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Resumo

As tarefas de visdo computacional incentivam uma significativa parte da pesguisa em
todas as areas cientificas e industriais, entre as quais, cita-se a area voltada para o
desenvolvimento de arquiteturas de computadores. A visdo computacional é
consderada um dos problemas mais desafiadores para a computagdo de ato
desempenho, pois esta requer um grande desempenho, bem como um ato grau de
flexibilidade. A flexibilidade é necessaria pois a visao computacional abrange
aplicacdes em que ha diferentes tarefas a serem realizadas com diferentes necessidades
de desempenho. Esta flexibilidade é particularmente importante em sistemas destinados
a atuar como ambientes experimentais para novas técnicas de processamento visual ou
para a prototipacdo de novas aplicagoes.

Computagdo configuravel tem demonstrado, por meio de exemplos implementados pela
comunidade cientifica, fornecer uma boa relagdo entre alto desempenho e flexibilidade
necess&ria para a implementacdo de diferentes técnicas utilizadas na area de viséo
computacional. Contudo, poucos esfor¢os de pesquisa tém sido realizados na concepcao
de sistemas completos visando a solugdo de um problema de visdo computacional,
incluindo ambos os requisitos de software e de hardware.

O principal objetivo deste trabalho é mostrar que as técnicas e tecnologias disponiveis
na &rea de computagdo configurédvel podem ser empregadas para a concepgdo de um
sistema capaz de implementar um grande nimero de aplicacbes da area de visdo
computacional na pesquisa e no ambiente industrial. Entretanto, ndo é escopo deste
trabalho implementar um sistema de computacdo que sgja suficiente para abordar os
requerimentos necessarios para todas as aplicacbes em visdo computacional, mas o0s
métodos aqui introduzidos podem ser utilizados como uma base geral de implementacdo
de variastarefas de visdo computacional.

Este trabalho utiliza ambientes que permitem implementacdes conjuntas de hardware e
software, pois os mesmos facilitam a validagdo das técnicas aqui apresentadas, por meio
da implementagdo de um estudo de caso, sendo parte deste estudo de caso
implementado em software e outra parte em hardware.

Palavras-chave: visdo computacional, processamento de imagens, computagéo
configuravel, implementacéo hardwar e/software, redes neurais artificiais, FPGA.
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TITLE: “A Methodology for Computer Vision Applications Using Hardware and
Software Partition.”

Abstract

Computer vision tasks have motivated a significant part of the research in many
scientific and industrial areas. Among these, development of advanced computer
architectures. In addition, the computer vision is considered one of the most challenging
problems for high performance computing because it requires a high computational
power as well as a high degree of flexibility. Flexibility is needed because computer
vision embraces applications where processes with different computing requirements
are combined. This flexibility is particularly important in systems intended to act as
experimental environments for testing new techniques for computer vision or
prototyping new applications.

Configurable computing has proven to be a good trade-off between the high
performance and the flexibility required for implementing different techniques used in
computer vision. Nevertheless, few research efforts have been carried out in conceiving
complete systems aimed at implementing vision applications, including both the
required hardware elements and the software environments.

The goal of this work is to show that the techniques and the available technologies in
the configurable computing area can be used for the conception of a system capable of
mapping a great number of computer vision applications in research and industrial
areas. However, this work does not have as goa to implement a computation system
that is enough for al applications in computer vision. The methods introduced herein
can be used as a general base for implementation of several tasks of computer vision.

This work uses platforms that allow hardware/software implementations. These
platforms facilitate the validation of the techniques presented. This work presents a case
study, being part of this study implemented in software and part in hardware.

Keywords. computer vision, image processing, configurable computing,
har dwar e/softwar e implementation, artificial neural network, FPGA.
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1 Introducéo

1.1 Apresentacao

Visdo tem sido um foco de atencdo para pesquisadores desde o inicio da computacéo,
pois este € um dos mais notaveis sistemas de percepcdo dos seres humanos. A pesquisa
no campo de emulagdo das capacidades visuais, através do uso de computadores,
estende-se até os dias de hoje e por isto tornou-se uma area de aplicacdo que
compreende areas como automacdo industrial, robdtica e processamento de
documentos.

Estas tarefas de visdo sdo implementadas em computadores por meio de diferentes
técnicas estudadas em disciplinas como: processamento de imagens, classificacdo de
padrdes e inteligéncia artificial. Além disto, as tarefas de visdo computaciona
incentivam uma significativa parte da pesquisa em todas estas areas citadas bem como
em areas voltadas para o desenvolvimento de arquiteturas de computadores e
sensoriamento remoto. Por exemplo, visdo computacional tem sido utilizada como um
meio de validagdo para aplicacOes em processamento paralelo, e é considerada um dos
problemas mais desafiadores para a computacéo de alto desempenho, pois esta requer
um grande desempenho bem como um ato grau de flexibilidade. Flexibilidade é
necessaria pois a visdo computacional abrange aplicacbes em que existem diferentes
tarefas a serem realizadas com diferentes necessidades de desempenho. Esta
flexibilidade é particularmente importante em sistemas destinados a atuar como
ambientes experimentais para novas técnicas de processamento visual ou para a
prototipacdo de novas aplicacoes.

1.2 Motivacéo e Escopo do Trabalho

A utilizacdo da computacéo configuravel tem demonstrado na prética fornecer uma boa
relacdo entre alto desempenho e flexibilidade necess&ria para a implementacdo de
diferentes técnicas utilizadas para a area de visdo computacional [VIL97].

Além disto, a comunidade de pesquisa de computacdo configuravel tem validado
diferentes exemplos de tarefas voltadas para o processamento de imagens como
aplicacbes para as pesquisas desenvolvidas desde o aparecimento dos primeiros
dispositivos |6gicos programaveis. Contudo, existem poucas publicagdes de pesquisa
voltadas para a concepcao de sistemas compl etos visando a solucéo de um problema de
visdo computacional, incluindo ambas as necessidades de software e de hardware. Por
outro lado, muito do desenvolvimento da pesguisa de visdo computacional é ainda
realizada por ambientes experimentals baseados somente em software [MIN98]. Estes
ambientes sdo utilizados tanto para o teste de novas técnicas bem como para a
prototipacdo de sistemas completos, mas apresentam deficiéncias em relagdo ao
desempenho necessario para aplicagdes que visem tempo-real.

1.3 Objetivos e Defini¢éo do Problema

Como salientado anteriormente, existe uma gama de areas de aplicagbes que empregam
técnicas de visdo computacional. Embora acredite-se que nunca um sistema de
computacdo sera suficiente para preencher os requisitos necessarios para todas as
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aplicacdes em visdo computacional, a metodologia aqui introduzida pode ser utilizada
como uma base geral de implementac&o de vérias tarefas de visdo computacional .

Neste trabalho sera proposta uma metodologia para o desenvolvimento de aplicagdes de
visdo computacional utilizando uma particdo hardware/software, tanto como um
ambiente experimental para a pesquisa em visdo computacional, como também uma
ferramenta de prototipacéo para aplicacdes objetivando alto desempenho (tempo-real).

Como um estudo de caso, este trabalho apresenta uma solucéo para a localizacéo e
classificacéo de placas que possuem um formato retangular. Este problema escolhido
serve como base de estudo para 0 desenvolvimento de um sistema capaz de localizar e
classificar placas de trénsito visando com isto auxiliar a tomada de decisdes de um
motorista de automovel, por exemplo.

Como objetivos principais desta tese ressata-se a proposta de uma metodologia
completa para a solucao do problema acima mencionado, bem como a portabilidade e o
reuso das técnicas implementadas neste sistema, viabilizando outros requisitos de
software e hardware. Esta portabilidade € caracterizada pela forma da descri¢éo do
sistema, sendo esta realizada nas linguagens C e VHDL. O reuso destas técnicas se da
através da possibilidade de se utilizar todos os métodos ou parte destes em outras tarefas
de visdo computacional. Com base neste reuso iniciase 0 desenvolvimento de uma
biblioteca de fungbes descritas em hardware visando solucionar problemas de viséo
computacional que visem alto desempenho.

Como um objetivo secundario, esta tese apresenta a implementacdo de Rede Neural
Artificial (RNA) em hardware digital, demonstrando a potencialidade da mesma e o
ganho de desempenho sobre implementagdes realizadas somente em software.

1.4 Fundamentacéo Tedrica

Esta secdo apresenta uma breve fundamentagdo tedrica sobre os temas preponderantes
neste trabalho. S&o abordados conceitos fundamentais sobre os dispositivos
programaveis, onde é ressaltado principamente o FPGA. A seguir, € apresentado o
tema visio computacional. E importante salientar que a visdo computacional é um
topico mais abrangente que o assunto aqui descrito, mas este trabalho aborda funcdes
basi cas que todo sistema de visdo computacional deve dispor em uma de suas etapas.

1.4.1 Dispositivos Configuréveis

Nesta secdo abordaremos alguns topicos referentes a dispositivos configuraveis ou,
como também sdo conhecidos, dispositivos reprogramavels. Dentre os dispositivos
existentes, este trabalho procurou dar énfase ao dispositivo denominado de FPGA, Field
Programmable Gate Array.

Este dispositivo tem seu lugar na continua evolucdo da tecnologia de circuitos
integrados de escala muito ampla (VLSI) com respeito a circuitos mais densos e mais
rapidos. O FPGA, para muitas aplicacOes, ja fornece um numero adequado de
transistores em um Unico circuito integrado.

O FPGA é um tipo relativamente novo de componente para a concep¢do de sistemas
eletronicos, particularmente aqueles que se utilizam dos principios de implementacéo
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digital. Ele consiste de uma matriz de blocos configuraveis e de uma rede de
interconexd configurdvel, e como 0 nome sugere, esta configuracdo pode ser
determinada no campo, isto &, pelo usuério final. A funcéo especifica de cadabloco e as
conexdes entre os blocos séo definidas pelo usuario.

Pode-se notar que a habilidade de reconfigurar um componente eletronico, seja para
corrigir um erro ou para alteré-lo para outra aplicacéo, tem beneficios econdémicos, mas
como € sugerido em [OLD95], o impacto do conceito de FPGA é muito mais profundo,
visto que, um sistema logico pode ser dinamicamente reconfigurado de modo a se
adequar a uma nova situacdo. Isto € um novo paradigma na computagdo, cujo potencial
de aplicacdo esta cadavez mais amplo.

1.4.1.1 Fundamentac&o do Conceito de FPGA

Durante os anos 60, o0s sistemas digitais eram construidos através do uso de peguenos
circuitos integrados e transistores interconectados em uma placa de circuito impresso.
Estes componentes com légica transistor a transistor (TTL) eram utilizados na maioria
dos projetos digitais. Isto significa que era comercialmente atraente fornecer uma
grande variedade de tais componentes que fossem compativeis eetricamente e que
pudessem ser conectados entre si para gerar um determinado sistema. Entretanto, com a
evolucdo tecnoldgica, tiveram que surgir componentes que ndo possuiam uma grande
venda em todos os niveis comerciais, 0 que levou os produtores destes componentes a
descontinuarem a producdo destes em um nivel LSI.

Novas estruturas foram necessérias para se utilizar a vantagem da tecnologia VLS,
onde ressaltam-se trés estruturas [OLD95]:

1. Microprocessadores / Memorias. microprocessadores e memarias sdo atraentes aos
produtores de componentes, visto que estes podem ser utilizados para sistemas
programaveis resultando em vendas com ato volume. Entretanto,
microprocessadores ndo sdo aconselhados para aplicagdes que necessitam de
computacao rapida de fungdes ssimples.

2. Memoérias Programaveis Somente de Leitura (PROM) e Matrizes de Ldgica
Programavel (PAL): qualquer funcéo l6gica combinacional com um numero fixo e
limitado de entradas e de saidas pode ser implementada como uma tabela de
consulta, mais conhecida como lookup table, em uma PROM.

3. Circuitos integrados de aplicacéo especifica (ASIC): estes circuitos, como o préoprio
nome salienta, sdo especificos para cada aplicagdo, o que levou os fabricantes a
desenvolver bibliotecas basicas que pudessem ser interligadas como em um projeto
realizado através do uso de uma placa de circuito impresso.

A tecnologia do FPGA pode ser vista como uma extensdo |6gica destas trés estruturas.
Astrés principais classes de FPGASs séo as seguintes [OLD95]:

1. Computational Logic Arrays. estes dispositivos estendem o paradigma processador /
memoria pela implementacdo de algoritmos a nivel de portas em uma estrutura
reprogramavel.
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2. Structured PALs:. estes dispositivos estendem o paradigma PROM / PAL pelo uso
da densidade da tecnologia VLS| para criar um dispositivo de propésito mais geral
capaz de implementar a funcionalidade de muitas PALs simples interconectadas em
uma placa de circuito impresso.

3. Channeled FPGAs: estes dispositivos estendem o paradigma ASIC pela producédo de
uma estrutura programavel em campo com capacidades similares e com uma
interface com o usuario. Além disto, tal tecnologia evita o alto custo da
implementagdo e também o tempo de ciclo do projeto requerido para um
componente fabricado em tecnol ogia dedicada.

Estas trés familias de dispositivos sdo sintetizadas com o auxilio de softwares
especificos e a despeito de suas diferentes filosofias, ha uma forte similaridade entre
elas e, também, uma clara classe de produtos configuraveis.

1.4.1.2 Tipos de FPGAs

Ha varios tipos de FPGAs que se diferenciam pelas suas unidades funcionais, as quais
s80 baseadas em muitas técnicas. Dentre elas, temos:

RAM lookup tables (LUT): nesta estrutura as variaveis de entrada sdo utilizadas para
selecionar um determinado valor de uma memoria RAM que possui valores pré-
carregados representando a saida da tabela verdade da fungdo a ser implementada. Um
exemplo pode ser visto na FIGURA 1.1.

tabela verdade
armazenada em

bits de memoéria F(ABC,D) :Z (0378101214

HEERENNEEER

[ol=Te[=[e]~[o]=]~[e]o[°[~]°[=]~]

>—
00—
) -
O

variaveis das funcgdes
I6gicas ativam
selecdo no mux

FIGURA 1.1 — Estrutura de uma unidade funcional utilizando LUT.

Baseado em Multiplexador: este estilo de unidade funciona esta baseado no fato de
gue todas as fungdes de duas variaveis de entrada podem ser implementadas por um
simples multiplexador dois para um (2:1) [BET99], FIGURA 1.2. Estas unidades
funcionais implementam o que se denomina de Gerador Universal de Funcdes Logicas
(ULG).
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FIGURA 1.2 — Esquema de uma unidade funcional baseada em multiplexadores.

Funcdo Fixa: a unidade funcional fornece uma funcéo fixa simples. Este tipo de
unidade funcional possui como vantagem a simplicidade e um atraso pegueno por
estagio. Porém, como desvantagem, tem-se 0 grande nimero de unidades funcionais
que devem ser interligadas para se obter uma funcéo descrita pelo usuério, trazendo com
isto problemas de roteamento.

Atuamente, podem ser encontrados no mercado trés tipos basicos de FPGAs
classificados de acordo com a tecnologia empregada na programabilidade: SRAM,
EPROM ou EEPROM. Os FPGASs baseados em SRAM tém programacéo volail e
portanto devem ser reprogramados a cada vez que o sistemafor alimentado [ADA97].

Conceitualmente, um dispositivo do tipo FPGA reprogramével € uma estrutura simples,
FIGURA 1.3. Este dispositivo possui uma érea de armazenamento de controle na forma
de uma memédria RAM estatica (SRAM). Unidades funcionais, representadas pelos
retangul os, e fios, representados pelo conjunto de linhas no sentido horizontal e vertical,
sd0 programados pela escrita de um determinado codigo na area de armazenamento de
controle. As familias de FPGA sdo diferenciadas pelas suas arquiteturas internas, pelas
granularidades com relac@o as unidades funcionais e pela organizagdo do roteamento
interno.

Como os atuais circuitos sdo definidos pelo contelido de uma area de armazenamento de
controle voldtil, as aplicacfes utilizando FPGA possuem as seguintes caracteristicas:

1. Implementacdo Réapida: como a &rea de armazenamento de controle programa a
fiacdo necess&ria para a interconexd&o entre os blocos funcionais, o tempo de
implementagdo de uma dada aplicacdo é curto, da ordem de milisegundos. Isto é
uma clara forma de distincdo em relacéo aos projetos convencionais realizados em
VLSI, onde decorrem muitas semanas entre o projeto e a implementacdo rea. Esta
caracteristica cria oportunidade para novas metodol ogias de projeto.

2. Reconfiguracao Dinamica: com algumas arquiteturas de FPGA pode ser realizada
a reprogramacado em tempo de execucdo. Portanto, um mesmo FPGA pode ser
reutilizado para diferentes fungdes em tempo de execucéo. Estes circuitos podem,
em principio, se auto modificarem.

3. Seguranca de Projeto: Uma configuracdo de FPGA se desfaz quando o chip é
desligado. H& uma faixa de aplicacbes onde este nivel adicional de seguranca do
projeto é importante.
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4. Programabilidade em campo: sistemas construidos com o uso de FPGASs podem
ser atualizados no campo, seja por um operador ou até mesmo remotamente, para
corrigir possiveis erros ou adicionar novas funcionalidades.

H_‘_A_A_A_A?ASR’AM_A_A_A_A_LH

FIGURA 1.3 — Estrutura conceitua de um FPGA.

1.4.2 Visdo Computacional

O sentido da visdo pode ser considerado o meio mais eficiente que o ser humano dispde
para captar as informacdes originadas no ambiente que o cerca. Algumas aplicagdes de
imagens e alguns tipos de imagens requerem uma interacdo visual bastante intensa. A
capacidade humana para processar e interpretar imensas quantidades de dados de
natureza visual motiva o desenvolvimento de técnicas e dispositivos, de modo a
estender esta sua capacidade e sensibilidade ainda mais. O conhecimento de como reage
0 sistema visual humano e de algumas técnicas disponiveis para melhor adequar a
imagem a aplicacdo sdo importantes para poder explorar mais eficientemente os
recursos de sistemas de processamento de imagens. A utilizagcdo da imagem na forma
digital torna possivel o seu processamento computacional, aumentando sua qualidade.

O interesse em métodos de Processamento Digital de Imagens surgiu, principa mente,
da necessidade de melhorar a qualidade da informac&o pictorial para interpretacéo
humana. Uma das primeiras aplicacOes das técnicas de processamento digital foi a
melhoria de ilustragdes de jornais enviados por cabo submarino entre Londres e New
Y ork por volta de 1920 [GON92]. Mas as técnicas de processamento digital de imagens
evoluiram em meados dos anos 60 com o advento de computadores digitais e com o
programa espacial norte-americano. Em 1964 as imagens da lua transmitidas pela sonda
Ranger 7 foram processadas por um computador para corrigir varios tipos de distorgdes
inerentes a camara de TV a bordo. As técnicas de processamento usadas nesta época
serviram de base para o realce e restauragdo de imagens de outros programas espaciais
posteriores, como as expedicdes tripuladas da série Apollo, por exemplo.

