
Loaded: 12.019892 seconds
Region Avg I0U: ©.309917, Class: 1.000000, Cbj: ©.5986608, No Obj: ©.539334, Avg Recall: ©.250000, count: 8
Region Avg I0U: ©.303433, Class: 1.000000, Obi: 0.614368, No Obj: ©.539313, Avg Recall: 0.125000, count: &
Fonte: Autor, 2019.
Figura 43 - Dados de erro médio do treinamento.
194: ©.125247, @.114326 avg loss, @.0018@@ rate, 6.227332 seconds, 12416 images
Loaded: @.880@856 seconds
Region Avg IOU: @8.745297, Class: 1.80000@, Obj: ©.626495, No Obj: ©.884845, Avg Recall: 1.888888, count: 8
Region Avg IOU: @.754397, Class: 1.068008, Obj: @.624883, No Obj: ©.884784, Avg Recall: 1.8880888, count: 8
Region Avg IOU: @.8155@@, Class: l.@eeeee, Obj: ©.678629, No Obj: ©.885483, Avg Recall: l.eeeeee, count: 8
Region Avg IOU: ©.7711@@, Class: 1.9@0008, Obj: ©.449261, No Obj: ©.885149, Avg Recall: 1.886888, count: B
Region Avg IOU: @.725347, Class: 1.88000@, Obj: @.532527, No Obj: @.8@85219, Avg Recall: 1.880888@, count: 8
Region Avg IOU: @.887489, Class: 1.80008@, Obj: @.786593, No Obj: @.8@4636, Avg Recall: 1.888888, count: 8
Region Avg IOU: @.767799, Class: 1.886008, Obj: ©.554845, No Obj: ©.884351, Avg Recall: 1.888888, count: 8
Region Avg IOU: @.825639, Class: 1.8@888@, Obj: ©.6863374, No Obj: ©.884676, Avg Recall: 1.eeeeee, count: 8
195: @.1@7433, @.113637 avg loss, @.00188@ rate, 6.220009 seconds, 12488 images
Loaded: @.800834 seconds
Region Avg IOU: @.741849, Class: 1. ©.689309, No Obj: ©.8@5597, Avg Recall: 1.888888, count: 8
Region Avg IOU: @.748259, Class: 1. @.782995, No Obj: @.885487, Avg Recall: @.875888, count: 8
Region Avg IOU: @.736734, Class: 1. @.548446, No Obj: @.@@6284, Avg Recall: l.eeeeee, count: 7
Region Avg IOU: ©.728834, Class: 1. @.629438, No Obj: ©.885345, Avg Recall: 1.@800888, count: 8
Region Avg IOU: @.764374, Class: 1. @.796212, No Obj: @.8@6815, Avg Recall: 1.e88@8@, count: 8
Region Avg IOU: @.737193, Class: 1. @.565166, No Obj: ©.8@586@, Avg Recall: 1.88888@, count: 8
Region Avg IOU: @.744864, Class: 1. @.718873, No Obj: ©.885731, Avg Recall: 1.888888, count: 8
Region Avg IOU: @.768768, Class: 1. @.465148, No Obj: ©.884758, Avg Recall: 1.eeeeee, count: 8
196: @.118189, @.113284 avg loss, @.00188@ rate, 6.222480 seconds, 12544 images
Loaded: @.200@848 seconds
Region Avg IOU: @.719524, Class: 1. ©.575982, No Obj: ©.88539@, Avg Recall: ©.875888, count: 8
Region Avg IOU: @.769948, Class: 1. @.464186, No Obj: ©.884441, Avg Recall: 1.@880888, count: 8
Region Avg IOU: @.7581@9, Class: 1. @.721843, No Obj: ©.885452, Avg Recall: 1.eeeeee, count: 8
Region Avg IOU: @.752862, Class: 1. @.681781, No Obj: ©.885133, Avg Recall: 1.@800888, count: 8
Region Avg IOU: @.779282, Class: 1. @.888951, No Obj: @.8@4651, Avg Recall: 1.@e@@@@@, count: 8
Region Avg IOU: @.884845, Class: 1. @.494564, No Obj: ©.8@5817, Avg Recall: 1.88888@, count: 8
Region Avg IOU: @.738625, Class: 1. ©.598583, No Obj: ©.8@5888, Avg Recall: 1.888888, count: 8
Region Avg IOU: @.744387, Class: 1. @.726989, No Obj: ©.885119, Avg Recall: 1.eeeeee, count: 8

Fonte: Autor, 2019.

