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ABSTRACT

This paper introduces a fast pattern recognition system that
can be applied for parts classification on automatic assembly
systems. This system is based on the use of coarse coading
and neural networks, implemented by a low cost parallel
machine. The use of coarse coading reduces the volume of
processing needed to the recognition of parts in the assembly
line, while the dedicated, low cost, parallel machine, which is
built using customized processors, accelerates even more the
recognition process. We present some results of parts
classification using this environment, achieving always an
impressive ratio of correct matchings.

KEYWORDS: Artificial Neural Networks, Robot Vision
Systems, Automated Assembly Systems, Parallel Machine,
Coarse Coading.

RESUMO

Este artigo apresenta um Sistema de Reconhecimento de
Padroes, o qual pode ser utilizado em aplicacdes de
classificacdo de pecas em tarefas de montagem automatizada.
O sistema, baseado em Redes Neurais, utiliza coarse coading
e pode ser implementado em uma maquina paralela de baixo
custo. O uso de codificacdo coarse reduz o volume de
processamento necessario para o reconhecimento de pegas em
um sistema de montagem automatizada e a maquina paralela
de baixo custo acelera o processo de reconhecimento.
Resultados experimentais de classificagdo de pegas, obtidos
utilizando o sistema sdo apresentados.

PALAVRAS-CHAVE: Redes Neurais Artificiais, Visdo de
Rob6, Montagem Automatizada, Maquina Paralela, Coarse
Coading.

1 INTRODUGAO

Sistemas de Visdo Artificial para o reconhecimento de
objetos vem sendo empregados em diversas areas, em especial
em sistemas de montagem automatizada, utilizando robds. Em
tais sistemas, o uso de visdo artificial permite contornar

problemas relacionados a tolerancia e imperfei¢des nas pecas a
serem manipuladas, além de erros em seu posicionamento [6].
A abordagem tradicional para o reconhecimento de
padrdes utiliza técnicas de processamento baseadas em
algoritmos convencionais de processamento de imagem [7].
Com o crescente interesse em torno de Redes Neurais
Artificiais, sistemas de reconhecimento de padrdes baseados
em modelos neurais de processamento vem sendo investigados,
implementados e testados [5]. Tais sistemas, incorporados aos
robds manipuladores empregados em operagdes de montagem
automatizada, resultam em sistemas que podem operar em
meios estruturados e ndo estruturados, através do uso de
mecanismos avangados de realimentagdo sensorial, tomando
decisdes usando algoritmos de aprendizado e raciocinio.

Redes Neurais vem sendo utilizadas nas diversas etapas do
processamento de imagens [4]:

- Pré-Processamento/Filtragem, envolvendo técnicas de
reconstrucdo, restauracao e realce de imagens;

- Extracdo de Caracteristicas/Reducdo de Dados,
envolvendo operagdes de compressdo de dados e extracdo de
atributos de imagens;

- Segmentagdo de Imagens, envolvendo operagdes de
parti¢do da imagem original de acordo com algum critério;

- Detec¢dao e Reconhecimento de Objetos, envolvendo a
determinagdo de posigdo, orientagdo e escala de possiveis
objetos em uma determinada cena, e sua classificacdo;

- Analise de cena, na qual sdo obtidos conhecimentos de
alto nivel (seméanticos) daquilo que a imagem mostra;

- Otimizagdo, na qual se utiliza a minimiza¢ao de alguma
fun¢do utilizada no processamento da imagem.

Neste artigo, descreve-se a implementacdo de um
Sistema de Reconhecimento de Pegas, para uso em Robos
manipuladores  envolvidos em tarefas de montagem
automatizada. Tal sistema, baseado em Redes Neurais, pode
trabalhar com imagens com transformagdes de translagdo,
escala e rotagdo em relagdo as imagens previamente
aprendidas, além de trabalhar com imagens ruidosas. A
descrigdo da estratégia de implementagdo paralela do sistema ¢
também apresentada, através do uso da Arquitetura CPAD [3].
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2 DESCRIGAO DO SISTEMA

O sistema ¢ composto por trés Modulos: Modulo de
Aquisi¢cao de Dados, Modulo de Segmentacao/Extragdo de
Caracteristicas e Modulo de Reconhecimento, como mostrado
na figura 1, a seguir.