Adotando-se como uma evolugdo do processamento de imagens tem-se a Viséo
Computacional. Esta &rea, bem como a area de processamento de imagens, aborda os
assuntos algoritmicos e computacionais associados com a aquisicao, processamento e
entendimento da imagem, gue incorporam os principios que delineiam as capacidades
visuais [ALO91]. Atribui-se como diferenca basica entre processamento de imagens e
visdo computacional o fato de que a primeira é uma tarefa de mais baixo nivel, além de
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gue, a segunda esta relacionada com a percepcdo da imagem enquanto que a primeira é
umatarefa que possibilita esta percepcéo.

Historicamente, a visdo computacional tem sido uma ciéncia experimental, onde as
solugbes e pesquisas desenvolvidas para aplicagdes especificas foram obtidas por
métodos de tentativa e erro. Entretanto, a tendéncia das Ultimas duas décadas foi no
fornecimento de bases tedricas para varios topicos importantes desta area.

A primeira metodologia completa para a visdo computacional foi proposta por David
Marr em 1982, no livro “ Vision” [MAR82]. Marr definiu visdo como “ um processo que
produz uma descricéo, a partir de imagens do mundo externo, que € Util ao visualizador
e nao repleta de informagbes irrelevantes’. A palavra “processo” refere-se ao
mapeamento das diferentes representacdes de uma cena, presente no mundo externo,
obtidas a partir das matrizes dos valores de intensidade de brilho aos diferentes padrdes
gue descrevem esta cena. As matrizes sdo obtidas nos primeiros estégios da visdo
computacional, enquanto que os diferentes padrdes sdo obtidos nos Ultimos estagios da
mesma.

O processo desta definicdo de visdo € comumentemente implementado como um
encadeamento de diferentes tarefas no sistema. Na FIGURA 1.4 estas tarefas estéo
divididas em trés classes de acordo com o seu propésito [TRI89], [CHO92], [GON92].

As tarefas do processamento de Baixo Nivel manipulam funcbes para prop0ositos como:
condicionamento de imagens (remogdo de ruidos, melhoramento de contraste, etc.) ou
extracdo de suas caracteristicas (bordas, regifes, etc. ). Estas tarefas resultam no
particionamento (segmentacdo) da imagem em suas partes significativas, as quais
correspondem as linhas ou objetos existentes nesta cena.

O processamento pertencente ao Nivel Intermediario esta principamente interessado
com a andlise das fei¢Oes (caracteristicas) obtidas no baixo nivel objetivando produzir
dados simbdlicos necessarios ao processamento de alto nivel. Dados simbdlicos incluem
a representacéo das bordas e linhas. O processamento neste nivel tenta construir uma
unido destas bordas e linhas para a extragdo de entidades significativas, como por
exemplo, formar retangulos a partir de linhas.

O processamento de Alto Nivel envolve a interpretacdo final da cena, objetivando o
reconhecimento dos objetos e a andlise das estruturas relacionais. Para tanto, € comum
utilizar-se um paradigma baseado em modelo. Por exemplo, um modelo de um carro
pode possuir as descrigdes das rodas, portas, etc., e as restricdes descrevendo seus
relacionamentos. O processamento de alto nivel também possui o controle das interfaces
entre o sistema e seu ambiente.

Estes trés niveis ndo sdo fixos, havendo uma barreira virtua gque depende muito da
aplicacdo final. Por exemplo, o0 processamento de nivel intermediario pode conter a
etapa de extracdo de feigbes para um nivel superior (processamento de alto nivel)
realizar a classificacéo dos vetores de caracteristicas calculados no nivel anterior.

Como pode ser visto na FIGURA 1.4, avisdo computacional € composta por uma serie
de estagios que manipulam diferentes tipos de dados (pixels, nimeros em ponto fixo ou
ponto-flutuante) de diferentes tamanhos (resolucéo em quantidade de bits).
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Modelos ~ ——————» Reconhecimento de
Interpretacéo de cena
Andlise e Detecgdo de Nivel
Feicbes 2-D e3-D Intermediario
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Melhoramento de Imagens Baixo Nivel
Cena | Sensor Remoc&o de ruidos

FIGURA 1.4 — Hierarquia das tarefas computacionais em visdo computacional.

1.5 Estado da Arte

Nesta secdo, apresentamos uma descricdo sucinta de alguns trabalhos relevantes
envolvendo sistemas de visdo computacional para localizagdo e/ou classificagcdo de
objetos. Estes trabalhos foram escolhidos por representarem o estado da arte na area,
além de apresentarem detalhes sobre a implementacdo e o desempenho alcancado, que
permitem uma comparagdo, mesmo que qualitativa, com a solucéo proposta nesta tese.

O trabalho apresentado em [GAV99] € um sistema instalado em um carro para a
deteccdo de sinais de trénsito ou de pedestres. O agoritmo de deteccdo é baseado no
clculo da Transformada de Disténcia e de um agoritmo de busca hierarquica. O
reconhecimento € realizado por um pré-treinamento de um clusterizador do tipo K-
medias. O trabalho contempla como uma Ultima etapa uma rede neural do tipo RBF
para verificagdo e consequiente diminuicdo do nimero de respostas falsas positivas. As
imagens utilizadas para teste sdo imagens em 256 tons de cinza com um tamanho de
360x288 pixels. Esta implementacdo foi realizada em um Pentium dual MM X 450MHz
e possui um desempenho entre 10 a 15 quadros por segundo para o reconhecimento de
placas. Para o reconhecimento de pedestres o desempenho cai para o intervalo entre 1 a
5 quadros por segundo. Por fim, este sistema perde um pouco o desempenho na
presenca de objetos com oclus&o.

O artigo de [SIM98] também aborda a deteccéo e reconhecimento de objetos. Porém,
este trabalho contempla o reconhecimento de objetos com algum grau de oclusdo. O
algoritmo redliza uma etapa de pré-processamento com: segmentacdo da imagem,
delineamento do contorno, suavizacdo do contorno e por fim uma aproximagdo em
poligonos. A etapa de reconhecimento é realizada por mais 6 sub-etapas, onde em uma
destas, ha a utilizagdo de "m" redes neurais do tipo MLP (Multi-layer Perceptron). O
valor de “m” é o nimero de objetos diferentes na base de conhecimento. Cada MLP
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possui uma camada de entrada com 2 neurénios, uma camada escondida com 30
neurénios e uma camada de saida com X neurdnios, onde X € o nimero de fei¢bes a
serem consideradas no objeto. As imagens utilizadas para teste sdo imagens em 256
tons de cinza com um tamanho de 640x512 pixels. O desempenho obtido é de uma
imagem em menos de 3 minutos. Toda a implementacéo foi realizada em software e o
maior custo de tempo no a goritmo se da na etapa de pré-processamento.

Em [TSA99] o autor aborda a deteccéo e reconhecimento de objetos com um certo grau
de oclusdo. A etapa de pré-processamento € responsavel pela deteccdo de pontos
principais. Apés ha a geracdo de modelos Auto-Regressivos (AR) ortogonais € o
reconhecimento € realizado pela andlise da distancia euclidiana entre 0 modelo gerado e
0s modelos AR pertencentes aos padrdes pré-armazenados. O trabalho nédo aborda o tipo
de implementac&o, o ambiente de implementacéo e nem o desempenho obtido.

O trabaho apresentado em [FOR99] realiza a deteccdo de objetos apos a supressdo do
fundo da cena (background), suposto conhecido e que deve ser atualizado caso a
implementacdo seja em ambiente aberto. Esta deteccdo € realizada com a esquel etizacdo
estatistica. A etapa de reconhecimento é através da comparacdo do objeto esquel etizado
com 0s modelos previamente armazenados. Por fim, este trabalho também realiza a
perseguicéo ao modelo localizado. A implementacéo foi idealizada completamente em
software, onde a plataforma utilizada foi um Pentium Il 300MHz. O desempenho obtido
€ em média 3 quadros por segundo. Este desempenho € para toda a tarefa; contudo, ha
um percentual de 75% deste tempo, destinado para a operacéo de extracdo de feicles e
para 0 reconhecimento. A extragdo de feicbes € redizada pela operagdo de
esquel etizagao.

Em [LOW99], temos o reconhecimento de objetos com um certo grau de ocluséo. A
deteccdo é realizada por meio de uma estrutura piramidal em dois nivels, onde cada
estédgio desta piramide é formado por transformagfes na imagem de entrada. Um
primeiro nivel € formado pela diferenca entre gaussianas e o outro nivel é formado pela
interpolacdo. A partir desta pirémide calculam-se pontos méximos e minimos, estes por
sua vez, denominados pelo autor como SIFT. O reconhecimento é realizado por meio da
comparagao entre pontos caracteristicos (SIFT) entre aimagem de entrada e os objetos
previamente armazenados. As imagens testes sdo de 384x512 pixels. A implementacdo
foi realizada em software e foi executada em uma Sun Sparc 10. O tempo de todo o
tratamento e reconhecimento € em torno de 1,5 segundos. O autor comenta que 0,9
segundos sdo destinados para a geragéo da estrutura piramidal e 0,6 segundos para a
etapa de reconhecimento.

O trabalho proposto em [RUC97] tem o objetivo de realizar a localizacdo de objetos
com um certo grau de oclusdo. A localizagao e conseguiente reconhecimento se faz por
meio da procura da menor distancia de Hausdorff. A implementacdo € em software e foi
testada sobre Sun Sparc Server 1000 - 8 processadores, onde para o exemplo de uma
caixa apresentado no artigo, o processo leva aproximadamente 7 minutos para a

localizagao.

O trabaho apresentado em [JOR96] propde uma metodologia para a localizagdo de
placas de perigo instaladas em containers no porto de Esbjerg, Dinamarca. A etapa de
localizagdo é realizada por meio da selecdo de todos os objetos que possuem formas
semel hantes as placas de perigo. A classificagéo é realizada por uma rede neural do tipo
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RAM. A implementacdo foi realizada em software e testada sobre uma méaquina 4386 -
66 MHz. O tempo para localizac8o e classificagdo é em torno de 10 segundos por
imagem.

O trabalho proposto em [MIN98] aborda um sistema para tratamento de imagens em
tempo real. E implementado numa placa para o tratamento de imagens que possui um
barramento PCl. Como exemplo de operacdo, ele demonstra uma aplicacdo para o
reconhecimento de placas de carro na entrada de estacionamentos. Os carros estéo
parados e todos possuem aproximadamente a mesma distancia até a camera; com isto
ndo ha problemas de escalonamento. A etapa de localizacdo e deteccdo da placa é
realizada por heuristicas e é implementada em hardware (FPGA - 10K100 Altera). O
reconhecimento da placa é realizado em software e implementado em computador PC
por meio de uma rede neural feedforward de cinco camadas (600x241x42x100x34). O
desempenho paralocalizac&o e reconhecimento da placa é de 30 quadros por segundo.

O trabalho [ADO99] propde o uso de redes neurais para a localizagdo e classificagdo de
marcas para a navegacdo (landmarks) visualizadas por robds moveis situados em
ambientes fechados. A procura por marcas ocorre somente em regides possivels, as
quais sdo selecionadas por um analisador de tela (screener). O ponto negativo € que as
marcas devem possuir 0 mesmo angulo e devem estar em posi¢oes pré-estabel ecidas da
imagem. A implementacéo é realizada em software e possui um desempenho de 2,5
quadros por segundo para imagens de 256x256 pixels. O trabalho também apresenta
uma comparacdo de tempos de execucdo para implementacGes em plataformas
diferentes. As plataformas utilizadas foram: Sparc20, Pentium, Intel486, PAPRICA
(ASIC). Esta ultima, realiza processamento paralelo e assim produz os resultados mais
rapidamente.

O trabalho apresentado em [HAN99] propde um neurochip analégico implementado
como um ASIC para o processamento de imagem. O trabalho apresenta a construcéo de
trés diferentes tipos de redes neurais sem qualquer modificagéo estrutural do circuito. O
autor apresenta como resultado a simulagdo do comportamento do operador |6gico
XOR. A taxa de saida do neurochip é de 12x10° sinapses/segundo. A tecnologia
utilizada para a implementac&o foi um processo CMOS analdgico de 1,2 um, com duas
camadas de polisilicio.

O trabalho em [SAN99] apresenta a nova versdo do chip PAPRICA, gue € um ASIC
para processamento geral. Ele foi desenvolvido a partir de um processo CMOS de
tecnologia 0,8um, com uma camada de polisilicio. E apresentada uma aplicaco onde
s&0 utilizados 4 chips pararealizar atarefa de reconhecimento do montante expresso em
cheques. A tarefa é realizada por meio de redes neuro-fuzzy, mas o trabalho néo
contempla a descri¢éo desta parte, somente os resultados obtidos em comparacdo com
PC e Sparc 10.

Em [KRA97], o autor apresenta uma metodologia para a geracdo de ASICs para o
processamento de imagens em tempo-real. Apresenta, ao final do artigo, uma andlise do
resultado de algumas técnicas de processamento de imagens com o tempo de resposta
do ASIC bem como atecnologia de implementacdo deste ASIC.

O trabalho apresentado em [MAH97] redliza a extragdo de linhas e seus end-points
(pontos terminais) por meio da Transformada de Hough em uma placa contendo FPGASs
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em paralelo. Este artigo ndo apresenta uma descricdo detalhada da placa. O tempo
obtido para extracdo dos pardmetros de linhas em imagens de 256x256 pixels € de
48ms.

O trabalho proposto em [SUD98] explora a implementagdo de um agoritmo para
esqueletizacio de uma imagem bindria de 240x240 pixels. E realizada a comparagio
qualitativa entre a implementagdo em software e em hardware. Ndo sdo comentados
resultados quanto ao desempenho das duas implementacdes.

Em [DAL97], tem-se a extragdo de pontos dominantes e contornos de objetos. Esta
implementacdo € uma arquitetura VLS| (ASIC tecnologia 0,8um) e um FPGA para o
controle de dados e interface. A extragdo dos pontos dominantes € feita por meio da
utilizacdo de filtros FIR. Entretanto, o artigo ndo aborda claramente o desempenho e
nem o tamanho daimagem utilizada para testes.

O trabalho proposto em [ALZ97] explora a segmentacdo em hardware. Este trabalho
apresenta uma variacdo na etapa de filtragem para se adequar as restri¢des de hardware.
O processo foi implementado em um ASIC com tecnologia de 0,8um, com dupla
camada de metal. O desempenho anunciado € de 30 quadros por segundo para imagens
do tamanho de imagens VGA.

Em [BOS99], concebe-se uma estratégia para implementar uma convolucdo em um
dispositivo reconfiguravel (FPGA). O desempenho atingido € 14 vezes superior ao
desempenho obtido por um software aplicado em um DSP C-40. O trabalho mostra um
estudo de ocupacdo de FPGASs e a implementacéo € realizada em dois FPGAs XC4013
(consumo total de 962 CLBS).

O trabalho apresentado em [ROB94] apresenta a concepcdo de um projeto para a
classificag@o de padrbes. A técnica € implementada em ASIC, tecnologia 1,2um, e em
FPGA. O desempenho obtido para a implementacéo ASIC € de um ponto classificado
em menos de 100ns.

Em [TOR98] € apresentada uma implementacdo de um filtro para a detecgdo de bordas
pelo método de Canny-Deriche. A implementacdo é realizada em um ASIC com um
processo de 1,0um. O desempenho é de 30ns por pixel.

Por fim, em [WIA2000] aborda-se uma andlise comparativa entre trés metodologias
para a implementacdo de operagdes de convolucéo sobre uma dada imagem. Nestes
trabalhos sdo abordadas as metodologias de Look-Up-Table, Aritmética Distribuida e
Convolucéo sem Multiplicagcdo. A terceira técnica é também conhecida como sendo
Convolugéo por Deslocamento e conforme citado no artigo, € a melhor técnica dentre as
trés para a maioria dos casos.

A TABELA 1 apresenta, de forma resumida, os trabalhos relevantes publicados na
literatura. No Capitulo 2 serfo analisados quatro destes trabal hos, escolhidos segundo o
critério de afinidade com os objetivos desta proposta.
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1.6 Estrutura da Tese

Apresenta-se a seguir a estrutura para esta tese. O Capitulo 2 apresenta a metodologia
proposta para a solucéo do problema, bem como uma andlise comparativa, situando este
trabalho no contexto do estado-da-arte.

Seguindo a estrutura deste trabalho, o Capitulo 3 apresenta a implementacéo do sistema
com as devidas justificativas para cada bloco componente, bem como o ambiente de
prototipacdo. O Capitulo 4 é dedicado aos resultados obtidos. Por fim, no Capitulo 5 séo
apresentadas as conclusdes.
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TABELA 1 — Resumo do Estado-da-arte.

Referéncia Funcéo M etodologia Implementacdo Desempenho
[GAV99] Deteccéo e Transformada de Distancia Software 10-15 quadros/ seg (360 x
reconhecimento de | (Distance Transforms) e é&rvore 288 pixels). Pedestres: 1 -5
sinais detransito ede | hierarquica sdo utilizados paraa quadros/ seg.
pedestres deteccdo. Reconhecimento por
RBF
[SIM98] Deteccdo e Estagios de pré-processamento. Software 3 minutos/ imagem
reconhecimento de Classificago por MLP
objetos com oclusdo
[TSA99] Reconhecimento de | Deteccdo por pontos dominantes. Software
objetos com oclusdo | Reconhecimento pela distancia
euclidiana
[FOR99] Deteccdo e Deteccdo por extraggo de fundo Software 3 quadros/ seg
reconhecimento de € esquel etizaco. Pentium |1 - 300MHz
objetos Reconhecimento por base de
dados
[LOW99] Deteccéo e Filtro gaussiano como pré- Software 1 imagem (384 x 512 pixels)
reconhecimento com processamento. Extracdo de Sun Sparc 10 em2 Seg
oclusdo pontos dominantes.
Reconhecimento por combinagdo
de SIFTs.
[RUC97] Localizacdo de Distancia Hausdorff Software Exemplo caixa= +- 7min.
objetos 8 processadores Sun
SPARC Server 1000
[JOR96] Deteccéo e Deteccao e classificagdo por pré- | Software Pentium 10 seg (detecgdo e
classificagéo de processamento e umarede neural 486-66MHz classificagéo)
sinais de perigo do tipo RAM
[MIN98] Deteccdo e Deteccdo por pré-processamento | Pré-processamento 30 quadros/ seg
reconhecimento de e reconhecimento por MLP por FLEX10K100
placas de veiculos Reconhecimento
software
[ADQO99] Deteccéo e Reconhecimento por rede neural | Comparag&o entre: 400ms/ imagem (2,5
reconhecimento de dotipo MLP PC, Sparc20, quadros/ seg.)
Landmarks PAPRICA.
[HAN99] | Somente arquitetura ASIC tecnologia 12x10° sinapses / seg.
neura 1,2um
[SAN99] Processamento 4 chips PAPRICA-3
genérico de imagens tecnologia 0,8um
[KRA97] Processamento de VariosASICs
imagens em tempo-
real por ASICs
[MAH97] Extracdo de linhas Placa contendo
pela Transformada FPGAs
de Hough
[SUD9g] Esqueletizagdo de Comparagdo entre hardware e
imagens software
[DAL97] | Pontosdominantese ASIC (0,8um) e
delineamento de FPGA
objetos
[ALZ97] Segmentacdo em ASIC tecnologia 30 quadros/seg
tempo-real 0,8um
[BOS99] Convolugdo FPGA (2 x XC4013) | 14 x maisrapido do que DSP
C-40
[ROBY4] Classificagdo de ASIC tecnologia ASIC < 100ns/ ponto
padrdes 1,2um e FPGA
[TOR9g] Deteccéo de borda ASIC tecnologia 30ns/ pixel
1,0um
[WIA2000] Operacoes de Comparacdo de vérias FPGA
Convolugéo metodologias para convolugfes
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2 Proposta de uma Metodologia para Implementacao de
Sistemas de Visao Computacional

2.1 Introducao

Este trabalho propde uma metodologia para 0 desenvolvimento de aplicages de visdo
computacional realizando a integragdo de um DSP e um Dispositivo Loégico
Programavel representado por um FPGA. Esta proposta abordara uma metodologia
completa, isto € compreendendo todas as tarefas necessarias para a obtencdo de uma
solucéo para o problema alvo. As tarefas envolvidas compreendem: pré-processamento,
extracdo de feicles e classificacdo. O conjunto de métodos empregados para a solucéo
deste problema compde um sistema compl eto.