Podemos perceber na Figura 50, que o valor do erro médio, se mostra mais



74

adequado a uma condicdo de aprendizado da rede. Houve também melhoria do tempo de
processamento das interagoes.

Com o treinamento da rede efetuado, sdo gerados os valores de pesos (weigths)
localizados na pasta backup. De acordo com os dados do treinamento, pode se verificar que o

Avg (Average loss) calculado na ultima interacédo é de 0,007964.

3.3  Estimacdo de Distancias

Para a estimar a distancias com melhor acuracia utiliza-se de um sistema de visdo
estéreo com hardware e conjunto de operacdes de processamento de imagens (captura estéreo,
calibracéo, retificacdo, célculo de disparidades e deteccdo de distancia).

Como ja definimos o hardware, aqui sdo descritas as operacdes de processamento

implementadas.

3.3.1 Captura Estéreo

O sistema SVAM utiliza a informacdo de saida do buffer das cameras, para efetuar a
captura. Primeiramente, deve-se determinar quais cameras serdo utilizadas na captura, se
Onboard (para cameras USB tipo webcam) ou Offboar (para cameras serial OV2640). Na

figura 44 observa-se a captura daimagem estéreo pelo sistema.

Figura 44 — Captura de imagem estéreo pelo sistema.

1. Camera Onboard
1. Camera Offboard

@ 2. Ajuste de Camera

@ 3. Captura Continua ~ [ACKIMGEND

ACK IMG END
ACK IMG END
IACK IMG END
IACK IMG END
IACK IMG END
ACK IMG END
IACK IMG END
IACK IMG END
[ACK IMG END IACK IMG END

Com4 CoM7

Fonte: SVAM.

Para a captura das imagens foram utilizadas as fungdes e estruturas de dados da

biblioteca EMGUCV. Com a class Emgu.CV.VideoCapture, podemos definir as fungdes de
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captura das cameras e importa-las em uma matriz (Mat) para operagdes em seus pixels.

A figura 45 apresenta trecho do codigo para exibigdo de videoem EMGU.

Figura 45 — Trecho do c6digo de exibicdo de videoem EMGU.

private void FormStereoCameraCalibration_Load(object sender, e)
m_foraMain « ( ) .Openforms[0];
m_pathFileQMatrix f .AppSettings[“FileQMatrix”
pathFilelmagesRight = t .AppSettings[”F Right™)
pathFilelmagesieft AppSettings["Fi eft™);
m_pathFolderImages .AppSettings[“Folderimages™];
if(m_formMain.Caml.Value.Tipo . .Onboard)
m_videoCapturel (int.Parse(m_formMain.Caml .Value.Codigo));
m_videoCaptureR = new (int.Parse(m_formMain.CamR.Value.Codigo));

.Idle += ProcessframeOnboard;

m_oarduCanVideoCapturel new (m_formMain.Coml .Value.Codigo, . .Video);
m_arduCamVideoCaptureR new (m_formMain.CamR.Value.Codigo, . .Video);
m_arduCaaVideoCapturel .OpenSerialPort();

m_arduCamVideoCaptureR.OpenSerialPort();

m_arduCamVideoCapturel .StartCapture();
m_arduCamVideoCaptureR.StartCapture();

.Idle += ProcessFrameOffboard;

}

Fonte: Autor, 2019.

Definido o padrdo de camera, selecionamos a opcdo de Ajuste de Cémera para
iniciarmos a calibracdo do sistema.

A captura de cameras em estéreo visdo deve ser ajustada para ocorrer
simultaneamente na cadmera a esquerda e a direita. Ent&o, o salvamento das imagens ocorre
somente se um par de imagens (a esquerda e a direita) do chessborder for detectado nas

cameras.

3.3.2 Calibracéo

Existem inumeros métodos e ferramentas de calibracdo de cémeras. O mais
utilizado ¢é a de tabuleiro de xadrez (ChessBorder). Esta ferramenta € utilizada devido a
facilidade de deteccdo dos cantos (cornes) dos quadrados do tabuleiro de xadrez. Na
biblioteca 0 método Cvinvoke.FindChessboardCorners() € responsavel por esta tarefa. A

Figura 46 mostra um exemplo de tabuleiro de xadrez (ChessBorder).
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Figura 46 - Tabuleiro de Xadrez.