Moédulo de Segmentagdo /Extra¢do de Caracteristicas

s 4 1

Moédulo de Imagem
Reconhecimento Digitalizada

il 1

Montagem Pré - Processamento
toatlzada f
I;!'I [(Em
ol —p Aquisicao
v 7 A
- L7 Camera Moédulo de Aquisigao
Robd de Montagem de NDados

Figura 1. Sistema de Reconhecimento de Pecas para Robd de
Montagem.

Os modulos de Aquisigdio de Dados e de
Segmentacao/Extragdo de Caracteristicas ndo serdo detalhados
neste artigo por envolverem apenas operacdes basicas nas
imagens (leitura de Frame Grabber, Filtragem e Binarizacao
da imagem). Exemplos de imagens resultantes destes blocos
sdo mostrados na figura 2, a seguir.

Imagem Original Imagem de

=

Filtragem/
Binarizagio

-}

Figura 2. Imagens Resultantes dos Processos de
Filtragem/Segmentagdo.

O modulo de Reconhecimento, que sera detalhado neste
trabalho, foi implementado utilizando a abordagem de
Normalizagdo dos Padrdes [1], em conjunto com uma técnica
de compressao de dados da imagem original, a qual envolve a
geracdo de coarse coading [2]. Tal moédulo é composto por
dois sub-modulos:

- Sub-modulo Pré-Processador;
- Sub-Moédulo Classificador.

A operagdo do sistema pode ser descrita como segue.

Apbs as operagdes de aquisi¢do da imagem, incluindo
filtragem de ruido, o padrao ¢ Pré-Processado por um estagio
que garante a invaridncia geométrica. O padrdo resultante ¢é
entdo processado por um bloco gerador de coarse coading, no
qual ¢ implementado um esquema de compressdao de dados.
Tais campos (coarse) sao classificados por uma Rede Neural
Artificial, gerando um vetor representando o padrdo
reconhecido. As sessdes a seguir trazem o detalhamento dos
blocos implementados no sistema mostrado na figura 1.

2.1 Sub-Moédulo Pré-Processador

O sub-moddulo Pré-Processador proporciona corregdes
de rotacdo, escala e translagdo antes do processo de
classificagdo, proporcionando caracteristicas de invaridncia
geométrica ao sistema [1]. A figura 3, a seguir, mostra a
estrutura do Sub-Mddulo de Pré-Processamento.

O Bloco de Rotagdo mantém invariancia rotacional, o
Bloco de Escala mantém invaridncia as modificagdes de escala
e 0 Bloco de Translagdo mantém invariancia translacional.

A ordem na qual o blocos sdo cascateados ¢
determinada pelas dependéncias funcionais entre os blocos,
sendo o primeiro bloco o de translagdo, seguido pelo de escala
e finalmente pelo de rotacdo. Como as operacdes na escala e de
rotagdo necessitam de um ponto (pivd) apropriado, o Bloco de
Translacdo ¢ posicionado antes dos dois outros blocos. A
origem da imagem de saida deste bloco serd o ponto pivd para
os blocos de Escala e Rotagdo. A seguir, ¢ feita uma descri¢do
dos blocos

Imagem de Entrada Imagem de Saida

- Sub-Médulo de #

Pré-Processamento
Iy g
Bloco de |:> Bloco de

Bloco de |:>
Translacio Transformacio R ~
de Escala otagao

Figura 3. Sub-Mddulo de Pré-Processamento

Para a implementacdo do Bloco Translagdo foi
utilizada a seguinte formulagao:
Seja P o niimero de pixels "1" na imagem,

N N
P=> > f(x.y;) (1)
i=1 =l
O Centro de Gravidade (X,y,Y.y) sera dado por:
1 N N 1 N N (2)
xm_=;z Zf(x,-,yj)-x,- > ya\rZFZ Zf(x,-ay,-)-yj

=1 j=1 =1 j=1
onde f{x,y) fornece o valor do pixel para as coordenadas (x,y),
ou seja, 0 ou 1.