Esta metodologia propde a utilizagdo de diferentes formas de implementacéo, ora em
hardware (FPGA) ora em software (DSP), visando encontrar o compromisso ideal entre
desempenho e flexibilidade.

A integracdo entre DSP e FPGA justifica-se pela obtencdo de uma particéo que melhora
0 desempenho gera do sistema quando comparado a uma implementacdo puramente
realizada em DSP; tal particdo reduz tanto o tempo necessario para 0 produto chegar ao
mercado como o custo final do projeto quando comparado a uma implementacdo
puramente realizada em ASIC. Assim, este sistema utilizando um projeto conjunto de
hardwar e e softwar e apresenta uma boa relacdo entre desempenho e custo.

Como sdientado no Capitulo 1, esta metodologia foi implementada e validada
utilizando como estudo de caso o problema da localizagdo e classificagcdo de formas
retangulares. Estas formas retangulares podem ser sinais de transito, marcas para
navegacdo (landmarks) em robética, placas de veiculos, etc.

A seguir sera apresentada a proposta para a solugdo do problema como um todo. Esta
explicacdo ndo abordara conceitos de implementacdo, deixando estes conceitos para o
Capitulo 3.

2.2 A Metodologia Proposta

A metodologia proposta € composta por trés blocos. Estes blocos realizam tarefas nos
trés niveis da area de processamento de imagens, que sdo: baixo, intermediério e ato
nivel [GON92]. As tarefas a serem realizadas sdo: segmentar formas desgjadas, que
aqui serdo formas retangulares ou formas quase retangulares;, extrair feicdes que
representam o conteido dos retangulos segmentados e, por fim, classificar o contetido
destes retangulos.

A FIGURA 2.1 apresenta um diagrama em blocos da metodologia proposta, ressaltando
os diferentes niveis de processamento e tipos de implementacdo. O bloco (a),
correspondente ao baixo nivel, é composto pela etapa de pré-processamento. O bloco
(b) corresponde ao nivel intermediério consistindo da etapa relacionada a extracéo de
feicbes. Finamente, o bloco (c) representa 0 ato nivel e é responsavel pela etapa de
classificacéo das feicOes extraidas no bloco anterior. Além destes, a FIGURA 2.1
apresenta dois blocos externos ao sistema, que representam as tarefas de “Imagem de
Entrada’ e “Resultados de Saida’. O primeiro bloco, “Imagem de Entrada’, representa
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toda a parte de aquisicdo da imagem, enquanto que o segundo bloco, “Resultados de
Saida’, representa as tarefas apds a etapa de classificagdo, por exemplo, tomada de
decisdo a partir dos dados classificados.

megem de Etapade Pré Etapade Etapade Resuitados
Entrada processamento Extra;ao de Classificagio de Saida

(@) —baixo nive
(b) —nive intermediaio
(c) —dtonive
FIGURA 2.1 — Diagrama geral dos blocos da metodologia proposta.

2.2.1 Pré-processamento

Apb6s uma imagem digitalizada ter sido adquirida, o primeiro passo € 0 pré
processamento, que corresponde ao processamento de baixo nivel. Um grande nimero
de técnicas de préprocessamento sdo disponiveis na prética. Estas incluem
melhoramento da imagem, filtragem de ruido, isolamento de regiGes, corregcdo
geométrica, restauracdo, reconstrucdo e segmentacaéo. As técnicas de melhoramento da
imagem podem ser classificadas em dois grandes grupos. dominio espacial e dominio
das freqUéncias. As técnicas que utilizam o dominio espacial sdo baseadas na
mani pulacdo direta dos valores dos tons (intensidade luminosa) associados aos pixels; ja
no dominio das fregliéncias, as técnicas sdo baseadas na modificacdo da representacdo
da imagem pela Transformada de Fourier. Na técnica de manipulacdo direta dos tons
associados aos pixels o melhoramento em qualquer ponto na imagem pode depender
somente do valor associado a este ponto ou pode depender do valor associado a este
ponto e de seus pontos vizinhos. Este tipo de técnica faz uso de méascaras ou janelas que
definem aregido de vizinhanga de um dado pixel.

A metodologia proposta utiliza a técnica de manipulagéo direta dos valores de pixels
associados a um determinado ponto levando em considerag@o a sua vizinhanga. Com
isso, atécnica utilizada é realizada no dominio espacia e ndo das freqiéncias.

A FIGURA 2.2 apresenta, em forma de niveis, a descri¢éo das tarefas empregadas na
etapa de pré-processamento do sistema. No primeiro nivel encontram-se descritas as
macrotarefas a serem realizadas sob uma forma mais generalizada. O segundo nivel
apresenta a decomposi¢ao da macrotarefa de segmentacéo nas tarefas necessarias para
gue o sistema obtenha seus resultados. Por fim, o terceiro nivel apresenta todas as
subtarefas que sdo realizadas durante o pré-processamento do sistema.

Este terceiro nivel mostrado na FIGURA 2.2 apresenta um conjunto de tarefas que
formam uma possivel solucdo para uma gama de aplicacfes voltadas para a érea de
visdo computacional. Aplicacdes que envolvam tarefas de localizacdo de segmentos de
retas em uma imagem, por exemplo, podem vir a utilizar diretamente a implementagdo
descrita neste trabal ho.
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As tarefas “j” e “k” presentes na FIGURA 2.2 estdo dentro de um reténgulo tracejado
pois sd0 necessarias para a solucdo do problema de localizacdo e classificagdo de
formas retangulares. Caso o0 problema difira deste, estas tarefas deverdo ser substituidas
pelas tarefas necessérias para a solucdo do problema em particular. Estas duas tarefas
sd0 implementadas em software para prover umamaior flexibilidade ao sistemaaém de
prover uma maior facilidade de implementagdo. Contudo, as mesmas podem ser
facilmente implementadas em hardware pois, como sera visto mais adiante, ndo ha o
envolvimento de operagdes complexas, havendo, na sua grande maioria, operagoes de
comparagéo.

1° Nivel Filtragem | Segmentagd |

2° Nived

Imegem Fltro Gaiente x I |

de Gaussano Diregéo deBorda Locdizeeo Restrigdes Extragéd
Ertrada-> (55 -> (59 -> %) End-Point -T Retangulo F’:XITTH
ef
FNvd () © o 0) 0 G

_— e —

FIGURA 2.2 - Tarefas da etapa de pré-processamento.

A etapa de pré-processamento (FIGURA 2.2a e 2.2b) é composta por uma tarefa de
filtragem seguida por uma segmentacéo. Estas tarefas tém como objetivo realizar o
processo de localizac8o de formas geomeétricas conhecidas a priori. Na literatura, pode-
se encontrar varios métodos para alocalizacgo de formas geométricas, entre eles tém-se:
andlise de textura [LIB97], légica fuzzy [HOE97], caracteristicas locais [LOW99],
caracteristicas globais de formas desgjadas (aproximacgdo por poligonos [YAN98] e
deteccdo de pontos dominantes [TSA99]) e morfologia matemética [FOR99]. Neste
trabalho serd empregado o método de caracteristicas globais de formas desegjadas.

E importante ressaltar que para cada tipo de problema pode-se adotar uma técnica
diferente de localizacdo de formas ou objetos. A técnica aqui escolhida € a que mostrou
ser a mais adequada levando-se em consideracéo a facilidade de implementar parte
desta etapa em hardware e a facilidade de se realizar a implementacdo conjunta de
hardware e software. Esta definicdo deu-se através de leituras de trabalhos que
empregam os métodos acima descritos e comparando-os em relacdo a uma possivel
implementacdo em hardware do mesmo.

A tarefa de filtragem é implementada por meio da aplicacdo de um filtro gaussiano
sobre a imagem de entrada (FIGURA 2.2f). Este filtro atua como uma funcéo
suavizadora, devendo ser utilizada principalmente para minimizar os ruidos
provenientes do processo de digitalizagdo da imagem e da introducdo de sombras e
luzes que diferem de uma imagem para outra. Neste trabalho utiliza-se uma janela de
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5x5 pixels para determinar aregido de vizinhanca em relagdo a um dado pixel central. A
Equacdo (1) descreve o comportamento do filtro.

N-1M-1

D>, ) g(x+j-(M-1)/2,y+i-(N-1)/2) (1)

i=0 j=0

._\

Ull—‘

g'(xy) =

Onde:w(i, j) = coeficientes de ponderagao;

g (X, y) = valor do tom associado ao pixel (X, Y);

g (X, y) = novo vaor do tom associado ao pixd (X, Y);

M, N = largura e altura da janela de vizinhanca (geral mente nimeros impares);
D = somatdrio dos coeficientes de ponderagéo.

Abaixo, naTABELA 2, apresenta-se a matriz dos valores utilizados para os coeficientes
de ponderacdo w(i,j) daequacdo (1). Estes valores sdo obtidos através da Equacéo (2).
1
= @

p
Onde:W, = coeficiente de ponderacéo do pixel p;
d, = disténciaentre o pixel p e o centro daméscara (FIGURA 2.3);

TABELA 2 - Coeficientes de ponderagdo w(p,q).
0,353|0,447| 0,5 |0,447|0,353
0,447,0,707| 1 |0,707|0,447
0,5 1 2 1 0,5
0,447,0,707| 1 |0,707|0,447
0,353|0,447| 0,5 |0,447|0,353

A macrotarefa de segmentacéo € realizada por meio das seguintes tarefas. deteccéo de
bordas, extracdo de linhas e extragdo de formas. Estas tarefas sGo mostradas na
FIGURA 2.2itens“c”, “d” e“¢".

No trabalho apresentado em [HEA98], varios métodos de deteccdo de bordas séo
apresentados e também € realizada uma andlise comparativa entre os métodos. Os
trabalhos [HEA98] e [PAR97] relatam que o méodo de Canny é 0 que apresenta
melhores resultados entre os diversos algoritmos estudados. Entretanto, este método
possui um alto custo computacional, 0 que deve ser considerado no momento de
desenvolvimento de aplicagBes visando um alto desempenho em relagdo ao tempo de
resposta. Uma solucdo alternativa é apresentada em [ALZ97], onde € proposto um
método adequado para a implementacdo em hardware. Este método realiza a deteccdo
de bordas utilizando o0 método do gradiente e da direcdo que cada pixel possui em
relagdo a uma dada regido de vizinhanca (FIGURA 2.2 itens“g” e“h”).

O procedimento do caculo do gradiente e da diregdo para um dado pixel tomado como
referéncia se da através de uma mascara que esta apresentada na FIGURA 2.3. Essa
méscara € centrada no pixel de interesse, pjj, para determinar sua diregdo relativa aos
seus vizinhos. A direcéo relativa deste pixel sera determinada dentre quatro possives:
diagonal negativa— Dn, (dir=1), vertical —V, (dir=2), diagonal positiva— Dp, (dir=3) e
horizontal — H, (dir=4). Os passos que realizam a determinacdo desta direcéo sao:
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1) Determinacdo dos valores necessarios para o caculo da diferenca absoluta
utilizando a mascara da FIGURA 2.3. Estes valores so calculados a partir dos tons
de cinza obtidos naimagem.

Vs = V(1) + V4(2),Vi = Vi(1) + Vi(2)
Hg = Ha(2) + Ha(2),He = He(1) + He(2)
Dps = Dps(1) + Dps(2),Dpi = Dpi(1) + Dpi(2)
Dns = Dng(1) + Dng(2),Dns= Dng(1) + Dng(2)

2) Cdculo das diferencas absolutas:

V=|Vs—Vi|
H=| Hg—He|
Dp = | Dps— Dpi |
Dn= | Dns—Dn;|

3) Determinacdo do gradiente do pixel p; e de sua direcdo relativa aos seus vizinhos:
gra= max{V, H, Dp, Dn}/2

dir = dir(min{V, H, Dp, Dn})

Dp«(2) V(2) Dny(2)
Dp«(1) V41 Dng(1)
| He(2) He(1) Pij Ha(1) Ha(2) |
Dni(1) Vi(1) Dpi(1)
[ Dn@ | Vi2 | Dp@ |

FIGURA 2.3 — Méscara utilizada para a determinacdo da diregéo.

O valor obtido da menor diferenca absoluta nas quatro diregdes determina a escolha da
direcéo do pixel, pij, pois esta é frequentemente paralela a direcéo da borda. Parailustrar
isto, consideremos a presenca de uma borda horizontal onde a diferenca do nivel de
cinza é igua a 100 (FIGURA 2.4a). O resultado do calculo, para o pixel hachurado de
tom 0, dos valores de diferencas absolutas nas quatro direcbes & Dn=200, V=200,
Dp=200, H=0. Isto indica que a borda geramente assume a mesma direcdo da menor
diferenca absoluta. O mesmo principio pode ser generalizado para os outros trés tipos de
bordas.

Uma vez determinado o calculo sobre todos 0s pixels pertencentes a imagem, teremos
que cada pixel pjj seré representado por dois niimeros, correspondentes ao gradiente e a
direcdo. Por exemplo, (100,4) significa que este pixel possui um gradiente de 100 e
representa uma borda horizontal (dir=4).

100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100
100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100

100 | 100 | 100 /#) 100 | 100 | 100 PL| P2 | P3
olo0o]oO ol o] o P4 | P5 | P6
olo]Jo]o]of[]o]o P7 | P8 | P9

0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0

FIGURA 2.4 — (a)Exemplo do célculo da direcéo. (b)Janela de dimensdo 3x3.
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Para que este resultado sgja Util nos proximos estagios de processamento € necessario
obter bordas de largura de somente um pixel. A proxima tarefa (Figure 2.2h) realiza
simultaneamente a deteccdo da borda e afinamento da mesma, produzindo bordas com
espessura de um pixel. E importante salientar que nesta etapa existe um valor de limiar
(threshold) que varia conforme a luminosidade da imagem. Portanto, torna-se
importante o conhecimento deste valor antes da implementagdo. Usual mente este valor
€ obtido por meio de simulacBes realizadas em software.

O agoritmo que realiza esta tarefa é baseado em comparaces feitas entre os elementos
de uma janela de dimensdo 3x3 (FIGURA 2.4b), levando-se em consideragdo as
respectivas direcdes relativas dos pixels pertencentes a esta janela, bem como o valor de
gradiente em cada um destes pixels. Para melhor exemplificar a operacdo deste
algoritmo, consideremos a matriz apresentada na FIGURA 2.4a como sendo parte da
imagem avo. O pixel de valor 100, que esta hachurado, possui uma diregdo relativa
horizontal (Dn=200, V=200, Dp=200, H=0, logo dir = 4), indicando que a borda é
horizontal. Conforme o algoritmo implementado, a direcdo e o gradiente deste pixel
(que é o pixel P5 na FIGURA 2.4b) serdo comparados com os gradientes de P2 e P8. Se
for verificado uma determinada relacéo (P5 = P2 E P5 > P8) entdo o pixel P5 é tido
como borda. Com este algoritmo, pode-se verificar que h& o afinamento da borda na
FIGURA 2.4a. O algoritmo completo, bem como as respectivas relagdes de verificacdo
de pertinéncia ou ndo a uma determinada direcdo da borda estdo descritos em [ALZ97].

A FIGURA 2.5 ilustra estes trés passos. A FIGURA 2.5a apresenta a imagem original.
A FIGURA 2.5b mostra a imagem obtida apés o filtro gaussiano. A FIGURA 2.5c
apresenta a imagem com todas as diregdes calculadas. Por fim, a FIGURA 2.5d
apresenta as bordas detectadas e com espessura de somente um pixel.

© (D)

FIGURA 2.5 — Processo de deteccéo de borda.
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Os processos descritos até este ponto (itens f, g e h da FIGURA 2.2) néo localizam as
linhas. O algoritmo somente detecta a existéncia de linhas (bordas), com alguma
dimensdo e algum angulo dentro da imagem. Para se obter a localizagdo exata destas
linhas, dois diferentes métodos podem ser utilizados:

Localizacdo de Veértices. Mascaras de convolucao pré-definidas sdo aplicadas
sobre aimagem para se obter a localizacdo dos vértices. Este processo somente
obtém os angulos retos ou com valores muito préximos a estes. Este método néo
pode ser utilizado na prética em nosso sistema, pois 0 processo de aquisicdo da
imagem introduz ruidos, tornando muitos dos angulos retos em angulos néo
retos. Entretanto, existem outras aplicacfes que utilizam este método, tais como
[MOK98], [CHA99] e [FRET7T7].

Localizacdo de End-point. Esta técnica € apresentada por [COC95]. Este método
pode ser facilmente implementado em hardware, e possui um bom desempenho
em relacdo a velocidade de processamento, pois realiza somente operacOes de
comparagdo e busca em memoria. Entretanto, uma etapa de deteccdo de borda
eficiente é necessaria para se obter bons resultados do processo de localizagdo de
end-point. Este algoritmo implementa a tarefa apresentada na FIGURA 2.2i.
Este algoritmo é aplicado sobre as bordas detectadas e devidamente afinadas.
Para ser redlizada esta tarefa, efetua-se uma busca na imagem (FIGURA 2.5d)
de cima para baixo e da esguerda para a direita, de um pixel que possua uma das
quatro direcOes relativas possiveis (dir = 1 ou 2 ou 3 0ou 4). A seguir, esta diregdo
€ perseguida, enquanto a mesma persistir, em uma vizinhanca verificada por
meio de uma matriz 3x3. Cada pixel visitado é marcado para evitar nova
comparagdo. Este lago persiste até ndo existir mais pixels ndo marcados na
imagem. A saida deste algoritmo nos fornece as posi¢es iniciais e finais de cada
linha, sendo que com estas informagBes pode-se calcular o angulo e o
comprimento de cada linha existente naimagem.

As duas proximas tarefas (itens “j” e “k” na FIGURA 2.2) sd0 necessarias para a
solucéo do problema proposto como estudo de caso, que € alocalizagéo e classificagcdo
de formas retangulares. Caso o0 problema sega diferente, como por exemplo,
reconhecimento de impressoes digitais, estas duas tarefas deverdo ser substituidas pelas
tarefas necessérias para a solucao deste problema em particular. Objetivando uma maior
flexibilidade do sistema, estas tarefas foram desenvolvidas em software.