Para garantir a simultaneidade na captura das imagens, necessaria a operacdo de

calibracdo do sistema, quando ¢ efetuada a deteccdo de cantos nas imagens sincronizadamente

o0 salvamento das mesmas é efetuado.
Para este procedimento, deve-se definir o nimero de pontos internos (Horizontal e

Vertical) do chesboarder, e o tamanho do quadrado em mm. Para esta operacdo foi utilizado

um de parametros 6 x 5 x 36 mm (Figura 47).
Figura 47 — Configuracdo da calibracédo.

Config
Frame Buffer |50 =

Largura do Chessboard |5 =
Altura do Chessboard |4 =

Tamanho GQuadrado (mm) (36,00 =

Mostrar Distorghes

Iniciar Calibraggo

Iniciar Aferigio da Distancia

Fonte: Autor, 2019.

No caso de se utilizar outra configuracdo de Chessboarder, pode-se efetuar uma
nova calibracdo alterando-se os valores nos campos. O campo Frame Buffer define o nimero

de pares de imagem a serem capturadas.
Nesta configuracdo, como mostra a Figura 48, as cameras devem estar

posicionadas de forma que os eixos principais sejam paralelos e os planos de imagem

horizontalmente alinhados.
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Figura 48 — Processo de calibracdo no sistema.

Config Salvando par de imagens ~
Frame Buffer 50 $ (Chessboard detectado na imagem esquerda
Chessboard detectado na imagem diretta
Largura do Chessboard |5 - Salvando par de imagens
(Chessboard detectado na imagem esquerda
Chessboard detectado na imagem direita
Salvando par de imagens
(Chessboard detectado na imagem esquerda
Tamanho Quadrado nm) (3600 |+ (Chessboard detectado na imagem diretta
Salvando par de imagens
Chessb

Altura do Chessboard 14

Mostrar Distorg3es

Fonte: Autor, 2019.

Apos a captura de instantaneos (snapshoot) temos como resultado uma matriz de
rotagdo R, um vetor de translagdo T e as matrizes essencial E e fundamental F. As funcdes
LeftCameraCalibrate() e RightCameraCalibrate() da biblioteca EMGUCV permitem o
calculo destes parametros.

As cameras sdo calibradas individualmente com os conjuntos de imagens das
cameras a esquerda e a direita e para depois serem calibradas em estéreo através do método
Cvlinvoke.StereoCalibrate().

Assumindo que cada par de imagens direita/esquerda foi adquirido com o
tabuleiro visivel por ambas as cameras, o final desse processo devolve o vetor de rotacdo e
translacdo da camera direita em relagdo a esquerda e otimiza os pardmetros de forma a

minimizar o erro de reprojecao.

3.3.3 Retificacdo e disparidade por correspondéncia

Com a calibracdo estéreo pode-se determinar a disparidade de um pixel em um par
de imagens, descobrindo qual pixel na imagem da direita corresponde a um pixel na imagem
da esquerda. Isto pressupde um perfeito alinhamento vertical entre as imagens. Porém, em um
sistema estéreo, mesmo com cameras montadas em estrutura Unica, pequenos
desalinhamentos verticais podem existir, quanto mais em sistemas que utilizam cameras
individuais.

A calibragcdo também pode resolver esse problema calculando-se as matrizes de
rotacdo R e de translacdo T da camera esquerda em relacdo a camera direita. Utilizando-se

estas matrizes de transformacdo, as duas imagens podem ser exatamente alinhadas. Na
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EMGU CV, este processo de alinhamento chama-se retificacdo estéreo, e € realizado pela
funcgéo StereoCalibrateAndRectify() em conjunto com as func¢bes Cvinvoke.StereoCalibrate(),
Cvlinvoke.StereoRectify(). Estas funcbes recebem as informagfes de calibracdo individual e
estéreo das cdmeras (R1, R2, P1, P2), e fornecem as saidas(Q) sendo:
* R1 - Matriz de rotacdo aplicavel a cdmera esquerda para alinha-la
* R2 - Matriz de rotacdo aplicavel a cAmera direita para alinha-la
« P1 - Matriz aparente de alinhamento da cadmera esquerda unida a uma
translacdo para origem do sistema de coordenadas calibrado (sistema de
coordenadas da cAmera esquerda). Para a cdmera esquerda [0 0 O]T
» P2 - Matriz aparente de alinhamento da camera direita para unida a uma
translacdo para origem do sistema de coordenadas calibrado (sistema de
coordenadas da camera esquerda). Para a camera direita [-T 0 0] Tonde T é a
distancia entre as origens das cameras
» Q matriz de mapeamento de disparidade-para-profundidade.