A fungdo de mapeamento, para que a invariancia
translacional possa ser obtida ¢ dada por:

fT(xi’yj):f(xi+xav ’yj+yav) 3)

O bloco de Escala mantém a invariancia (de escala)
modificando a escala da imagem de entrada (proveniente do
bloco de translagdo) de tal maneira que o raio médio para os
pixels "1" seja igual a uma fragdo pré-determinada da grade,
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ou seja, qualquer que seja o tamanho da figura presente na
imagem de entrada, ela sera re-mapeada para uma imagem de
saida do bloco, a qual contera a figura da imagem de entrada
com um tamanho igual a uma fra¢do da grade. Neste trabalho,
esta fragdo foi fixada em um quarto do tamanho da grade
(128/4).

O raio de um determinado pixel é definido como o
tamanho da reta que o liga a origem (ponto central da grade).
Assim, o raio médio pode ser calculado como segue.

. )

T =2 2 S )67 +3)

Z ZfT(x[ :yj')izl J=1

i=1 j=1
O fator de escala, s, é calculado como:

5= lav 5)
R
onde R ¢ a fragdo da grade (128/4 neste trabalho).

A fung@o de mapeamento, ou seja, aquela que produz
a nova imagem, com a figura original com sua escala
modificada, ¢ mostrada a seguir.

Srs(x.;) = fr(sx; , 8.5;) (6)

Através desta equacdo, os pixels da imagem de saida
sd0 mapeados levando em conta os pixels correspondentes na
imagem de entrada (proveniente do bloco de translacdo).
Assim, um pixel "1" da imagem original pode gerar um
conjunto de pixels "1" na imagem de saida (no caso de
aumento da area representada pelos pixels "1" da imagem
original). Por outro lado, diversos pixels "1" da imagem de
entrada podem dar origem a um niimero menor ou mesmo um
unico pixel "1" na imagem de saida (no caso de reducdo da
area representada pelos pixels "1" da imagem original).

O bloco de rotagdo mantém invariancia rotacional
rotacionando a imagem de tal maneira que a direcdo de
maxima variancia coincida com o eixo x. Esta transformacao,
baseada na transformagdo de Karhunen-Loéve [11] utiliza os
seguintes conceitos [1]: dado um conjunto de vetores, o
autovetor que corresponde ao maior autovalor da matriz
covariancia calculada do conjunto de vetores, aponta para a
diregdo de maxima variancia. Tal propriedade pode ser
utilizada para manter invaridncia rotacional ja que a deteccdo
da dire¢do de maxima variancia também revela o angulo de
rotagdo. Utilizando-se vetores 2D formados pelas coordenadas
dos pixels "1" na imagem, os autovalores podem ser
calculados como segue.

Sendo:

) N N : 7
{Z }ZNNZ Zfrs(xzsyj B} @
Z Z Srs(x;.5;) =t =l !

N
P=3 frs(x.y;) (8)

i=1

N N
=> ZfTS(xiayj)-xiz ©9)

i=1 j=1
N N 5

T, =2 2 S50y (10)
i=l j=1
N N
Z ZfTS(xiayj)-xiyj (11)
i=l j=1

A matriz covariancia, definida em (12), pode ser
simplificada [1].

N N T 7 (12)
ST A A
Z Z‘f S(xl 7y l:I j:1 j j -y ’v

Como foi mantida a invaridncia a translagdo nos
blocos anteriores, m, e m, sdo zero. O termo médio da equacdo
(12)

1
N N

Z Zfrs(vayj)

i=1  j=1
pode ser eliminado, ja que ndo altera a dire¢do dos autovetores.
Assim, a matriz covariancia torna-se:

C= |:Txx 7;cy:| (13)
Ly Ty

Levando em consideracdo as simplificagdes
realizadas, os valores de seno ¢ cosseno do angulo de rotacdo
da figura presente na imagem de entrada (imagem de saida do
bloco de escala) podem ser definidos como segue [11].

(T = T) + [ (T = Ty) +4.T2) (14)
(8.5 + 2T, - T)* + 2T, = T (T, - T,)* +4T3))
2.T,) 15)

Xy
JBI2 2.1, - 1)+ 2.0, - LT, 1) +4T2))

Em func¢do destes valores, de seno e cosseno, a fungao
que faz o mapeamento da imagem de entrada para a imagem de
saida, do bloco de rotagdo, pode ser descrita como segue.
Srsr(x;,y;) = frs(cosB.x; —senB.y; , senB.x; +cos0.y;) (16)

A figura 4, a seguir, mostra exemplos de imagens
processadas pelo Sub-Moédulo de Pré-Processamento.