A tarefa descrita pelo item “j” da FIGURA 2.2 é a aplicacdo de restri¢cdes. dimensdo
minima e angulo maximo.

A restricdo de dimensdo minima existe por causa da ocorréncia de gaps (espagos entre
dois pixels consecutivos) no processo de segmentacdo. Uma alternativa para diminuir
estes gaps seria a aplicacdo do operador morfolégico de fechamento sobre a imagem
[FAC96].

A restricdo de angulo méximo também é ligada a existéncia destes gaps. Tem sido
verificado, por experiéncias em software, que a partir de 50° até 130° (excecdo para
90°) o processo de segmentacdo produz varios gaps em uma mesma linha dificultando
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as demais tarefas. Por causa desta restricdo, este algoritmo ndo é capaz de localizar
linhas cujo angulo seja superior a50° (excegdo para 90°).

No final datarefa de aplicacdo destas restrigdes, obtém-se uma imagem com linhas que
respeitam as restricbes impostas. A FIGURA 2.6 mostra a imagem obtida por este

algoritmo.

o
-
o

-

FIGURA 2.6 — Linhas obtidas usando o algoritmo de localiza¢do de end-point com restricoes.

Finalmente, estas linhas obtidas devem ser associadas a possiveis formas retangul ares
(item “k” da FIGURA 2.2). Este procedimento é realizado pela procura de similaridades
entre as linhas obtidas. As similaridades levadas em conta sdo: comprimentos das
linhas, angulos das linhas e posi¢des iniciais relativas ao eixo X.

Com este procedimento de associagdo de linhas, obtém-se dois lados da forma
retangular. Assim, pode-se calcular os demais lados ou trabalhar com base em dois
lados somente. A FIGURA 2.7 mostra o resultado do algoritmo completo sobre a
imagem original (FIGURA 2.53). Observa-se na FIGURA 2.7 a existéncia de formas
retangulares tidas como ruido do processo descrito. Contudo, estes ruidos seréo
descartados pelo processo de classificagcdo, havendo assm a desconsideragéo destas
formas retangulares indesejaveis.

FIGURA 2.7 — Formas retangul ares obtidas.
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2.2.2 Extracdo de Feices

A proxima etapa de processamento corresponde ao nivel intermediario. A tarefa neste
nivel consiste em realizar um mapeamento do processamento realizado no baixo nivel,
etapa de pré-processamento, para entidades significativas do préximo nivel, etapa de
classificagéo.

Sistemas de reconhecimento de padrdes geralmente consideram um espago de
caracteristicas dentro do qual um vetor de observacéo € mapeado. Com este vetor de
observagdo mapeado, pode-se verificar a qua classe ele pertence. O proposito da
extracdo de feicbes € a reducdo da quantidade de dados, ou reducdo da
dimensionalidade dos dados, obtida por meio da observacéo de certas caracteristicas ou
propriedades que distinguem os padrdes de entrada. Na extracdo de fei¢bes transforma-
se um vetor de observacdo em um vetor de caracteristicas empregando alguma funcéo
ortogonal ou ndo-ortogonal, de modo a se obter um espaco de caracteristicas ndo
correlacionado.

Uma grande variedade de métodos para extracdo de feicBes tem sido desenvolvida.
Entre as técnicas mais comuns que sdo utilizadas incluem-se a FFT, momentos
invariantes, distribuicdo de Chord, polinomiais ortogonais e funcbes de Gabor.
Transformadas ortogonais como Walsh, Wash Hadamard e DCT, que séo empregadas
para a compressao de dados, também sdo utilizadas para a extragéo de feigdes [KUL94].

Uma vez que sdo obtidas as feigdes que melhor representam os padrdes de entrada, a
tarefa de classificagdo ou reconhecimento se reduz a realizacdo de uma particdo do
espaco de caracteristicas.

Na Secdo seguinte seréo descritas algumas técnicas de extracdo de fei¢cbes que podem
ser utilizadas para a solugdo do presente problema. As técnicas sdo: Zoning, Momentos
Invariantes e Descritores de Fourier.

2.2.2.1 Zoning

Este método consiste na sobreposi¢cdo de uma grade n X m na imagem em que se quer
obter a extragdo de feicbes, por exemplo, um dado caractere. Em cada zonan X m a
média do tom de cinza é computada, resultando em um vetor de caracteristicas de
tamanho n x m (FIGURA 2.8). Este método ndo é invariante a iluminacdo. Ocorrem
problemas também quando a imagem esta sob efeito de rotagdo, 0 que, neste caso,
requer uma etapa de pré-processamento.

T HE
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(@ (b)
FIGURA 2.8 — Zoning de um caractere em niveis de cinza. (a) Uma grade 4x3 superposta. (b)
Meédia do nivel de cinza de cada zona.
Além do problema da variagdo da iluminagdo, este método também é susceptivel a
variacdo do background (fundo daimagem). Este método € aconselhavel para ambientes
controlados, como por exemplo, reconhecimento de caracteres (OCR). Como uma
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vantagem deste método perante os demais que serdo apresentados, pode-se ressatar a
facilidade de implementacdo em hardware, pois as operagdes matematicas envolvidas
ndo sdo complexas.

2.2.2.2 Momentos Invariantes

Esta técnica define um conjunto de sete fungdes invariantes a momentos (trans acéo,
escala e rotacdo) para os padroes de entrada. A principal desvantagem da técnica de
invaridncia a momentos € que ndo h4 garantia de que estas sete fungdes formem um
conjunto completo de descritores para os padrdes de entrada. Entretanto, para véarias
aplicacOes préticas, por exemplo, reconhecimento de aeronaves por meio de uma RNA
[KUL94], estas sete funcgbes foram suficientes para a diferenciacéo entre os padroes de
entrada.

Um padréo bidimensional ou imagem pode ser representado por uma matriz quadrada n
por n, onde cada elemento € o tom associado ao pixel (f(x,y)). Os pixels sdo assumidos
como tendo uma atura e comprimento unit&rio e com isto suas posi¢des podem ser
especificadas por meio de coordenadas inteiras x;, y;, t=1,2,...,n. Assim sendo, o jk-
€simo momento seré&:

n

M =30 () (V) £ (%, Y,) A

I=1 m

[LLY

Para |, k=0,1,2,3, etc.

Se além disto, considerar-se que os pixels sdo valores binarios (imagem preto e branco)
com “zeros’ e“uns’, tem-se:

A ZZ(X)j(Y)k (4)

Onde o0 somatorio compreende todos os elementos em A, isto €, todos os pixels “ pretos”
ou “uns’ da matriz. Da equacéo (4) pode-se observar que Mgy = a area do padréo, ou
sgja, 0 numero de pixels “pretos’ ou “uns’ na érea considerada. O centro de gravidade
(também chamado de média ou média aritmética) dos padrdes € determinado por:

My, e§/= My

(5)
M 00 M 00

X =

Os momentos tornam-se invariantes a translacéo quando estes sdo comparados com o
centro de gravidade, ou sgja

M =D (x=x)! (y-y) (6)

Estes momentos, momentos centrais, podem ser normalizados para invariancia a escala,
sendo cal culados como:
M

ML (7)

My =
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j+k

Onde y = +1.

Hu em 1962 [HU62] desenvolveu as seguintes sete fungbes de momentos centrais que
sd0 invariantes a diferencas rotacionais e de escala. S0 elas:

@ = (oo + o) 8)
@, =t = e )* + 4115, 9)
@ = (o =314, )* + (31 = s (10)
0 = (Moo + 143, ) + (U1 + s ] (11)

& = (10— 314, oo + ) Wit + )7 = 3ttn + s )]

i} ) (12)
+ (3/121 - ,uos)(,uzl + /Joa) E[B(/Jao + /112) - (/121 + ,uos) ]

@ = (,L120 ~ My )I_(/Jso + ,1*'12)2 - (/121 + /Jos)zl + 4/111(/130 T U, )(/121 + /Jos) (13)

@ = (31, — oo o + 110) Wity + )7 = 3t + by )]

, , (14)

- (/130 =3y, )(/121 + ,uoa) E[B(/Jao + /112) - (/121 + /Joa) ]

Como se verificou por meio destas equacgbes descritas acima, este método possui
dificuldades de se implementar em hardware, pois ele requer varias operacOes
matemati cas complexas. Contudo, [MOR99] apresenta uma alternativa para este método
de extracéo de fei¢des implementada em hardware.

2.2.2.3 Descritores de Fourier

Este método consiste na obtencdo de um conjunto de coeficientes que representam uma
dada borda. Observa-se que € necessario 0 uso de uma rotina para extrair o contorno de
cada objeto a ser descrito.

A FIGURA 2.9 mostra uma borda de N pontos no plano xy de uma dada imagem
exemplo. Comecando de um ponto arbitrario (Xo, Yo), pode-se encontrar os pares
ordenados (Xo, Yo), (X1, Y1), (X2, ¥2), ..., (Xn-1, Yn-1) @0 longo da borda (por exemplo) no
sentido anti-horério. Essas coordenadas podem ser expressas na formax(k) = xx e y(k) =
Yk. Com essa notacdo, a propria borda pode ser representada como uma sequéncia de
coordenadas s(k) = [x(k), y(K)], parak = 0,1,2, ... N-1. Além disso, cada par ordenado
pode ser tratado como um nimero complexo daforma

s(k) = x(k) + jy(k) (15)
paak =0, 1, 2, ..., N-1. Ou sgja, 0 eixo x é tratado como 0 eixo real, enquanto que o

€iXo y é tratado como 0 eixo imaginario de uma sequéncia de nimeros complexos.
Embora a interpretacéo da segiiéncia tenha sido reformulada, a propria natureza da
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borda ndo foi aterada. Obviamente, essa representacdo possui uma grande vantagem:
elareduz um problema de duas dimensdes a uma so dimensio.
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FIGURA 2.9 — A borda detectada de um dado caractere. Os pontos (x0, y0) e (x1, y1) séo
(arbitrariamente) os dois primeiros pontos da sequiéncia.

A transformada discreta de Fourier (DFT) de s(k) € definida como:

N-

1
N =

|_;

a(u) = s(k)exp[—j2muk/ N] (16)

parau =0, 1, 2, ... N-1. Os coeficientes complexos a(u) séo chamados de descritores de
Fourier da borda dada. A transformada inversa de Fourier de a(u) reconstroi s(k), ou

sga

s(k) = fa(u) exp[ j2ruk / NJ (17)

u=0

paak =0, 1, 2, ..., N-1. Suponha, entretanto, que no lugar de todos os valores a(u),
apenas os primeiros M coeficientes sgjam usados. 1sso € equivalente aigualar au) = 0
parau > M-1 na Equacdo (16). O resultado € a seguinte aproximacao de s(k):

S(k) = MZla(u) exp[ j2ruk / N] (18)

u=0

parak =0, 1, 2, ..., N-1. Assim sendo, tem-se apenas 0os M primeiros coeficientes paraa
obtencdo de cada componente s(k). Com isto, hd 0 mesmo nlimero de pontos na borda,
mas houve uma reducéo da quantidade de termos empregados na reconstrucéo de cada
um destes pontos. Se 0 numero de pontos da borda for grande, entdo M € geralmente
selecionado como sendo uma poténcia de 2, de maneira que um algoritmo de FFT possa
ser usado no célculo dos descritores. Cabe salientar que na transformada de Fourier os
componentes de atafreqiéncia geramente estdo relacionados a detalhes finos,
enguanto que os componentes de baixa-freqiiéncia determinam aforma global. Portanto,
guanto menor for M, mais detal hes séo perdidos na fronteira.
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2.2.3 Classificacio

A Ultima etapa corresponde ao processamento de alto nivel (FIGURA 2.1c). Fazem
parte deste nivel de processamento o reconhecimento de objetos e a interpretagdo da
cena (FIGURA 1.4).

A tarefa de classificagdo consiste em associar rotulos a um dado objeto baseado na
informac&o fornecida pelos seus descritores (vetor de caracteristicas). Um classificador
pode ser implementado a partir de técnicas de aprendizagem supervisionada ou néo
supervisionada. Na categoria supervisionada, os classificadores aprendem com a gjuda
de conjuntos de treinamento, enquanto que na categoria nao-supervisionada, 0s
classificadores aprendem sem a guda de conjuntos de treinamento previamente
classificados.

Dentre os varios tipos de classificadores existentes, ha os classificadores que se utilizam
das técnicas implementadas em RNAs. Para a solucdo do problema apresentado neste
trabal ho, resolveu-se implementar a fase de classificagéo através do uso de RNA, pois é
um dos objetivos. Além disto, as redes neurais sdo conhecidas por apresentarem bons
resultados quando operando como classificadores.

Redes Neurais Artificiais representam uma boa aternativa para classificadores.
Modelos de RNAs com agoritmo de aprendizado tal como o backpropagation estéo
sendo utilizados como classificadores supervisionados; ja as redes neurais auto-
organizaveis ou ART, com aprendizado competitivo, sdo utilizadas como
classificadores ndo-supervisionados.

As RNAs tém sido largamente utilizadas nos mais diversos campos cientificos e
industriais. Elas podem ser empregadas para solucionar uma grande variedade de
problemas que sdo dificeis de serem resolvidos por métodos tradicionais. As redes
neurais sdo especialmente interessantes para problemas onde a capacidade de
generalizacao € muito importante.

Embora RNAs tenham sido muitas vezes implementada em software, versbes em
hardware estdo ganhando importancia. Implementagbes em software possuem a
vantagem da facilidade de implementagdo, mas possuem a desvantagem quanto ao
desempenho, em relacdo a velocidade de processamento. As versdes em hardware
geralmente sdo mais dificeis de serem implementadas e consomem um longo tempo
para isto, mas em compensacdo, possuem um desempenho muitas vezes superior as
versdes em software.

Alguns pardmetros restritivos devem ser observados para qualquer implementacéo de
umaRNA, sgja em software ou hardware:

A topologia da rede (feedforward ou feedback);

O nuimero de entradas e saidas,

O nimero de neurdnios;

O numero de pesos sinapticos por neurdnio;

O ndmero de camadas;

O agoritmo de aprendizagem;

Operacdes em ponto-flutuante.

ParaimplementacGes em hardware, deve-se considerar também:
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» A tecnologia empregada (anal0gica, digital ou hibrida);

» A representagdo numeérica para os sinais de entrada, pesos sinapticos, saida e fungdo
de ativacdo da saida (ponto fixo ou ponto flutuante);

» A precisdo para os sinais de entrada, pesos sindpticos, saida e funcédo de ativagdo da
saida (nimero de bits).

Para o caso de uma RNA implementada em hardware, a tecnologia empregada define o

custo, desempenho e configuragdo da mesma:

* Implementacdo analogica possui um bom desempenho e baixo custo, mas esta €
dificil de implementar devido as tensdes de referéncia necessdrias, além das
dificuldades encontradas devido aos val ores dos pesos sinapticos;

» Implementagdo digital possui um ato custo e menor desempenho quando
comparado a implementacéo analOgica, mas este tipo de implementacdo, digital, é
mais rapida de ser obtida devido ao grande nimero de ferramentas de CAD
existentes.

Ambas metodologias, analdgica e digital, possuem uma topologia fixa apés a
implementagdo, resultando em uma RNA adequada somente para a aplicagcdo alvo
original. Dispositivos configuraveis (FPGA) podem ser empregados para implementar
redes neurais em hardware ([MOL99][FIG98][FIG99][ROS9I8][CLO94]). Além disso,
a implementacdo digital usando FPGA permite a redefinicdo da topologia neural
utilizando o0 mesmo hardware. A desvantagem de uma implementagdo por meio do uso
de FPGA em relagéo aos dispositivos ASIC é o desempenho. FPGAs normalmente sdo
mais lentos do que os ASICs.

Na implementacéo de RNAS, deve-se considerar para a fase de aprendizado uma boa
precisdo numérica para se obter 0s pesos sinapticos. Se uma peguena precisdo humeérica
for utilizada, durante a fase de aprendizado, a RNA ndo convergira a um valor de erro
aceitavel e esta gerara erros durante a fase de propagacd@o. Por outro lado, o custo
computacional na fase de propagacéo esta associado fundamentalmente com a
vel ocidade de processamento. Esta velocidade é necessaria devido ao grande volume de
operacoes de soma e multiplicagdo que devem ser executadas. A precisdo numerica
desta fase também depende intimamente da precisdo adotada durante a fase de
aprendizado [MOL99].

Como mencionado acima, umaformaidea de implementacédo de RNA é a utilizacdo de
software e hardware trabalhando em conjunto. A implementacdo de aritmética em
ponto-flutuante, muito utilizada durante a fase de aprendizado, em dispositivos
programaveis (FPGA, por exemplo) é proibitiva devido a0 espago necessario para a sua
implementacdo. Portanto, a fase de aprendizado € uma excelente candidata a ser
implementada em software (processador de propoésito gera — GPP). Sendo
implementada em software, a fase de aprendizado permite 0 uso da representagcdo em
ponto-flutuante, melhorando, com isto, a precisdo numeérica das operacdes, e garantindo
assim, uma boa convergéncia a valores aceitaveis de erro. Por outro lado, a fase de
propagacao pode ser implementada em hardware pois isso aumentaria a velocidade de
processamento. Utilizando um hardware dedicado muitas operagdes do tipo multiplica
acumula podem ser realizadas em paralelo.
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2.3 Relacionamento entre o estado-da-arte e o problema

Esta secdo visa apresentar os trabalhos que implementam todas as tarefas necessarias
para a obtencdo de uma dada resposta frente a um problema particular e similar ao
tratado por este trabalho. Com base neste estudo, identificamos nove trabalhos que séo
proximos do objetivo deste trabalho. S0 eles: [GAV99], [SIM98], [TSA99], [FOR99],
[LOW99], [RUC9I7], [JOR96], [MIN98], [ADO99]. Dentre estes nove, citam-se 0s
artigos de [GAV99], [JOR96], [MIN98] e [ADO99] como sendo 0s que possuem uma
maior afinidade ao objetivo esperado neste trabal ho.

Em [ADO99] ha a necessidade de que as marcas estejam em lugares pré-definidos, além
de ser processado em software. E feita uma andlise com o uso do PAPRICA, mas este é
conectado a um host. Em [MIN98], o carro necessita estar a uma distancia fixa e
conhecida. Esta limitagdo quanto a distancia permite aplicar uma regra de propor¢ao
que facilita uma répida deteccdo dos numeros da placa. O sistema foi desenvolvido
como sendo parte em software, instalado em PC, e parte em hardware, FPGA. Em
[JOR96] o sistema foi implementado totalmente em software. Por Ultimo, em [GAV99]
o sistema também foi implementado totalmente em software, portanto ndo se beneficia
de qualquer grau de paralelismo que pode ser aplicado a todas as aplicacbes de
processamento de imagens.

Como se pode observar, o trabalho aqui proposto é semelhante aos artigos [GAV99],
[JOR96], [MIN98] e [ADO99] em termos de métodos empregados tanto no baixo nivel
como no ato nivel de processamento, contudo, a metodologia de implementagdo das
técnicas é diferente, como sera visto mais adiante, apresentando uma alternativa para a
obtencdo de sistemas completos e visando um ganho de desempenho em termos de
tempo de resposta aliado a uma possivel minimizagdo do sistema. Por fim, todos estes
trabalhos, inclusive o proposto, ndo suportam qualgquer grau de oclusdo nos objetos a
serem localizados e ou classificados.