Depois de obter essas transformagdes, deve-se aplica-las a imagem
correspondente. A Figura 49 mostra a funcdo Cvinvoke.Undistort() que calcula mapas de
pixels tomando as matrizes de saida da fungdo Cvinvoke.StereoRectify() como entradas. A

funcéo aplica 0 mapa de pixels a uma Imagem para corrigi-la.

Figura 49 — Ajuste de distorcdo de cAmeras.

W : t - x | Undistorted - Left = a X

Fonte: Autor, 2019.

A Figura 50 - mostra o status de calibragdo do sistema.
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Figura 50 — Statusde calibracdo do sistema.

Salvando par de imagens ~
Chessboard detectado na imagem esquerda
Chessboard detectado na imagem direita
Salvando par de imagens

Chessboard detectado na imagem esquerda
Chessboard detectado na imagem direita
Salvando par de imagens

Chessboard detectado na imagem esquerda
Chessboard detectado na imagem direita
Salvando par de imagens

Iniciando processo de calibarcéo

Distancia focal esquerda: 404, 5619737518p2
Distancia focal direta: 448, 383743336111
Inciando processo de estéren calibrar/retificar
Processo de estéren calibrar/retficar finalizado
Processo de calibargdo finalizado

Fonte: Autor, 2019.

3.3.4 Calculo de Disparidades

Apobs estes procedimentos obtém-se pixels correspondentes nas duas imagens e
calculam-se as disparidades. Na biblioteca EMGU CV, o algoritmo Semi-Global Block
Matching (SGBM) da classe StereoSGBM utiliza uma técnica de programacéo dindmica para
tornar a correspondéncia mais robusta. O algoritmo utiliza pardmetros associados tais como:

» SADWindowsSize: O tamanho do bloco de corresponder (deve ser um

numero impar)

« P1 e P2: parametros que controlam a suavidade da disparidade

calculada.

« speckleWindowSize e speckleRange: Esses parametros controlam o

filtro de speckle. SpeckleWindowSize indica o tamanho méximo de uma

regido de disparidade para que seja considerada como um speckle,

enquanto speckleRange indica a maxima variacao.

» minDisparity e numberOfDisparities: Juntos controlam a configuragao

de disparidade estéreo.
3.3.5 Deteccédo de Distancia.
Para a estimacdo da distancia com sistema de estéreo visdo a funcdo

reprojectimageTo3d() efetua o calcula das coordenadas 3D tomando a disparidade e a matriz

de mapeamento disparidade-profundidade Q gerada por Cvinvoke.StereoRectify().
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Pode-se perceber a relacdo disparidade-profundidade onde objetos com maior
disparidade sdo coloridos com tons mais proximos ao branco, a medida que eles escurecem a
disparidade diminui devido ao efeito paralaxe. Em conformidade com Cheng (2011), pode-se
perceber que a profundidade tem propriedade inversa a disparidade, onde nas mesmas

imagens os tons mais proximos ao branco sdo os de menor profundidade.
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4, RESULTADOSE DISCUSSAO

Para avaliagdo do sistema foram efetuados ensaios para cada fase de

desenvolvimento do mesmo.

4.1 Hardware de Captura

Na elaboracdo do Hardware de captura, foram avaliados a montagem do aparato,
o funcionamento do hardware, a comunicacdo com o sistema em alto nivel, a velocidade de
trafego de dados e captura e arquivamento das imagens.

A montagem em sapata padrdo facilita o encaixe / desencaixe do suporte e a
estrutura em guia prismatica permite o ajuste da distancia entre cdmera na configuracdo do
baseline de estéreo visao.

O funcionamento foi verificado com o baudrate maximo (921600 bps) e avaliou-
se a captura em diferentes tamanhos de quadro. O modelo de camera OV2640 opera com 0S
tamanhos de frame de "160x120", "176x144", "320x240", "352x288", "640x480", "800x600",
"1024x768", "1280x1024" e "1600x1200" pixels.