Bloco de Bloco de Bloco de
Tranclacin Escala Rotagdo

senf =

cosf =

Imagem
Original

3|3 e e

Figura 4. Imagens resultantes do Pré-Processamento.

2.2 Sub-Moédulo Classificador

O Sub-Mobdulo Classificador, cuja funcdo ¢ a
classificagdo das imagens resultantes do sub-moédulo de pré-
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processamento, € composto por um bloco codificador (gerador
de coarse coading) e um bloco de reconhecimento, baseado em
uma Rede Neural, como mostrado na figura 5.

Y a

5% Geracio
E‘f.\( ) :. [ |:> de Coa.rse
HE Coading

Campos Coarse ﬂ

2O
90

Vetor Saida

Innmies

Imagem
Reconhecida

Rede Neural
Figura 5. Sub-Moédulo Classificador.

O bloco gerador de Coarse coading foi incorporado ao
sistema com o objetivo de viabilizar a utilizagdo de imagens
com maiores resolugdes (512 x 512, 1024 x1024, 2048x2048
pixels, etc.) as quais estdo presentes em tarefas praticas de
manipulacdo de pegas reais.

A técnica de Coarse coading [2] ¢ uma varia¢do da
técnica de representagdo distribuida, na qual cada caracteristica
¢ representada por um padrio de atividade sobre muitas
unidades. Ela utiliza campos sobrepostos para representar um
campo de entrada composto de pixels menores. A figura 6, a
seguir, mostra esta técnica.

ﬂ (a) (b)

(©

III r:l:l:

Figura 6. Técnica de Coarse Coading. (a) Padrido
Original; (b) Campos Coarse; (c) Sobreposi¢do de Campos;

No presente trabalho, como foram utilizadas imagens
de 128 x 128 pixels, optou-se pela geracdo de 8 campos de 16 x
16 coarse pixels. A figura 7, a seguir, mostra exemplos da
geragdo de coarse coading.

|~
-3
=]

-3
-
=1 =8

Figura 7. Geragdo de coarse coading.

Quando um objeto ¢ apresentado ao sistema, o bloco de
pré-processamento gera uma imagem a qual € apresentada ao
bloco de geragdo de coarse coading. Neste bloco, oito imagens
sdo geradas e apresentadas a Rede Neural para
Reconhecimento. Com conhecimento prévio dos campos
coarse pertencentes as imagens de treinamento, a Rede Neural
classifica a imagem.

2.3 Resultados Experimentais

Para teste do sistema proposto, as imagens geradas pelo
gerador de Coarse coading foram utilizadas para treinamento
de diversos modelos de Redes Neurais, incluindo GSN [8],
Multilayer Perceptron com Backpropagation e Radial Basis
Function. Os resultados experimentais obtidos sdo mostrados a
seguir.

Testes utilizando Modelo GSN de Rede Neural

Utilizando uma estrutura de piramides GSN (figura 8)
foram feitos testes utilizando um conjunto de imagens para
treinamento (20% do total) e imagens transformadas
geometricamente para teste. Os padrdes de entrada sfo as
imagens de campos coarse geradas. Cada padrio ¢
representado pelos seus 8 campos coarse de 16x16 pixels.
Cada lote testado (de um total de 100 lotes) ¢ composto por
100 padrdes de imagens (campos coarse).

Figura 8. Configuragdo com GSN [8].

A figura 9 mostra os resultados experimentais obtidos

100 . taxa reconhecimento

20

80

70

60

50

40

1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56 61 66 71 76 81 86 91 96
lotes de 100 nadrdes testados

Figura 9. Taxa de Reconhecimento obtida utilizando
modelo GSN.

Testes utilizando Modelo RBF de Rede Neural

Foram realizados testes utilizando RBF com algoritmo
DDA, em uma estrutura empregando 256 neurdnios na camada
de entrada, 25 neurdnios na camada intermedidria € 15 na
camada de saida, como mostrado esquematicamente na figura
10.