A TABELA 3 apresenta as diferencas e semelhangas entre os quatro trabalhos afins e o

trabalho aqui proposto. Esta tabela considera as técnicas utilizadas para o
processamento de imagens realizado no alto e baixo nivel.

TABELA 3 - Diferencas e semelhancas.

Referéncia Baixo nivel Alto nivel
[ADO99] Deteccdo de borda | Transformada de Distancia
[MIN9§] Segmentacdo RNA
[JOR96] Detec¢do de borda RNA
[GAV99] RNA RNA

Este Trabalho Segmentacao RNA

2.4 Conclusbes

Este capitulo apresentou de forma tedrica a metodologia que serd utilizada para a
solugdo do problema proposto e que seraimplementada no capitulo seguinte.

As técnicas referentes a etapa de pré-processamento que sdo implementadas em
hardware foram escolhidas pela facilidade de implementacdo e por proporcionarem
bons resultados. Contudo, torna-se evidente gque estas técnicas ndo representam boas
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alternativas para todas as condi¢des atmosféricas (nevoeiro, chuva, neve, dentre outras)
possivels, visto que para isto necessitar-se-iam de muitas etapas adicionais para se
corrigir os efeitos atmosf éricos.

Uma das principais caracteristicas do sistema proposto € a utilizacdo de uma rede neural
para a tarefa de classificacéo. A RNA pode ser treinada para reconhecer determinados
objetos em uma cena, a partir de um conjunto de exemplos. Como abordado
anteriormente, a fase de aprendizado pode ser implementada em software, aumentando
a flexibilidade do sistema, enquanto a fase de reconhecimento, pode ser implementada
em hardware, aumentando o desempenho do sistema em relacdo a velocidade do
processamento.

Por fim, foi apresentado uma comparagéo entre o trabalho agui proposto e alguns
trabal hos rel evantes encontrados na literatura cientificainternacional.
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3 Implementacao do Sistema Proposto

3.1 Introducéo

Este Capitulo descreve a implementagcdo da metodologia proposta e discutida no
Capitulo 2, visando uma possivel solucdo do problema de localizagéo e classificacéo de
formas retangulares. Para isto, este capitulo abordara o ambiente de prototipacéo
empregado para redlizar os ensaios, a particdo do sistema entre as partes software e
hardware, e por fim, a descricdo funcional do sistema. Nesta Ultima parte, sdo
mencionados os blocos implementados bem como a comunicagdo entre esses blocos.

3.2 Ambientes de Prototipacéo

Como sera visto, este trabalho contempla a implementacéo da metodologia proposta em

plataformas de prototipacdo répida. Tal decisdo deve-se a

1) Répida prototipagem. Pelo proprio nome da plataforma de prototipacéo rapida.
Assim, consegue-se um maior nimero de testes para se obter uma melhor
arquitetura em um reduzido tempo.

2) Disponibilidade. As duas placas utilizadas estavam disponiveis para utilizacdo em
um curto intervalo de tempo, permitindo assim um desenvolvimento mais rapido.

3) Seguranca. As placas jé se encontram devidamente validadas, facilitando o processo
de localizacéo de falhas no sistemaimplementado.

Para 0 desenvolvimento deste trabalho foram utilizados dois tipos diferentes de
plataformas de prototipacdo. A primeira plataforma foi empregada durante o inicio das
pesquisas; nesta foram implementadas duas arquiteturas neurais para estudo de
viabilizacdo da implementagdo de RNAs em hardware/software ([MOL99] e
[MOL2000]). A segunda plataforma foi empregada para a implementacdo da
metodol ogia proposta no capitulo anterior e que sera descrita neste capitulo.

Primeiramente foi utilizada uma placa desenvolvida no Laboratério de Informatica,
Robdtica e Microeletronica de Montpellier, aqua € denominadade LIRMM [TOR97].

Esta placa foi desenvolvida de modo a se obter um ambiente de prototipacéo rgpido
baseado em um processador de sinais (DSP), para a prototipacéo de software, e dois
circuitos configuraveis (FPGA), para a prototipacéo de hardware.

O DSP € o processador TMS 320C40 da Texas, que possui uma unidade logica e
aritmética (ULA) e uma comunicagdo inter-processador bem conhecidas. A ULA est4
baseada em uma unidade de ponto flutuante de ciclo Unico, com somador e
multiplicador distintos. Estas duas operagcbes podem, portanto, ser redlizada em
paralelo. Este DSP utiliza sei's portas de comunicacéo para realizar comunicagdes inter-
processadores de dta velocidade, sendo que cada porta esta habilitada a realizar
transferéncias a umataxa de 20 Mbytes/s de dados bidirecionais.

Os dois FPGASs utilizados sdo da Xilinx (XC4013). Estes FPGAs possuem, de forma
individual, 576 CLBs (13.000 portas |6gicas equivalentes) e 208 pinos que podem ser
interligados aos componentes periféricos.

Para aumentar a flexibilidade da placa LIRMM, os dois FPGAS est&o interconectados
por um barramento de 34 bits, permitindo com isto, particionar o hardware necessario
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entre os dois FPGAs. Além disto, para incorporar uma maior flexibilidade, ha uma
meméria RAM estatica local de 128Kbytes para cada um dos FPGAs. A frequéncia do
clock pode ser gjustada para 20Mhz ou 40Mhz.

Nafigura 3.1 apresenta-se a placa de prototipacéo rapida LIRMM.

Trés Frente

FIGURA 3.1 —Placade Prototipacdo LIRMM.

Num segundo momento, foi utilizado o ambiente de prototipacéo APTIX [APT99]. O
ambiente APTIX é uma nova geracdo de plataformas de prototipacdo. Este ambiente é
composto basicamente por uma placa organizada como uma matriz de conectores
fémeas permitindo conectar grande parte dos circuitos integrados existentes, tais como,
FPGAS, microcontroladores, DSPs, conversores A/D e D/A, memdrias, etc. Para este
trabalho, uma placa APTIX do tipo MP3 foi utilizada. Esta placa possui 2 modulos com
FPGAs da Altera (Flex 10k100, 100.000 gates equivalentes em cada modulo), 1 modulo
DSP (D950 core - ST Microelectronics) e 2 médulos de memoria de 256K palavras por
4bits. Os médulos de FPGA podem utilizar dois sinais de clock, 16 MHz ou 25 MHz. A
FIGURA 3.2 apresenta o ambiente de prototipacéo APTIX.

Como pode-se observar pela FIGURA 3.2, este ambiente de prototipacdo possui aém
da placa de prototipacdo, um conjunto de facilidades para se realizar o processo de
testes e localizacdo de falhas. Tais processos sdo redlizados com o auxilio do
osciloscopio e do analisador de sinais. A placa APTIX, por meio de seu software
instalado na estac@o de trabalho, programa o analisador 16gico para capturar os sinais
necessarios para um determinado conjunto de testes.
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O computador PC é utilizado para o desenvolvimento, compilacdo e download do
software a ser executado pelo DSP.

FIGURA 3.2 — Ambiente de Prototipacéo APTIX.

Como estes dois ambientes de prototipacdo permitem implementacfes conjuntas de
parte do sistema em software e outra parte do mesmo em hardware, ha a necessidade de
programacao em formas distintas. O processador de sinais € programado apds a geracao
e avaiagdo de um codigo gerado em linguagem C. Os circuitos configuraveis (FPGA)
s80 programados por meio de ferramentas de mapeamento de hardware e sintese |6gica
(Synopsys, Xilinx, Altera).

3.3 Particéo do Sistema

Nesta Secéo é apresentado o particionamento do sistema proposto no Capitulo 2. Como
sera abordado posteriormente, o sistema é implementado através da integracdo entre
software (processador DSP) e hardware (dispositivo programavel FPGA). Uma
cuidadosa particdo entre as partes hardwar e e software do sistema pode resultar em uma
implementacdo com melhor desempenho que uma solugdo puramente software,
realizada em DSP, e com menor custo fina que uma implementagdo em circuito
dedicado, ASIC. Logo, uma implementagcdo conjunta hardware/software representa
uma boa relagdo entre desempenho e custo.
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Na FIGURA 3.3, apresenta-se novamente o diagrama geral do sistema em blocos,
salientando-se a particdo proposta entre implementacdes em hardware e em software.
De um modo geral, o particionamento foi realizado pensando-se nas facilidades de
implementacdo de cada um dos agoritmos discutidos no capitulo anterior, buscando-se
um ganho de desempenho.

megem de Etapade Pré Etapade Etapade Resuitados
Entrada processamento Extra;ao de Classificagio de Saida

(8) — hardware/software
(b) —software
(¢) — hardware

FIGURA 3.3 — Particdo proposta entre hardwar e e software para o sistema.

O bloco () é composto pela etapa de pré-processamento. Este bloco é implementado
em hardware/software. Parte deste bloco é implementada em hardware através de um
FPGA, permitindo utilizar o méximo de operacfes em paralelo para se aumentar o
desempenho do sistema, em termos de velocidade de processamento. Este mesmo
bloco, possui partes implementadas em software objetivando uma maior flexibilidade
do mesmo. O bloco (a) compreende a implementacdo das técnicas descritas na Secdo
2.2.1.

O bloco (b) consiste da etapa relacionada a extracdo de feicbes. Esta etapa é
implementada em software através de um DSP, o que permite operacbes em ponto
flutuante. Uma implementacdo, destas operagcbes em ponto flutuante, em hardware
extrapolaria a capacidade atual dos FPGAS disponiveis. Operacdes em ponto fixo, com
uma precisdo limitada a poucos bits de precisdo (em torno de 10 bits) poderia ser uma
aternativaviavel deimplementar esta tarefa em FPGASs de alta densidade de integracéo.
Mais adiante sera discutido um exemplo deste tipo de implementacdo. Este bloco
compreende aimplementacdo das técnicas descritas na Secdo 2.2.2.

Finalmente, o bloco (c) é responsavel pela etapa de classificacéo das feicbes extraidas
no bloco anterior. Este bloco é implementado em hardware permitindo alta velocidade
de processamento pela realizacdo de operagdes em paralelo. O bloco (¢) compreende a
implementacdo das técnicas descritas na Secdo 2.2.3.

Para validar esta particéo proposta, realizou-se um estudo comparativo de desempenho
entre algumas tarefas realizadas por este trabalho. Para estas comparactes foram
utilizados o FPGA, o DSP D950 existente na placa APTIX, o simulador do DSP
TMS320C6201 e o Pentium MM X. Os programas utilizados para os dois DSPs e para o
Pentium foram escritos em linguagem C e compilados através dos compiladores
fornecidos pel os fabricantes.

A TABELA 4 apresenta os resultados comparativos para a propagacao do neurdnio sem
a funcdo de ativagcdo. As simulagOes foram executadas com duas configuragOes
diferentes. pesos em ponto-fixo e em ponto-flutuante. A TABELA 5 mostra os



45

resultados obtidos para a filtragem gaussiana. Neste caso as simulagbes foram
executadas com duas configuragdes diferentes: valores de méscara em ponto-fixo e em

ponto flutuante.

TABELA 4 — Resultados comparativos para a propagacao neuronal.

Descricao FPGA DSP D950 | DSP TMS320C6201 ) | Pentium MM X
(25M HZ) (143MH?2) (200MHz) ) (233MH?2)
40ns ns 5ns =4.3ns
Pesos em ponto- 200ns 7,7us 360ns 1,06ps
fixo (5ciclos) (1040 ciclos) (72 ciclos) (246 ciclos)
Pesos em ponto- N&o 53,3us 12,5us 1,9us
flutuante I mplementado (7195 ciclos) (2514 ciclos) (441 ciclos)

*: O programa foi compilado a partir do codigo C.

TABELA 5 — Resultados comparativos para a filtragem gaussiana.

Descricao FPGA DSP D950 (*) | DSP TMS320C6201 | Pentium MM X (*)
(25MH2) (143MH2) (*) (200MH2z) (233MH2)
40ns ns 5ns =4.3ns
Valoresem 2,04us 26ps 8,3us 6,1us
ponto-fixo (51 ciclos) (3512 ciclos) (1662 ciclos) (1418 ciclos)
Valoresem N&o 180us 41ps 12us
ponto-flutuante | Implementado | (24344 ciclos) (8196 ciclos) (2790 ciclos)

*: O programa foi compilado a partir do codigo C.

Estas tabelas demonstram que realizando-se as tarefas aqui propostas em hardware
obtem-se um desempenho bem superior a uma implementagdo puramente em software
dos mesmos agoritmos. Por meio destas tabelas observa-se que, quanto ao bloco de
classificagéo (propagacdo neuronal), ha um desempenho 14 vezes (72 ciclos de clock do
DSP dividido por 5 ciclos de clock do FPGA) maior que o DSP TMS320C6201. Com
relacdo ao bloco do filtro gaussiano hd um desempenho 32 vezes (1662 ciclos de clock
do DSP dividido por 51 ciclos de clock do FPGA) maior que o DSP TM S320C6201.

3.4 Descrigado Funcional do Sistema

Nesta Secdo serd abordada a arquitetura para o sistema proposto. Serd descrito cada
bloco que compde o sistema e a comunicacao entre eles.

A FIGURA 3.4a apresenta o diagrama em blocos correspondente a implementacdo do
sistema. Este diagrama apresenta uma parte implementada em FPGA e uma outra parte
implementada em DSP. A parte implementada em FPGA contém quatro cores
desenvolvidos: Interface Core, ADM Core, Lines Core e Neural Core. A parte
implementada em software (DSP) contempla algumas tarefas da etapa de pré
processamento e a tarefa de extragao de feigoes.

A FIGURA 3.4b apresenta o fluxo de dados/informacdes entre o FPGA e o DSP. Cada
seta indica a existéncia de um fluxo de dados/informagdes entre os respectivos blocos.
O conteddo do retangulo tracejado indica a decomposi¢do do ADM Core. A descricéo
deste core serarealizada mais adiante.

A seguir, cada um destes blocos acima mencionados sera comentado, bem como a
implementacdo em software no DSP e o particionamento da memoria externa.
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FIGURA 3.4- (a)Diagrama em blocos do sistema. (b)Fluxo de dados/informagoes.

3.4.1 Particionamento da Memoéria Externa

Como abordado na descricdo do ambiente de prototipacdo APTIX, ha 2 modulos de
memoria de 256K palavras de 4 bits cada um. Para a implementacdo do sistema
proposto, uniu-se estes dois modulos, obtendo-se com isto, uma memoria disponivel de
256K palavras por 8 bits. Esta unido vem a facilitar as tarefas de armazenamento e
leitura de dados da memaria, pois a imagem tratada € de 8 bits por pixel (256 tons de

cinza).
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A memoria externafoi dividida em cinco segmentos de 64K bytes. A imagem original é
armazenada no primeiro segmento de memoria externa (primeiros 64Kb). Com isto, o
tamanho méximo da imagem a ser tratada € de 256x256 pixels de 8bits cada um. O
segundo segmento € utilizado para armazenar a imagem segmentada, isto €, com as
bordas detectadas e afinadas para um pixel.

O segmento seguinte, terceiro, € utilizado para auxiliar o processo de localizacgo de
end-points. Esta parte contém o0s enderecos dos pixels, resultantes do processo de
segmentacdo, que sdo diferentes de zero. O quarto segmento da memaria externa, que
ndo possui 64Kb, é utilizado para armazenar as coordenadas iniciais e finais de cada
linha. Por fim, o quinto segmento, que também ndo possui 64Kb, é utilizado pelo bloco
Neural Core para implementar a RNA. O quarto segmento mais 0 quinto segmento
possuem 64Kb.

A FIGURA 3.5 apresenta o0 particionamento implementado sobre a memoria externa
disponivel na placa de prototipacdo rapida APTIX.

o Imagem
1° Segmento de 64Kb Origingl
o Imagem
2 mento de 64Kb
Seg Segmentada
3° Segmento de 64Kb Aux. Para
End-points
4° Segmento Coordenadas
Iniciaise Finais
Neural Core

FIGURA 3.5- Diagrama do particionamento da memaria externa.

Uma alternativa para aumentar o desempenho, ou seja, diminuir o tempo de acesso a
memoria, seria utilizar os dois bancos existentes como independentes (barramentos de
enderecos e dados independentes). Devido a restricdo de tempo de projeto, esta
alternativa, apesar de redizavel, ndo foi implementada.

3.4.2 Interface Core

O bloco Interface Core redliza toda a comunicacdo necessaria entre o FPGA e o DSP,
DSP e a memodria externa e parte da comunicagéo existente entre o FPGA e a memdria
externa.

O DSP efetua leitura de dados do FPGA por meio do barramento de dados do DSP. Para
enviar dados a0 FPGA, o DSP os envia pela sua porta paralela. Este método, que
certamente ndo € o melhor, foi utilizado devido a problemas de sincronismo existentes
entre o DSP e 0 FPGA. Esta falta de sincronismo deve-se ao fato de que o software, que
realiza o roteamento dos sinais na placa APTIX, pode vir adefinir caminhos diferentes
para o barramento de dados e para o barramento de enderegos que conectam o DSP ao
FPGA para uma possivel comunicacdo. Assim sendo, tém-se tempos de atraso
diferentes, o que causa a falta de sincronismo no momento do envio de dados do DSP
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ao FPGA. Como ja comentado, a alternativa escolhida foi realizar a comunicacéo pela
porta paralela, pois assim, pode-se utilizar parte dos bits da porta paralela para dados (6
bits) e a parte restante dos bits da porta paralela para sinais de sincronizagdo (2 bits).
Torna-se evidente que com isto tem-se aformagdo de um gargalo no sistema.

O DSP envia dados €/ou comandos. A TABELA 6 apresenta os comandos disponiveis
no bloco Interface Core. Estes comandos séo decodificados pela maquina de estados
existente neste bloco.

TABELA 6 — Comandos disponiveis (DSP - FPGA).

Comandos Descricdo
01 xxxx | Escreve xxxx em uma variavel auxiliar
10 xxxx | Concatenar xxxx com dado da varidvel auxiliar. Gravagdo deste dado
resultante na memoria externa (endereco € incrementado ap0s o
comando)
11 xxxx | Paraativar Neural Core
00 0001 |Resetaponteiro para memoria externa
000010 |FPGA |é memodria externa e disponibiliza dado lido ao DSP (endereco é
incrementado apos 0 comando)
000011 |Ajustaponteiro parao 2° bloco de 64K da memaria externa
000100 |Ajustaponteiro parao 3° bloco de 64K damemaria externa
000101 |Ajustaponteiro paragravar 2° parte daimagem
000110 |Ajustaponteiro paragravar 3° parte daimagem
000111 |Ajustaponteiro paragravar 4° parte daimagem
001000 |Habilitamostrar 1° bloco de 64k no video VGA
00 1001 | Desahilitamostrar 1° bloco de 64k no video VGA
00 1111 |Habilita blocosinternos (os diferentes Cores) do FPGA

Como pode ser observado pelos comandos “00 0101”, “00 0110", “00 0111" da
TABELA 6, aimagem é dividida em 4 partes. Isto se deve ao fato que o DSP possui
somente 8,5K palavras de 16bits para a memoria de dados. Assim, aimagem é dividida
em 4 partesiguais de 64 linhas x 256 colunas. A FIGURA 3.6 apresenta 0 programa que
envia a parte desgjada da imagem para o0 FPGA. Este programa deve ser utilizado para
enviar a imagem origina para o primeiro segmento da memoria externa antes de se
ativar os blocos implementados em FPGA (com excegdo para o bloco Interface Core
gue esta sempre ativado).