Com o aumento do tamanho do quadro tem-se 0 acréscimo do volume de dados
trafegando entre o Hardware e o sistema, e consequente reducdo da taxa de transferéncia.
Assim chegou-se ao tamanho de quadro de 352x288 pixels como mais adequado para
operacdo, tendo como resposta uma taxa de 7,1 fps. Acima deste tamanho, a taxa de
transferéncia cai para 1,7 fps. Estes resultados sdo apresentados na Figura 51, e foram obtidos

a partir de programa do fabricante da interface Arducam.

Figura 51 - Avaliacdo do hardware de captura. A
P o =

ante: Autor, 2019
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A Figura 52 apresenta uma imagem captura e arquivada pelo conjunto do

hardware e do sistema de captura.

Figura 52- Avaliacdo do hardware de cap

v ety

tura.

e

)

Sl
Fonte: Autor, 2019

4.2 Deteccao de objetos
Foi analisado o treinamento da rede, o desempenho na identificacdo da alface e o
tempo de resposta na deteccéo.

O treinamento da rede gera como resultado o arquivo de pesos (weights) de carga
das camadas da rede para classificacdo da alface. Acompanhando o aprendizado pelo
grafico(chart) de precisdo das médias (mAP), o primeiro treinamento apresentou resultados
com bastante oscilacdo da convergéncia de aprendizado conforme a Figura 53, com Avg

médio de 0.5319. este valor é considerado alto para acuracia do sistema.

Figura 53 - Avaliacdo do aprendizado da rede.
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Fonte: Autor, 2019
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Este resultado advém de o conjunto de dados apresentado no treinamento nao ser
adequado ou ndo estar devidamente configurado como também da definicdo das camadas da
rede. DeteccOes geradas por este resultado de treinamento apresentam grande margem de erro

de deteccdo como pode-se observar na Figura 54.

Figura 54 — Detecgdo com Arquivo ndo otimizado.

Fonte: Autor, 2019

Decorreu da falha no treinamento a ocorréncia de falsos positivos detectados. 1sso
ocorre devido aos pesos(weights) ndo estarem adequados acarretando em novo treinamento
com ajuste dos dados ou parametros da rede.

Redefinindo o conjunto de dados de treinamento, obteve-se o grafico (chart) de

precisdo das médias (mMAP) com AVG médio para 0,0080 apresentado na Figura 55.

Figura 55 - Avaliacdo do aprendizado da rede.
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Figura 56 — Exempl
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Fonte: utor, 2019.

Para avaliar a deteccdo da rede treinada foi utilizado um conjunto formado por
100 imagens (do treinamento da rede, e imagens ndo conhecidas pelo sistema). Estas foram
captadas em diferentes condicdes ambiente(diferenca de luminosidade). Além disso, foi
efetuado edicdo dos arquivos de imagem com tratamento do brilho simulando uma alta
exposicdo (sobre exposto) e uma baixa exposicdo (sub exposta). A Figura 57 apresenta
exemplo das imagens da alface utilizadas.

Séo verificados nesta avaliacdo o percentual de confiancga (% de confianca) e o
tempo decorrido (em ms) na detecgéo.

O préprio framework darknet fornece as condicbes necessarias a verificacdo da

deteccdo com a apresentagdo destes parametros.

Fonte: Autor, 2019.

Apds efetuado a verificagdo, foram obtidos os resultados apresentados nas Figuras
58 a 60 a seguir. Pela andlise dos valores obtidos, tem-se que em imagens sem tratamento
(condicdo normal de luminosidade ambiente), em torno de 86 imagens foram detectadas com
confianca acima de 80%. Tem-se ainda que 67 delas foram detectadas em menos de 850 ms, a

média de tempo na deteccéo foi de 864,29 ms.
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Figura 58 - Deteccdo em imagens sem tratamento.

Tempo de Deteccio (ms) % Confianca da Deteccio

Fonte: Autor, 2019.

Pela analise dos valores obtidos em imagens com tratamento de sobre exposi¢cdo
(condicao de alta luminosidade ambiente), conforme Figura xx em torno de 91 imagens foram
detectadas com confianca acima de 80%. Tem-se ainda que 86 foram detectadas em torno de

850 ms, a média de tempo na detecc¢do foi de 788,25 ms.
Figura 59 - Deteccdoem imagens com tratamento de sobre-exposicao

% Tempo de Deteccio % Confianca da Deteccio
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Fonte: Autor, 2019.