O programa da FIGURA 3.6 realiza um lago que percorre a meméria de dados do DSP
realizando a leitura de 16 bits, que representam 2 pixels da imagem. Cada dado lido do
DSP é dividido nos dois pixels e, apds, cada pixel é novamente dividido por dois,
obtendo-se com isto palavras de 4 bits. Isto é necessario pois o DSP envia ao FPGA 4
bits de um dado pixel por vez. Os primeiros 4 bits sdo enviados do DSP ao FPGA por
meio do comando “01 xxxXx” e 0s 4 hits restantes sdo enviados através do comando “10
xxxx”. A funcdo comando(int) € responsavel pela geracdo dos sinais da porta paralela
do DSP.
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comando(0x0001); // gera sinais na porta paralela
for(x=0;x<0x0280;x++){ // tamanho daimagem
pixel =*(arq + x); // leitura dos dois pixels da memoériado DSP
for(Isb=1;Isb<=2;|sb++){
aux =0,
if (Isb == 1){
aux = pixel >> 8; //aquisi¢&o dos 8 bits msb
*pl = aux & OXOO0FF;
aux =*pl;
*p3 = (aux & 0x000F) + 0x0010; // composi ¢&o do comando “01 XXxx”
comando(*p3); // envia comando/dado
aux =*pl;
*p4 = ((aux & 0x00F0)>>4) + 0x0020; // comando “ 10 XXxx"
comando(*p4); // envia comando/dado

ese{
aux = pixel & OX00FF; //aquisi¢cdo dos 8 hitsIsb
*p2 = aux;
aux =*p2;
*p3 = (aux & 0x000F) + 0x0010; composi¢ao do comando “01 Xxxx”
comando(* p3); // envia comando/dado
aux =*p2;
*p4 = ((aux & 0x00F0)>>4) + 0x0020; // comando “10 Xxxx”
comando(* p4); // envia comando/dado

FIGURA 3.6- Programa que envia uma determinada parte daimagem ao FPGA.

A comunicagcdo existente entre os blocos internos do FPGA e o Interface Core &
realizada pelo modo de requisicdo, isto € se um bloco deseja se comunicar com 0
Interface Core, este envia um sinal requerendo um periodo de comunicacdo com o
Interface Core. Assim que o Interface Core estiver habilitado a tratar esta comunicagéo,
esse envia um sina reconhecendo esta requisicdo solicitada pelo bloco requerente.
Assim sendo, em cada requisicdo feita, o bloco interno espera pelo reconhecimento do
Interface Core. Apos o bloco ter sido reconhecido, este envia o comando ou espera por
um dado. HA somente um bloco interno que envia comandos, este € o bloco
Direcéo/Deteccao que pertence ao bloco ADM Core. Os comandos disponiveis, ditos
comandos internos, séo:

TABELA 7 — Comandos internos.

Comandos Descricao
0100 Envia dados para a memdria externa (ponteiro é incrementado de uma
unidade)
0101 Envia dados para a memaria externa (ponteiro é incrementado de cinco
unidades)

O Filtro Gaussiano, que faz parte do ADM Core, ndo envia comandos, apenas
requisicoes. Estas requisicies séo entendidas pelo Interface Core como um comando
fixo. Este comando indica para o Interface Core ler dados da memaéria externa e grava
los na FIFO existente no ADM Core (FIGURA 3.4).

3.4.3 ADM Core

O ADM Core é composto pelos seguintes blocos: Filtro Gaussiano e Diregdo/Deteccao.
Além disto, este bloco possui um buffer e uma FIFO. Ta composicdo pode ser
observada na FIGURA 3.4. Este core esta organizado como um pipeline, visando um
aumento do desempenho do sistema.
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Entre os blocos Filtro Gaussiano e Direcéo/Deteccdo estaimplementado um buffer (uma
memodria interna de duplo acesso). Este possui uma capacidade de armazenamento
equivalente a 1280 pixels (5 linhas de 256 colunas cada linha). A funcéo deste buffer é
armazenar os dados calculados pelo Filtro Gaussiano e disponibilizé-los para o bloco
que calcula a direcdo relativa de cada pixel (Direcdo/Deteccdo). Assim, o bloco
Direcdo/Deteccdo inicia apos o Filtro Gaussiano ter processado os primeiros 5 pixels da
quinta linha do buffer. Este bloco, Direcéo/Deteccdo, utiliza o mesmo buffer para
efetuar os seus procedimentos e, apds isto, escreve os resultados na memaria externa.

Por fim, ha uma pilha FIFO implementada entre as comunicacOes realizadas pelo Filtro
Gaussiano e o Interface Core. Esta FIFO € responsavel pela sincronizacéo entre estes
dois blocos evitando-se perdas de dados decorrentes das diferencas entre as frequéncias
de operacdo de cada um dos blocos.

3.4.3.1 Filtro Gaussiano

Apbs o FPGA ter sido habilitado pelo DSP a iniciar o tratamento de solicitacOes
internas, o primeiro bloco a solicitélas é o Filtro Gaussiano. Como comentado, esta
requisicdo indica ao Interface Core que este deve preencher a FIFO com os pixels da
imagem que foram previamente armazenados no primeiro segmento da memoria
externa. O Filtro Gaussiano monitora a FIFO esperando um valor minimo de trabalho e
inicia o processamento quando este nivel € alcancado. Enquanto a FIFO estiver vazia, 0
Filtro Gaussiano permanece em estado de espera (wait state). O pixel resultante deste
processo de célculo é armazenado no buffer.

O calculo efetuado por este bloco utiliza uma adaptacdo do filtro apresentado no
Capitulo 2. Os valores obtidos para os pesos deste filtro foram adequados para valores
multiplos da poténcia de dois, pois desta forma, se permitiu que a operagdo de
multiplicacdo do peso pelo respectivo valor do pixel sga implementada por meio de
operagoes de deslocamento. Com esta adequacao, os valores dos pesos empregados s&0
mostrados na TABELA 8. Na Segdo 4.2 sera apresentada uma andlise desta alteracéo
dos valores dos coeficientes de ponderagao do filtro Gaussiano.

TABELA 8 - Coeficientes de ponderacdo w(i,j) adequados.
025/ 05|05 |05 (025
051|075 1 |0,75| 0,5
0,5 1 2 1 0,5
051|075 1 |0,75| 0,5
025/ 05|05 |05 (025

3.4.3.2 Direcéo/Deteccao

A computacao da direcéo relativa do pixel (baseada em uma janela de 5x5) e a deteccéo
da borda (baseada em uma janela de 3x3) sdo tarefas implementadas pelo bloco
Direcéo/Deteccdo. Este bloco é aplicado apds o Filtro Gaussiano. Com base no
resultado da direcdo obtida, o bloco Direcao/Deteccdo realiza sucessivas leituras, no
buffer, das respectivas posicdes (baseado em uma janela de 3x3) para produzir uma
borda de larguraigual a um pixel. Finalmente, este bloco envia o resultado ao Interface
Core. Juntamente com este resultado segue um dos comandos internos (TABELA 7), o
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qual indica ao bloco Interface Core como incrementar 0 seu ponteiro interno que
controla os dados gravados no segundo segmento da memaria externa.

O Interface Core envia este dado a segunda parte da memadria externa. Este dado é
armazenado em 4 bits, pois, como foi discutido anteriormente, as diregcdes relativas sdo
codificadas com valores 1, 2, 3 ou 4.

Por fim, se o dado recebido for diferente de zero, o Interface Core escreve no terceiro
segmento da memoria externa, 0 endereco em gue este dado foi gravado no segundo
segmento da mesma. Assim sendo, a gravacdo auxiliar visa facilitar o algoritmo
implementado pelo Lines Core.

3.4.4 Lines Core

O Lines Core inicia ap6s o término do bloco Direcdo/Deteccdo. Com a habilitagdo do
Lines Core o Interface Core torna disponivels os barramentos de dados e de enderegos
da memaria externa. Tal tarefa pode ser entendida como um acesso direto a meméria
(DMA). Por um lado, 0 acesso direto a memaria acelera 0 processo, mas por outro, ele
indisponibiliza os barramentos de dados e de enderecos aos demais blocos, impedindo
uma possivel paralelizacdo entre o Lines Core e 0 envio dos dados ao DSP para
posterior processamento.

Como comentado anteriormente, este algoritmo € aplicado sobre as bordas detectadas e
devidamente afinadas, as quais se encontram armazenadas no segundo segmento da
memoria externa. Como um outro recurso, o Lines Core utiliza os dados armazenados
no terceiro segmento da memoria externa para acelerar 0 processo de busca e
comparacao dos dados.

Como descrito no bloco ADM Core, mais precisamente na Secdo 3.4.3.2, os valores
codificados referentes as diregdes relativas de cada pixel da imagem sdo armazenados
no segundo segmento da memoria, e 0 endereco em que foi armazenado este pixel é
armazenado no terceiro segmento da memoria. Pode-se dizer que os enderecos do
terceiro segmento sdo ponteiros para elementos do segundo segmento de memoria.

Esta técnica foi implementada pois uma imagem que possui suas bordas devidamente
detectadas e afinadas é considerada como uma matriz esparsa, 10go, a maioria dos dados
nela existentes sdo nulos. Com base nisto, tem-se um acesso indexado que conduz
diretamente aos pixels que possuem uma diregdo relativa valida para o processamento.

Assim sendo, o Lines Core executa a leitura de um endereco a partir do terceiro
segmento de meméria de um dado que deve ser tratado. A partir deste endereco, o Lines
Core realiza a leitura do respectivo dado (pixel base) a ser processado. Com este pixel
base definido, este bloco inicia um processo de perseguicdo da mesma direcdo
codificada neste pixel base. Esta perseguicdo é implementada por meio de uma matriz
3x3. Cada pixel visitado € marcado, setando-se o bit mais significativo, para evitar uma
nova comparagdo. Este lago persiste até ndo existir mais pixels ndo marcados na
imagem. A saida deste algoritmo nos fornece as posicdes iniciais e finais de cada linha
existente no segundo segmento de memoria. Estas posi¢des sdo armazenadas no quarto
segmento de memoria e estes seréo lidos pelo DSP pararealizar os demais processos.
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3.4.5 Neura Core

Nesta secdo sera descrita a técnica utilizada para aimplementacdo da RNA do tipo MLP
com aprendizado por backpropagation. Ta RNA serd4 implementada na plataforma
discutida neste trabalho. Este modelo de RNA foi escolhido pelo fato de que uma rede
do tipo MLP é efetivamente um classificador universal, possuindo como ponto negativo
a sua ndo adaptabilidade, isto &, 0 seu aprendizado ndo € incremental.

A operacéo de multiplica-acumula é exigida para se calcular o valor (net) de cada
neurénio, Equacdo (19). Esta operacdo € o gargalo quando implementam-se RNAS em
FPGA, pois ela requer um grande nimero de dispositivos |6gicos programaveis. Apos o
net ter sido calculado, o valor de saida do neurbnio (O;) € obtido por meio de uma
funcdo de ativagdo. Uma funcdo sigmoide ( f(netj)) ) pode ser utilizada para uma rede
neural feedforward com aprendizado por backpropagation (FIGURA 3.7).

net => w, *1, (19

i=0
W40\
I net; i

A @—> f(net) —
Wij
e Win /

In

lo

I
[ ]
[ ]

FIGURA 3.7 — Modelo do neurénio adotado.

Para reduzir o tamanho do circuito resultante, deve-se substituir as operacdes do tipo
multiplica-acumula por simples operacdes de adicdo ou de subtraces. Os seguintes
métodos podem ser utilizados:

» Multiplicagdo serial, onde somente um multiplicador é implementado [GSC94], com
isto, obtém-se um circuito pegueno, mas com um desempenho pobre. Neste método,
os padrdes de entrada séo serializados para se realizar a multiplicagcéo por meio de
bit e ndo por meio de palavra.

* Regra da aritmética distribuida. Esta implementacdo usa a estrutura interna do
FPGA, isto &, as tabelas de consulta (lookup tables) [ROS98]. A desvantagem de tal
método € que um dos nimeros deve ser constante.

» Operacbes de deslocamento [CLO94]. Este método reqtﬁr gue o0s numeros
envolvidos nas operacdes sejam multiplos da poténcia de dois~ Este método possui
um bom desempenho, e permite que problemas simples possam ter a fase de
aprendizado implementada em FPGA. O problema-chave deste método € adequar a
melhor precisdo tal que o erro da saida permaneca minimo [MOL99].

Neste trabalho, a multiplicagdo é realizada por meio do deslocamento de bits seguido
por somas parciais. O objetivo é obter convergéncia com um minimo de area
implementével e de erro.

! Este intervalo causa assimetria entre os nimeros adotados, por exemplo, 0.5, 0.25, 0.125, 0.0625.
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No trabalho apresentado em [CLO94] a codificacdo assimétrica (valores codificados
como sendo multiplos da poténcia de dois) dos padrdes de entrada (I; na Equagéo (19)) e
da funcéo de ativacdo induz a erros nos valores de saida dos neurénios. Neste trabalho,
assumiu-se um tipo de codificag@o diferente. Os nimeros sdo representados com um
formato em ponto-fixo de 4 bits, Equacdo (20). Nesta codificacdo, 1 bit é utilizado para
o sina (s) e os demais trés bits sdo utilizados para a parte fracionaria (f).

-1°*0, f para f #0

20
-1° para f =0 (20)

ndmero :{

A TABELA 9 ilustra este método de codificacdo. Estes nimeros estdo codificados em
binério e abrangem o intervalo fechado entre—1 e +1.

TABELA 9 — Codificacdo adotada para os padrdes de entrada e funcéo de ativacao.

Vaor Redl Codificacéo
Proposta

-1 1000b
-0,125 1001b
-0,250 1010b
-0,375 1011b
-0,500 1100b
-0,625 1101b
-0,750 1110b
-0,875 1111b
0,125 0001b
0,250 0010b
0,375 0011b
0,500 0100b
0,625 0101b
0,750 0110b
0,875 0111b

1 0000b

Aletra™ b" apos as sequéncias de uns e zeros indica a notacao binaria

Os valores dos pesos sindpticos (w;; na Equacéo (19)) séo representados por um nimero
em ponto-fixo de 10 bits, onde 1 hit é utilizado para representar o sinal, 4 bits sdo
usados para representar a parte inteira e 5 bits representam a parte fraciondria. Esta
particdo de bits para a codificagdo foi definida por meio de simulagdes. Com isto, esta
codificacdo para os pesos sindpticos abrange a faixa de valores entre 15,96875 e -
15,96875. Salienta-se que é muito importante esta faixa de valores estar bem definida,
pois caso contrario, pode levar o neurénio a saturagdo, impedindo uma boa fase de

propagacao.

Embora as fungdes de ativagdo do tipo de limiar serem mais féceis de se implementar,
estas ndo sdo adequadas para as tarefas de reconhecimento de padrdes. A funcéo de
ativacdo sigmdide pode ser implementada como uma fungdo do tipo linear por partes
(piecewise), com valores discretos fixos em funcdo do vaor net do neurénio [MOL99].
Neste trabaho a funcdo de ativacdo € implementada por meio de lookup tables
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(utilizando com isto a estrutura interna do FPGA). A FIGURA 3.8 apresenta a curva
resultante da fungéo de ativagéo utilizada.

f(net)
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FIGURA 3.8 — Funcéo de ativacéo.

Como foi mencionado anteriormente, a Ultima parte do sistema, etapa de classificacéo, é
realizada pela RNA. Esta RNA é implementada em hardware (FPGA) garantindo um
bom desempenho devido as operacdes paralelizadas [MOL99].

A FIGURA 3.9 apresenta o diagrama em blocos de um unico neurdnio implementado.
Este neurdnio € controlado pelo DSP, o qual envia os padrdes de entrada e os pesos
singpticos. Apds o envio dos dados, o bloco Weights dispara o bloco Delay, sendo que o
mesmo, por meio de um registrador de deslocamento, ocasiona um retardo no sistema.
Este retardo (delay) fornece um tempo para o circuito combinacional do bloco Neuron
realizar as operacOes de multiplicacdo e soma necessarias para a obtencéo do valor do
net. Apos este tempo gerado pelo bloco Delay, 0 mesmo ativa o célculo da funcéo de
ativacdo gue esta implementada no bloco Neuron. Por fim, o bloco Delay fornece um
sinal indicando que a operagao terminou e que o valor de resposta pode ser recuperado,
isto €, lido do bloco Neuron.

A parte do circuito combinacional, utilizada para o caculo do valor do net, &
implementada por meio de um conjunto de 11 operagdes de deslocamento (responsaveis
pela multiplicacéo entre os pesos e os padrdes de entrada) e por um conjunto de 4
estégios de somadores, que sd0 responsaveis pela operagdo de somatorio existente na
equacao de calculo do net.
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FIGURA 3.9 — Diagrama em blocos do neurdnio utilizado para o processo de classificagéo.

A FIGURA 3.9, representa o processamento neural de somente um neurénio. Contudo,
a etapa de classificacdo para as formas retangulares necessita de no minimo uma RNA
com duas camadas (camada escondida e camada de saida), sendo que a primeira,
camada escondida, deve possuir em torno de 10 neurénios e a seguinte, camada de
saida, deve possuir a0 menos 4 neurénios. Assim sendo, a implementagdo da rede
neural completa foi realizada por meio da técnica de bit-slice, técnica empregada para
compor uma RNA a partir de um neurénio ou um pequeno conjunto de neurdnios. Esta
técnica pode ser melhor entendida por meio da seqiéncia de imagens mostradas na
FIGURA 3.10. Cada imagem mostrada nesta figura representa uma mesma camada,
sendo entendida como uma camada virtual. Em determinados estados da méaquina de
estados (FIGURA 3.10 itens af), 0 neurdnio reamente implementado representa um
determinado neurdnio presente nesta camada virtual.

Este processamento foi implementado por meio de uma méaquina de estados e memérias
auxiliares que armazenardo os padrées de entrada, 0s pesos sinapticos enviados pelo
DSP e os resultados intermedi arios existentes entre uma camada e outra.

CamadaVirtud CamedaVirtud  CamedaVirtua CamedaVirtud  CamadaVirtud — CamedaVirtud

..........................................................................................

------------------

........................................................................

@ () © @ © ()

- Neurénio Implementado ________________ Neurdnio Virtud

..................

FIGURA 3.10 — Demonstragdo da técnica de bit-dice.
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Apbs 0 DSP redlizar a etapa de extracdo de feicbes, ele envia os padrdes de entrada da
RNA a meméria externa. Estes dados sdo armazenados no quinto segmento de
memoria. Neste segmento encontram-se também os pesos sindpticos de cada um dos
neurénios da RNA. Além destes dados, neste mesmo segmento, existe a descrigdo
topologica da RNA a ser utilizada para o processo de classificagdo. Esta descricéo
topol 6gica é a quantificagdo dos neurdnios existentes em cada uma das camadas, sendo
que esta descricdo deve ser encerrada com o nimero O (zero). Este valor € utilizado pelo
bloco de controle para verificar o fim da RNA.

Os valores resultantes, obtidos como respostas dos neurbnios de uma dada camada
intermedidria, s80 armazenados em uma memoria interna (FIFO), pois 0s mesmos sao
posteriormente utilizados como padrées de entrada da camada seguinte. A FIGURA
3.11 apresenta o bloco Neural Core.

[ ] Escpestioo

HFO RNA

FIGURA 3.11 —Bloco Neural Core.

O modulo de classificag@o utiliza 1943 LE (Logic Elements), consumindo 38% do
FPGA 10K100. Este grande consumo de elementos programaveis € devido ao
processamento em paraelo, isto € 0 neurbnio processa 11 padrfes de entrada em
paraelo. Como a RNA esta descrita como sendo uma méaquina de estados que evolui
conforme o pulso de clock, a ferramenta de sintese estimou uma frequéncia maxima de
operacdo 20,40MHz. Supondo que a RNA tenha 14 neurénios (10 na camada escondida
e 4 neurbnios na camada de saida) a frequéncia obtida serd de IMHz. Se os demais
blocos apresentados neste capitul o executassem suas tarefas em tempo-real (60 imagens
por segundo, sendo que cada imagem representa um quadro), a RNA poderia classificar
16.667 formas retangul ares extraidas de um determinado quadro.

3.4.6 DSP

O DSP executa as tarefas correspondentes a parte da extracéo de linhas (Aplicagdo de
Restricbes - tarefa descrita no item “j” da FIGURA 2.2), a extracdo da forma (tarefa
descritano item “k” da FIGURA 2.2) e por fim, a extragéo de fei¢oes.

A aplicagdo das restricbes diz respeito a verificagdo da dimensdo minima e do angulo
maximo admitido. Estas restric¢oes foram abordadas no Capitulo 2.

A extracdo daforma é redlizada pela associacdo das linhas contidas no quarto segmento
da memadria externa em possiveis formas retangulares. Este procedimento é realizado
pela procura de similaridades entre as linhas obtidas. As similaridades levadas em conta
s80: comprimentos das linhas, angulos das linhas e posi¢fes iniciais relativas ao eixo X.
Como o quarto segmento da memoria externa somente contém as coordenadas iniciais e
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finais, 0 DSP rediza o cdculo do comprimento da linha e também do seu angulo
relativo ao eixo horizontal.

Esta associagdo de linhas fornece dois lados da forma retangular. Assim, pode-se
calcular os demais lados ou trabalhar em somente dois lados.

Além da extracdo da forma, o DSP readliza a extracdo de feigbes. Isto se deve a
necessidade de um grande montante de operagdes mateméticas em ponto-flutuante. O
trabalho [TRI96] apresenta alguns métodos para extracdo de feicbes. Estes valores
calculados (vetor de caracteristicas) sdo enviados ao Neural Core implementado em
hardware para o processo de classificacéo.

Neste trabalho foram utilizados alguns métodos de extracdio de feicbes. E importante
ressatar que qualquer método pode ser empregado, pois este € implementado em
software e, além disto, as formas retangulares ja se encontram devidamente localizadas
e definidas na imagem avo. Supondo que um determinado método de extracdo de
feicOes necessite de uma etapa diferente de processamento antes de ser aplicado, a
mesma pode ser desenvolvida em software. Com isto, pode-se obter uma grande
flexibilidade do sistema.

Por fim, existem métodos de extracdo de feicdes implementados em hardware, por
exemplo, aimplementacdo em hardware do método de momentos invariantes [MOR99]
e DCT [NAY99].

3.5 Conclusbes

Neste capitulo foram abordadas as técnicas empregadas na implementacdo da
metodologia proposta e discutida no Capitulo 2. Para isto, este capitulo abordou o
ambiente de prototipacdo empregado para se redlizar testes de viabilidade e também a
plataforma de prototipacdo utilizada para se implementar as técnicas descritas neste
capitulo. Além disso, este capitulo apresentou a particdo do hardwar e/softwar e adotada,
e por fim, a descricdo funcional do sistema. Nesta Ultima parte, &0 mencionados 0s
blocos implementados bem como a comunicagao entre esses blocos.

Pode-se salientar que as técnicas aqui apresentadas visam fornecer flexibilidade ao
sistema para que um outro sistema, se adicionado de suas particul aridades, possa utilizar
os blocos aqui descritos.
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4 Resultados

4.1 Introducéo

Este capitulo abordard resultados significativos que comprovam a eficiéncia e
flexibilidade da metodologia proposta para a solugdo do problema estudado neste
trabalho. Primeiramente serdo comentados resultados que mostram a viabilidade da
implementagdo do filtro gaussiano em FPGA e, por fim, seréo apresentados resultados
do processo de extracéo de feicbes bem como de classificacdo das formas retangulares
obtidas pelo método apresentado neste trabal ho.

4.2 Filtro Gaussiano

Esta secdo apresentara uma andlise comparativa entre a aplicacdo do filtro gaussiano
adotado neste trabalho e o filtro gaussiano sem a corregdo dos seus pesos. O objetivo
desta secéo € apresentar a viabilidade da substituicdo das operacGes de multiplicacdo
envolvidas no processo de filtragem por simples operagdes de deslocamento. Com isto,
ganha-se em desempenho e simplicidade da descricéo final.

A FIGURA 4.1a apresenta a imagem origina e a FIGURA 4.1b mostra a imagem
filtrada por meio de um filtro gaussiano sem adequagdes nos seus pesos (pesos extraidos
daTABELA 2 —se¢do 2.2.1).

(a) (b)
FIGURA 4.1 —Imagem Original (a) e Imagem Filtrada em Software sem Adequaces (b).

A FIGURA 4.2 apresenta os resultados obtidos por meio de uma implementacdo em
hardware (FIGURA 4.2a) e em software (FIGURA 4.2b) da imagem processada pelo
filtro gaussiano com pesos adaptados (pesos extraidos da TABELA 8 — secéo 3.4.3.1),

respectivamente.
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€Y (b)
FIGURA 4.2 — Imagens Filtradas em Hardware (a) e em Software com Adequacdes (b).

A freguéncia obtida para o processamento realizado pela implementagdo em hardware
(clock = 16MHZz) do Filtro Gaussiano foi de 2,07 quadros/segundo, enquanto que a
implementagdo do filtro executando em software em uma maquina AMD-K6-2 de
333MHz foi de 1,5 quadros/segundo. A FIGURA 4.3 apresenta o histograma obtido
pela subtragdo entre a imagem filtrada em software sem adequagdo dos valores dos
pesos (FIGURA 4.1b) gque sdo aplicados no processo de filtragem e a imagem filtrada
em software com adequacéo dos pesos (FIGURA 4.2b). A FIGURA 4.4 apresenta o
histograma obtido pela subtracdo entre a imagem filtrada em software sem adequacédo
dos valores dos pesos (FIGURA 4.1b) e a imagem filtrada em hardware (FIGURA
4.24). Por ser uma operacado de subtracdo entre as duas imagens, quanto mais préximo
todo o histograma estiver do nivel 0 (preto) mais semelhante € aimagem, indicando um
menor erro decorrente da modificacdo imposta.

Por meio deste histograma, pode-se observar o pequeno erro introduzido pela adequacéo
dos pesos, permitindo com isto um ganho de desempenho desta etapa. A degradacéo da
resposta apresentada na FIGURA 4.4 se deve ao fato de que o algoritmo de filtragem
inicia a partir da terceira linha da imagem, com isto, h& uma quantidade de pixels com
valores incorretos sendo contabilizada no histograma. Da mesma forma, as Ultimas duas
linhas daimagem processada em hardware também néo so tratadas.

Por fim, estes resultados conferem com o resultado obtido em [MOL2000a], onde foi
realizada uma andlise através do valor do PSNR (Peak Sgnal Noise Ratio).
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FIGURA 4.3 — Histograma da diferenca entre Imagens Filtradas por Software com e sem

adequacéo.
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FIGURA 4.4 — Histograma da diferenca entre Imagens Filtradas por Software sem adequacdo e
por Hardware.

4.3 Resultados do Processo de Classificagdo

Nesta secdo serdo mostrados os resultados da etapa de extragdo de feicOes e da etapa de
classificacdo. Estes resultados foram obtidos por meio de duas diferentes metodol ogias.
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A primeira metodologia aborda a classificagéo da palavra contida na forma retangular
localizada, enquanto que a segunda metodologia realiza a classificagdo baseada nas
letras contidas na forma retangular obtida pelos processos de localizacdo abordados
neste texto. Os respectivos resultados serdo apresentados, bem como o procedimento de
obtencdo dos mesmos. Esta secdo ira demonstrar mais umavez aflexibilidade existente
neste trabal ho.

4.3.1 Reconhecimento baseado em palavras

Esta primeira alternativa de extracéo de feicOes e de classificacdo das mesmas propde a
extracdo da forma retangular como um todo. Isto significa que todo o contetdo desta
formaretangular € submetido a extracdo de fei¢es como sendo um Unico objeto.

Neste trabalho foram utilizados os momentos invariantes obtidos de cada amostra para a
tarefa de aprendizado e reconhecimento. A RNA utilizada para o reconhecimento foi
composta por 10 neurdnios na camada escondida e 4 neurdnios para a camada de saida.
N&o é necessario implementar a camada de entrada da RNA, visto que os dados ja estéo
devidamente acondicionados. A TABELA 10 apresenta os resultados.

Para a tarefa de classificagéo, foram consideradas 38 formas retangul ares representando
os seguintes sinais. PARE, ANDE, DIR, ESQ. Entre estas 38 amostras, 20 amostras
foram utilizadas para a etapa de aprendizado e as 18 amostras restantes foram
empregadas para a tarefa de classificagio (etapa de teste). E importante ressaltar que as
38 amostras utilizadas foram obtidas através de diferentes escal as e rotacdes.

A etapa de aprendizado foi realizada em software empregando-se ponto-flutuante. Para

estes primeiros resultados, a etapa de teste também foi readlizada em software
empregando-se ponto-flutuante.

TABELA 10- Resultados obtidos.

NUmero de Iteracbesda | NUmerosde %
momentos fasede classificagOes
usados aprendizado erradas
4 159303 10 55%
5 112788 10 55%
6 81675 10 55%
7 70735 10 55%

Para obter melhores resultados foram utilizados os momentos invariantes associados ao
nimero de letras existente em cada palavra. Por exemplo, a palavra PARE possui 4
letras. Este valor que representa a quantidade de numeros existentes em uma
determinada palavra foi obtido através da andlise do histograma. A TABELA 11
apresenta os resultados.

TABELA 11- Resultados obtidos.

Caracteristica Iteracbes da Numerosde %
fasede classificagOes
aprendizado erradas
letras + 3 momentos 58764 5 27%
letras + 5 momentos 71408 6 33%
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Pode-se observar que o melhor resultado obtido foi através do uso do nimero de letras
contidas em uma determinada palavra associado a trés momentos invariantes. Estes
padrdes de entrada foram ent&o submetidos ao processo de classificacio (etapa de teste)
em ponto-fixo. A TABELA 12 apresenta os resultados.

TABELA 12- Resultados obtidos.

Numer os de classificacoes erradas %
Ponto- Ponto-fixo Ponto-fixo Ponto-flutuante Ponto-fixo Ponto-fixo
flutuante | Parte Fracionaria | Parte Fracionaria Parte Fracionaria | Parte Fraciondria
. 4 bits : 5 bits . 4 bits . 5 bits
5 5 6 27% 27% 33%

E importante observar a pequena variagdo do nimero de classificagdes erradas entre
uma rede neural operando em ponto-flutuante e em ponto-fixo. Esta pequena variagdo
habilita a implementacdo da rede neural em FPGA sem degradar a resposta do sistema.
Além disso, 0 sistema ganhara em desempenho devido a natureza paralela do neurénio.

4.3.2 Reconhecimento baseado em letras

Esta segunda alternativa de extracéo de feicdes e de classificacdo das mesmas propde o
reconhecimento de cada letra contida na forma retangular localizada. Tal alternativa
visa aumentar o percentua de classificacfes corretas em comparagéo com os resultados
obtidos na seg¢do anterior. Os resultados aqui demonstrados foram extraidos de
[ERP2000].

A rede neural, representando a etapa de classificagéo, utilizada em todos os testes que
serdo apresentados, possui 10 neurdnios na camada escondida e 9 neurdnios na camada
de saida. O numero de neurdnios da camada de entrada varia conforme o tamanho do
vetor de caracteristicas.

O treinamento da rede neural foi efetuado com a utilizacdo das 27 letras sintéticas
binérias mostradas abaixo (FIGURA 4.5):

Al D E I N P R S
A p & I M PRIR (S
Alp e f IR Pae glls

FIGURA 4.5 — Letras sintéticas binarias utilizadas no treinamento da RNA.

Estas letras foram escolhidas pois representam as letras das palavras que devem ser
reconhecidas. Elas estdo distribuidas em 10 imagens, que contém 30 formas
retangulares representando os sinais. PARE, ANDE, DIR e ESQ. Cabe salientar que a
orientagcdo e a escala destas imagens variam. As imagens estdo mostradas na FIGURA
4.6.
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FIGURA 4.6 — Imagens a serem reconhecidas.

As formas retangulares foram localizadas através do método descrito no Capitulo 2. A
técnica de deteccdo e separacdo dos caracteres contidos nas formas retangulares € uma

abordagem baseada no procedimento de crescimento de regides, utilizado na area de
Processamento de Imagens.

Esta técnica é facilmente implementéavel pela ssimples inclusdo de uma tarefa de

extracao de caracteres (letras) apds a etapa de pré-processamento. Tal operacao pode ser
visualizadanaFIGURA 4.7.

Etgpade Pré Extragio Etapade Resultados
Entra:ia +"[de Letr Eﬂfaﬁode cuszl de Saida

FIGURA 4.7 —Novo diagrama gera de blocos.

A técnica funciona da seguinte forma: depois de redlizada a associacdo de retas em
possiveis formas retangulares (item “k” da FIGURA 2.2), projeta-se uma linha que
atravessa a imagem seguindo a mesma orientacdo destas retas. 1sso € feito pois nesta
linha sempre devera existir pelo menos uma pequena parte de cada caractere, o que ja é
suficiente para o perfeito funcionamento da técnica. O primeiro ponto suficientemente
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préximo a preto (neste trabalho foram considerados todos os pixels com nivel de cinza
menor gque 121) é um indicativo de que estd comegando um novo caractere. Esse ponto
entdo, é armazenado e sua vizinhanga (conectividade-8) € verificada com o intuito de
observar se algum dos vizinhos também esta préximo de preto. Esse processo é
recursivo e a cada vez que um pixel atende ao critério de similaridade esta posicéo é
marcada para que o algoritmo ndo a percorra novamente. 1sso € feito até que nenhum
pixel atenda mais aos critérios. Ao final do processo, a rotina retorna uma matriz
contendo a coluna e alinha de cada pixel pertencente aum mesmo caractere.

Este processo € demonstrado utilizando-se a FIGURA 4.6A. Note que nas imagens
mostradas (FIGURA 4.8) o processo de deteccdo de reténgulos ja esta realizado, sendo
que sobre estas imagens é que as proximas etapas serdo realizadas.

(b)

(©)

(d)

(€)

FIGURA 4.8 — Exemplo de separacdo dos caracteres.

A FIGURA 4.8a mostra a linha que cruza o centro da imagem. Nas demais imagens
(4.8b até 4.8€) o processo de extragdo € mostrado. Esta técnica é vaida para qual quer
quantidade de caracteres.
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Antes de os caracteres serem apresentados a RNA para a classificagdo, estes passam por
uma rotina gue gjusta o tamanho da subimagem a uma area um pouco maior do que o
caractere propriamente dito. Isso € feito subtraindo-se a menor coluna encontrada na
subimagem, descontando-se dois pixels (para deixar uma pegquena borda) de todos as
outras colunas. O processo ocorre de maneira equivaente para as linhas. As imagens
resultantes desse processamento sdo binarias. O processo, considerando-se hovamente a
letra E dapalavra ANDE (FIGURA 4.8€), € demonstrado abaixo (FIGURA 4.9).

E|

@ (b)
FIGURA 4.9 — Exemplo de gjustes efetuados nos caracteres.

Com esta imagem (FIGURA 4.9) é possivel visuadizar claramente qual o objetivo da
rotina de guste. Também percebe-se que apesar de ndo terem sido estudados neste
trabalho métodos de pré-processamento, algumas rotinas tiveram de ser desenvolvidas.

Por fim, é importante salientar que este algoritmo de extragdo de letras pode vir a ser
desenvolvido em hardware, pois como pode-se observar, a técnica realiza operagoes de
comparagdo e busca em memoria. Tais operacfes sdo excelentes candidatas a serem
implementadas em hardware.

A seguir sera apresentada uma andlise dos resultados obtidos com alguns dos métodos
de extracdo de fei¢les existentes na literatura cientifica

4.3.2.1 Extracao de Fei¢oes e Classificacao

O trabalho apresentado por [ERP2000] mostrou uma andlise comparativa entre trés
métodos de extracdo de feigBes. Foram abordados os seguintes métodos. Zoning,
Descritores de Fourier e Momentos Invariantes. Este trabalho teve como um dos seus
objetivos, realizar um estudo destes métodos de extragcdo de feigdes visando analisar
qual método seria 0 mais adequado para a tarefa de classificar letras. Este trabalho
utilizou as tarefas de localizagdo aqui descritas no Capitulo 2.

Observando-se os resultados, pbde-se concluir que o método dos Descritores de Fourier
€ 0 mais apropriado para a tarefa de extracéo de feicdes deste trabalho. Para tanto, sera
abordado de forma sucinta os resultados dos outros dois métodos e apds havera uma
secdo especifica para o método dos Descritores de Fourier.

As Tabelas 13 e 14 apresentam os resultados do método de Zoning. A TABELA 13
mostra os resultados para uma mascara de tamanho 4x3 enquanto que a TABELA 14
mostra os resultados para uma mascara de tamanho 4x4.

Pode-se observar nas Tabelas 13 e 14 que o desempenho obtido com a aplicacéo do
método Zoning foi extremamente baixo. 1sso ocorre principamente devido ao fato de
gue este método ndo possui invariancia a rotacéo.
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Para uma melhora nos resultados deste método poder-se-ia utilizar duas aternativas
principais. A primeira é arealizacdo da compensacao da rotacdo naimagem objetivando
deixar todas as letras com a mesma orientacdo. 1sso € possivel pois 0 angulo de rotacéo
pode ser facilmente calculado. A outra alternativa seria a utilizagcdo de um conjunto de
treinamento mais extenso, abordando diversas possibilidades de rotagdo para que a
RNA pudesse discernir com mais exatidao.

TABELA 13 — Resultados do reconhecimento de letras com o método Zoning com méscara

4x3.