Pela anélise dos valores obtidos em imagens com tratamento de sub-exposi¢do
(condicdo de baixa luminosidade ambiente), conforme Figura xx, 82 imagens foram
detectadas com confianga em torno dede 80% acima. Tem-se ainda que 86 delas foram
detectadas emtorno de 850 ms, a média de tempo na deteccéo foi de 744 ms.
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Figura 60 - Deteccdo em imagens com tratamento de sub-exposicao
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Fonte: Autor, 2019.

Esta analise foi realizada com imagens estéticas. Para a execu¢do em video em
tempo real, temos que a cada segundo, séo lancados ao sistema em torno de 14 frames (taxa
de 7,1 fps para cada camera), que devem ser processados simultaneamente para o atendimento
dadeteccdo em estéreo visao.

Avaliando a deteccdo no sistema desenvolvido, o tempo de resposta ndo esta
adequada a sua utilizag&o, devido ao atraso na atualizacéo das saidas. Aléem disto, foi visto em
alguns dos testes realizados, que ndo ocorreu sincronicidade da deteccdo conforme Figura 61,
ou a deteccdo com valores de confianca diferentes para as cameras esquerda e direita
conforme Figura 62.

Suspeita-se que o motivo da inconformidade seja a ndo utilizagdo de GPU. A ndo
sincronicidade e a diferenca de confianca na deteccdo pode estar sendo gerada pela diferenca
de anélise em frames sucessivos. A utilizagcdo de GPU em um computador desktop depende da

configuracdo do hardware que néo foi obtido éxito neste.

Figura 61 - Deteccdo sem sincronicidade.
Giface 62.06% T

Fonte: Autor, 2019.
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Figura 62- Detec¢do com diferenca de confianga.

Fonte: Autor, 2019.

4.3 Estimacéo da distancia

Com a matriz Q de mapeamento de disparidade, a estimacdo da distancia é
realizada a partir da deteccéo do objeto e do mapa de disparidade como apresentado na Figura
63.

Figura 63 — Mapa de disparidade: A— Imagem a esquerda, B — Imagem a direita, C — Mapa de
disparidades..

Fonte: Autor, 2019.

Foram realizados posicionando -se a imagem a ser identifica a distancias de 10, 20,
30 cm do hardware de captura, e coletando-se o valor de distancia fornecido pelo sistema. Na
Figura 64 apresentamos duas medigdes realizadas a 30 cm.

Notam-se divergéncias da ordem de 11 a 20 % do valor de distancia real para a
disténcia fornecida pelo sistema. Estes valores sdo verificados quadro a quadro da imagem.

O valor de erro de medicdo pode também estar sendo comprometido pelo retardo

dadeteccdo dado o ndo uso de GPU em um computador desktop.



Figura 64 — Medicao de distancia.

Fonte: Autor, 2019.
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5. CONCLUSAO

O sistema de visdo computacional para maquinas agricolas — SVAM, foi
desenvolvido, utilizando-se de técnicas de processamento de imagens e inteligéncia artificial,
que possibilitou a captura, deteccao e estimacdo de distancias para a horticola da alface, tanto
em campo como em ambiente protegido.

Foram especificados 0s componentes constituintes do sistema de visdo
computacional (hardware de captura) e elaborado o aparato. Também foram desenvolvidos os
algoritmos de processamento da captura que obtiveram taxas de transferéncia da ordem de 7,1
fps operando em vis&o estereo.

Forma elaborados algoritmos para processamento de imagem e reconhecimento
de culturas, por meio de rede neural convolucional com taxas de assertividade da ordem de
80% e velocidades de deteccdo inferiores a 800 ms, em imagens estéticas, ndo tendo seu
desempenho atestado em captura continua.

Codificou-se os algoritmos para localizacdo e estimacdo de distancia que
obtiveram os resultados apresentados.

Avaliando-se os resultados obtidos e considerando a ndo utilizacdo da GPU, o que
pode melhorar estes resultados, concluimos ser possivel fornecer parametros de localizacédo de

horticolas a dispositivos colhedores.
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