FIGURA Palavras a serem Reconhecidas Acert p tual
56 DIR ESQ | PARE | ANDE | /certosrercentu
©) PAES | SNSQ 3/8 37,50%
(b) RPS SPPE 1/8 12,50%
(© SIQ ESQ 4/6 66,67%
(d) § IR SSA 3/6 50,00%
© °% [ ore QI 0/6 0,00%
0) s : QQE NSQ PAQE | ANQN | 7/14 | 50,00%
(9) & SPN NND SAQE | ANSS | 414 | 2857%
(h) QSA PQE PASQ | ANQP | 4/14 28,57%
(i) ASP QSS PAPS ANAP 5/14 35,71%
() SSR SSQ SASE ANSS 7/14 50,00%
TABELA 14 — Resultados do reconhecimento de letras com 0 método Zoning com mascara

4x4.

FIGURA Palavras a serem Reconhecidas Acert p tual
56 DIR ESQ | PARE | ANDE | /Certos | Fercentu
() DDRP | RNQA 2/8 25,00%
(b) RPAD RRDD 0/8 0,00%
(c) DDR PSD 3/6 50,00%
(d) 8 QAR DPD 1/6 16,67%
© £% DDS | ASD 26 | 3333%
(f) s : DRN PSQ PESS | DNDE | 7/14 50,00%
() o QDA EDQ RRRS | DAQE 4/14 28,57%
(h) DDD PPA PSAA DNPP 3/14 21,43%
(1) DSP PSA PSSS DRDP 4/14 28,57%
() RAR DDD RDPR DDPD 1/14 7,14%

Nas Tabelas 15 e 16 pode-se observar os resultados provenientes da aplicacéo do
método dos Momentos Invariantes. Estas tabelas contemplam a aplicacéo de 4 e 7
momentos invariantes, respectivamente.

Observando-se essas tabelas, constata-se uma taxa de reconhecimento extremamente
baixa. Podemos observar que a presenca dos 7 momentos tornou os resultados melhores
do que com 4, mas ndo o suficiente para alcangar o préximo método a ser descrito.
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TABELA 15 — Resultados do reconhecimento de letras com a utilizagcdo de 4 momentos

invariantes.

FIGURA Palavras a serem Reconhecidas Acert p tual
56 DIR | ESQ | PARE | ANDE | /cefios rercentu
(a) PPDD PQQD 1/8 12,50%
(b) PPDD | AQQD 2/8 25,00%
(© QDD | QQQ 1/6 16,67%
(d) ,& [ QQD | DDQ 1/6 16,67%
(e 8 | QQD | DQQ 1/6 16,67%
(f) s 5 | QDD [ DQQ [ QPDQ | ANQD 3/14 21,43%
(9) ¢ | QOD | DQQ PPDD | ANQD 414 | 2857%
(h) QQD | DNQ | QPDQ | ANQD 314 | 21,43%
(i) QID DQQ | QPDQ | AQQD 314 | 21,43%
() QID DDQ PPDD | ARQD 4114 | 2857%

TABELA 16 — Resultados do reconhecimento de letras com a utilizagcdo de 7 momentos

invariantes.
FIGURA Palavras a serem Reconhecidas Acertos | Percentual

>6 DIR ESQ PARE | ANDE

@ NASE | ONQQ 3/8 37,50%
(b) NARE | ANQS 5/8 62,50%
(© QIN SSS 2/6 33,33%
(d) 8 QDN | ESQ 3/6 50,00%
© 8 | RN | ESQ 306 50,00%
0) s : QRN ESQ NONS | ANQE 6/14 42,86%
Q) & QIR ESQ NQNE | ANQE 9/14 64,29%
(h) QRS | SPQ NQONS | ANQS | 3/14 21,43%
0 QDN | SSQ NQNE | ANQS | 5/14 35,71%
() QRR | ESQ NONS | ANQE 7/14 50,00%
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4.3.2.1.1 Mé&todo dos Descritores de Fourier

Esta secdo aborda o método que apresentou 0 melhor desempenho entre os trés métodos
de extracdo de fei¢Bes utilizados para estudo. Para o funcionamento deste método foi
necessario o desenvolvimento de uma rotina que extrai o contorno de cada caractere.
Este contorno € somente externo, ndo abrangendo o interior das letras (FIGURA 4.10).
A funcdo desenvolvida retorna o contorno em uma forma complexa sendo que a parte
real representa as colunas e a parte imaginaria representa as linhas daimagem.

4 4
E &
@ ()

FIGURA 4.10 — Exemplo da extracéo de contorno utilizada pel os Descritores de Fourier.

O numero de descritores indica quantos coeficientes da DFT serdo utilizados. Estes
coeficientes s80 normalizados pelo primeiro coeficiente. Além disso, somente a
magnitude é utilizada, descartando-se afase.

TABELA 17 — Resultados do reconhecimento de letras com a utilizacéo de 5 descritores.

FIGURA Palavras a serem Reconhecidas

5.6 DIR ESQ PARE ANDE Acertos | Percentual
(a) PARE ANDE 8/8 100,00%
(b) PARE ANDE 8/8 100,00%
(©) DIR ESQ 6/6 100,00%
(d) é’ DIR ESQ 6/6 100,00%
© 8| DR | ESQ 6/6 | 100,00%
() < 5 | DIR ESQ PARE | ANDE | 14/14 | 100,00%
(9) @ DIR ESQ PARE ANDE 14/14 100,00%
(h) DIR ERQ PADE ANDE 12/14 85,71%

(1) DIR ESQ PARE ANDE 14/14 100,00%
() DIR ESQ PARE ANDE 14/14 100,00%

TABELA 18 — Resultados do reconhecimento de | etras com a utilizag&o de 6 descritores.

FIGURA Palavras a serem Reconhecidas Acert p tual
56 DIR | ESQ | PARE | ANDE |/\c&rtos rercentu
@ PARE | ANDE 8/8 100%
(b) PARE | ANDE 8/8 100%
(©) DIR | EQQ 56 | 8333%
(d) 8 [ DIR | EQQ 56 | 83,33%
© 8 [ DIR | EQQ 56 | 83,33%
(f) < = [ DIR | EQQ | PARE | ADDE | 1214 | 8571%
Q) 2 DIR | EQQ | PARE | ANDE | 1314 | 92,86%
(h) DOR | ESQ | PAAE | ANDE | 1214 | 8571%
@) DIR | ESQ PPRE | ANDE | 13/14 | 92,86%
() DIR | EQQ | PARE | ANDE | 1314 | 92,86%
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TABELA 19 — Resultados do reconhecimento de letras com a utilizagdo de 10 descritores.

FIGURA 5.6 Palavras a serem Reconhecidas Acertos | Percentual
DIR ESQ PARE ANDE

) PPRE | ANDS 6/8 75,00%
(b) PARE ANDE 8/8 100,00%
(©) DIR NSD 4/6 66,67%
(d) 8 | DR ESQ 6/6 66,67%
(© 8 [ DR | ESQ 6/6 | 100,00%
() § § DIR NSQ QARE ANDE 12/14 85,71%
(9) & DIR ESQ PPRN PNDE | 1114 | 7857%
(h) DDR ESQ PARN ANDD 11/14 78,57%
0] DIR NSQ PARE ANDS 13/14 92,86%
() DIR ESQ PPRN ANDE 12/14 85,71%

Observando-se as Tabelas 17, 18 e 19 constata-se a excelente taxa de reconhecimento
obtida pelo método dos Descritores de Fourier. Também é possivel observar que a
utilizacdo de 5 descritores é a melhor pois somente em um caso ndo atingiu 100% de
reconhecimento.

Isso indica que apenas 5 coeficientes ja sdo o0 suficiente para capturar a forma de um
objeto simples como sdo as letras dos sinais. Entretanto, quando se aumenta 0 nimero
de descritores objetivando aumentar os detal hes finos das formas tem-se um decaimento
na taxa de reconhecimento, apesar de os valores obtidos ndo serem péssimos. Este
decaimento pode ser devido ao método considerar ruidos naimagem.

4.4 Conclusoes

O sistema compl eto esta consumindo 4600 (= 92100 gates) Logic Elements (10K100 da
Altera possui 4992 Logic Elements). A ferramenta de timing tem fixado a frequéncia
maxima de operacdo em 9,2MHz para o FPGA 10K 100gc503-4. Utilizando-se o FPGA
10K 100gc503-3 a ferramenta de timing estimou uma frequéncia méxima de 11,2MHz.
Como o tamanho daimagem utilizada € de 256x256 (65536 pixels/imagem) e 0 gargalo
do sistema é o ADM Core (mais precisamente o Filtro Gaussiano) com 51 ciclos de
clock, o sistema tem um desempenho de 2,7 quadros/seg em um FPGA do tipo
10K 100gc503-4. Usando-se dispositivos mais rapidos como Virtex (da Xilinx) ou
APEX (da Altera) a frequéncia de operacéo pode facilmente ser melhorada, permitindo
chegar ao processamento em tempo-real.

Além disto, com FPGAs de maior densidade, obter-se-4 um maior paralelismo no nivel
do Filtro Gaussiano. Com isto, teremos um menor niimero de ciclos de clock necesséario
e consegiiente aumento no desempenho do sistema.

Com relagdo a etapa de extracdo de feicbes, tem-se que a primeira aternativa
apresentada € menos eficiente que a segunda, pois a mesma se utiliza do
reconhecimento feito com base nos caracteres e ndo em palavras. Com a utilizagdo de
letras diminuiu-se a incidéncia de ruidos existentes na area em que estéo as respectivas
palavras.
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Por fim, dentre os métodos apresentados na segunda alternativa, o método dos
Descritores de Fourier obteve os melhores resultados. Evidencia-se, também, que este
método possui um custo computacional mais elevado que os demais.



72

5 Conclusdes

Este trabalho propde uma metodologia para a implementacdo de sistemas voltados a
area de visdo computacional, tendo como estudo de caso um sistema completo para a
localizag&o e classificagéo de formas retangul ares.

No decorrer do mesmo, foram fundamentados todos os médul os necessarios bem como
a comunicacdo entre os mesmos. O sistema esta completamente funcional em software.
A implementacdo dos blocos em hardware esta em progresso, tendo sido todos os
blocos implementados de forma isolada. Contudo, o bloco ADM Core est4
implementado em conjunto, pois foi necessario para a simulagdo do fluxo de
informagdes entre os seus componentes (Filtro Gaussiano e Diregdo/Deteccao) e entre
este bloco e o Interface Core.

Além disso, foram apresentados resultados abrangendo a fase de classificacdo, levando
em consideracdo aguns métodos de extracdo de feicbes. Estes métodos demonstram a
flexibilidade do sistema, pois estes sdo implementados em software. Dentre os métodos
aqui apresentados, 0 método dos Descritores de Fourier apresentou resultados muito
satisfatorios, resultando em quase 100% de acertos em todas as placas.

Como um dos objetivos que foram atingidos por este trabalho, esta a adocdo de uma
RNA do tipo MLP como o bloco responsavel pela classificagdo. Esta rede apresenta
bons resultados que dependem, de forma clara, de como é feita a extracdo de feicoes.
Além disto, a forma em que a mesma foi implementada (bit-slice) permite a sua
configuragdo. Tem-se como restricdes a quantidade de padrbes de entrada que cada
neurénio pode possuir. Com o0 avanco da tecnologia, esta quantidade de padrdes de
entrada pode ser ampliada, bem como a quantidade de neurénios, realizando, com isto,
um bit-slice de mais de um neurdnio por vez.

A RNA proposta estd implementada em FPGA e é viavel. Sdientase que esta
viabilidade se da somente durante a fase de classificagéo, pois a solucdo adotada néo
permite que seja realizada a fase de aprendizado em FPGA. Acredita-se que para a fase
de aprendizado ser feita em FPGA, a RNA deve possuir uma resolucéo de bits mais
elevada, 0 que pode ser inviabilizado por causa do espaco disponivel nos FPGAS.
Levando-se em conta que os FPGAS de hoje suportam microprocessadores implantados,
é aconselhavel utilizar estes para a fase de aprendizado da RNA. Por fim, o bloco de
classificacéo possui um tempo de resposta adequado a operacdes de alto-desempenho.

Para validar a proposta deste trabalho foram apresentados resultados que demonstram o
desempenho superior desta implementagcdo. O bloco de classificagdo possui um
desempenho 14 vezes (72 ciclos do DSP dividido por 5 ciclos do FPGA) maior que o
DSP TMS320C6201 e o filtro gaussiano tem um desempenho 32 vezes (1662 ciclos
DSP dividido por 51 ciclos FPGA) maior que o DSP TMS320C6201. Foi levado em
consideracdo o0 numero de ciclos, pois ndo temos como comparar freqliéncias de clock
gque sdo muito diferentes. A questdo da programacdo utilizada, do DSP e do
microprocessador, pode levantar uma questdo com relacdo a estes valores obtidos.
Contudo, o nimero de ciclos da implementacdo em hardware do Filtro Gaussiano pode
também ser reduzido, visto que ndo foi empregado nenhum método para paralelizar esta
operacdo. Com a paralelizagéo do Filtro Gaussiano, que € um dos gargalos do sistema,
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poderia-se obter tempos de resposta muito melhores. Esta paralelizacdo depende téo
somente do hardware disponivel.

A frequéncia maxima do sistema, 2,7 quadros por segundo, certamente serd melhorada
com a utilizagcdo de FPGAs do tipo Virtex (Xilinx) ou APEX (Altera), pois a frequéncia
maxima de operacdo € dependente datecnologia

A metodologia apresentada ndo contempla a localizagdo de formas oclusas. Para tanto,
seriam necessarios outros métodos de tratamento, tais como 0s apresentados em
[LOW99], [TSA99], [YAN9S], e [COCIT].

A metodologia agui proposta pode ser vista como o inicio de uma biblioteca de fungdes
de processamento de imagens implementadas em FPGA. Estas fun¢Bes podem ser
incorporadas em outras visando a solugdo de um determinado problema. Salienta-se a
portabilidade dos blocos descritos, visto que foram implementados em VHDL. Com
estas funcgdes, pode-se iniciar um poderoso ambiente, para o desenvolvimento de
sistemas de processamento de imagens customizado.

Com o uso de FPGAS pode-se empregar o conceito da reconfiguracéo para gerar outros
sistemas que utilizem o mesmo fluxograma de pré-processamento e classificagdo. Por
exemplo, o algoritmo de extracdo de formas retangulares pode ser alterado para extrair
qualquer forma geométrica. Esta alternativa seria ideal para a deteccéo e classificagdo
de sinais de transito, habilitando um sistema de auxilio ao motorista.

Por fim, este sistema pode vir a ser implementado em um ASIC dedicado ou um FPGA
(por exemplo Excalibur - Altera), caracterizando assim, um system-on-a-chip (SoC) ou
um system-on-a-programmable-chip (SoPC) para a &rea de processamento de imagem.
A FIGURA 5.1 apresentaumaversdo provavel para SoC ou SoPC.

O desempenho necessario para processamento de tempo-real € obtido pela
implementagdo de algumas das operagdes criticas em paraelo, utilizando os FPGAS.
Esta implementacdo hardware/software congtitui um sistema autébnomo, capaz de
executar todas as tarefas necessérias para, por exemplo, a localizacdo e classificacdo de
formas retangulares que constitui o estudo de caso implementado neste trabal ho.

o / / [Wa wa//m_m —
00@/ / o fame ) M

FIGURA 5.1 — Provavel versao SoC.

Para completar este sistema, pode-se conecta-lo a um circuito integrado CIS (CMOS
image sensor) obtendo com isto ainclusio datarefa de aquisicéo das imagens.
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Comparando-se esta metodologia com os trabalhos afins apresentados no Capitulo 2
(Secdo 2.3 — TABELA 3) pode-se concluir que: embora tenha se obtido um baixo
desempenho com relagdo ao tempo de reposta, a metodol ogia apresentada neste trabalho
pode ser implementada em dispositivos maiores e mais rapidos permitindo com isto
uma sensivel melhora no seu desempenho. Este trabalho apresentou uma metodologia
facil de se implementar em uma particdo hardware e software e, que permite uma
extensdo para outras aplicacfes. Além disto, esta metodologia propde um sistema
completo em uma particéo hardware e software de dimensdes reduzidas. Isto facilita o
desenvolvimento de sistemas embarcados. Com relagdo a qualidade das respostas
obtidas pela etapa de classificacdo, este trabalho apresentou um método que fornece
uma alta taxa de acerto. Com isto, este trabalho demonstra a flexibilidade desgjada, pois
€ permitida a troca do método de extracdo de feigbes, habilitando com isto a
classificagc@o de outros objetos que sdo melhores classificados por outros métodos de
extracdo de feicbes. Ainda em relagdo a flexibilidade deste trabalho, a forma extraida
pode ser alterada mantendo grande parte do sistemainalterado.

Com base na TABELA 3 pode-se observar que o trabalho com maior afinidade é o
trabal ho apresentado por [MIN98]. Este trabalho se baseia no conhecimento da distancia
do objeto, o que facilita a etapa de pré-processamento. Além disto, em [MIN98] ndo ha
0 emprego de uma técnica para extragdo de carateristica visando uma diminuicdo da
guantidade de dados e por conseguinte uma diminuicdo dos padrdes de entrada da rede
neural. Por fim, este trabalho, [MIN98], utiliza uma grande rede neura que realiza todo
a etapa de classificagdo em software.

Ja o trabalho apresentado aqui, possui uma etapa de pré-processamento adequada para
localizar formas retangulares com uma variedade de distancias permitidas. Além disto,
este trabalho apresenta uma alternativa de métodos de extracdo de fei¢bes que fornece
flexibilidade ao sistema e uma diminuicdo do nimero de padrfes de entrada da rede
neural, ganhando com isto, um maior desempenho em termos de velocidade de
processamento. Por fim, arede neural esta implementada em hardware.

Para finalizar, este trabalho gerou uma série de publicacfes que abrangem as diferentes
etapas do seu desenvolvimento. No Anexo | esta apresentada a lista destas publicacoes.
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Anexo 1 Publicagbes

Publicacédo Titulo Data L ocal Pag.
Multi-Conference on Codesign of Fully Parallel 23-26 Florida/ 601-605
Systemics, Cybernetics Neural Network for a July USA
and Informatics Classification Problem
(SCI12000)
Computagéo Estudo daviabilidade de 10-11 Marilia/ SP | 226-235
Reconfiguravel: implementacdo de um August Brazil
Experiéncias e sistemade locaizagdo e
Perspectivas reconhecimento de objetos
(CORE2000) com uso de RNAs
implementadas em FPGA
13th Symposium on Design of a Classification 18-23 Manaus/ 281-286
Integrated Circuits and System for Rectangular September Brazil
Systems Design. Shapes Using a Co-Design
(SBCCI2000) Environment
XV Conference on A fast prototyping neural 21-24 Montpellier/ | 836-841
Design of Circuits and network model for image | November France
Integrated Systems classification
(DCIS2000)
IP Based Design'2000 | Neura Network prototyping | 14 -15 Grenoble/
Workshop (IWLA2000) | approach for Localization | December France
and Classification in Image
Processing
9" ACM International on System Prototyping 11-13 Monterey/
Field-Programmable Gate | dedicated to neural network | February | California

Arrays (FPGA2001)

real-time image processing




[ADOYY]

[ADA97]

[ALO91]

[ALZ97]

[APTO9]

[BET99]

[BOS99

[CHAQ9]

[CHO92]

[CLOY4]

[COCO5]

[DALO7]
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