2D 2

npPpO—=puwn

P

Figura 10. Configuracdo com RBF - DA.
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Para o treinamento foram definidos 39 padrdes
representando 15 classes de pecas. A figura 11 mostra os
resultados experimentais obtidos.

Testes utilizando Multilayer Perceptron com Backpropagation

Foram realizados testes utilizando Backpropagation
em uma estrutura empregando 256 neur6nios na camada de
entrada, 12 neurdnios na camada intermediaria € 15 na camada
de saida, como mostrado na figura 12.

@ A+ sons-menage

% erro
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0. =
—
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0.4
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0.2
0.1

AMAW T AN

10 20 30 40 50 60 70 80 padrdes

Figura 11. Erro médio obtido durante a fase de teste
utilizando RBF-DA

EEEN
npPpI—~pwn

Figura 12. Configuracdo com Backpropagation.

A figura 13 mostra os resultados experimentais
obtidos utilizando Backpropagation.
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Figura 13. Erro médio obtido durante a fase de teste
utilizando Backpropagation.

3 IMPLEMENTAGAO PARALELA

O sistema desenvolvido foi projetado para ser
implementado na Arquitetura CPAD [3], a qual utiliza
processadores TMS320C40. Este processador oferece bom
desempenho de processamento, canais paralelos de
comunicagdo e uma estrutura de multibus interna. Uma
caracteristica que contribue para seu alto desempenho € o

pipeline associado a concorréncia de operagdes de
entrada/saida e da CPU [9]. Uma estrutura composta por
diversos "C40 conectados em paralelo apresenta desempenho
apropriado para as tarefas relacionadas as operagdes de
montagem automatizada utilizando visdo artificial. A presenca
de bus interno multiplo, Coprocessador DMA, seis portas de
comunicagdo e um conjunto de instrugdes que contém niveis
de paralelismo possibilita a ocorréncia de multiplas operagoes
simultaneas [10].

3.1 Arquitetura do sistema

O Moddulo Basico da Arquitetura CPAD [3] ¢
constituido por um N6 Pai e dois Nos Filhos. A hierarquia
entre modulos ¢ determinada pela ligagdo do né filho de um
modulo ao nd pai de outro. A figura 14, a seguir, mostra o
Moédulo Basico.

"C40 pai
FIARMN
"C40 filho "C40 filho

Figura 14. Mo6dulo Bésico da Arquitetura CPAD [3].

A implementacdo do Sistema de Reconhecimento de
Imagens proposto pode ser realizada como mostrado na figura
15, abaixo.

Camera

L;D E

"C40 filho

S G T

"C40 "C40 "C40 C40
filho filho filho filho

"C40 pai "C40 pai

of N

"C40 "C40 "C40 "C40
filho filho filho filho

Figura 15. Sistema de Reconhecimento de Padrdes
utilizando a Arquitetura CPAD [3].

3.2 Paralelizagao do Sistema

O uso da arquitetura CPAD para a aceleragdo do processo
de reconhecimento das imagens ocorre em dois momentos
diferentes: primeiro no sub-mddulo pré-processador e depois
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no sub-modulo classificador. Em ambos os casos, o uso do
conjunto de processadores 'C40 ocorre através de um processo
de particionamento dos dados.

No sub-moédulo pré-processador, o paralelismo acontece
em quatro pontos do processamento, mais precisamente na
determinacdo do centro de gravidade (equacdo 2), da fungfo de
mapeamento (equagdo 3), do raio médio (equacdo 4) e dos
componentes da matriz covaridncia (equagdes 7 a 11). Em
todos os casos o volume de processamento necessario ¢ da
ordem do nimero de pixels da imagem (ou N para imagens
NxN). Assim, mesmo considerando-se um pequeno nimero de
operacdes para cada iteracdo (algo entre 3 operacdes para o
calculo da fung@o de mapeamento e 13 operagdes para a matriz
de covariancia), tem-se um ganho acentuado de velocidade
quando se particiona uma imagem de 16384 pixels (128x128),
que geraria no minimo cerca de 50000 operagdes aritméticas,
em conjuntos de 1024 pixels para uma maquina com 16 ‘C40
filhos. Essa acelerag@o se torna ainda mais significativa para
imagens mais reais, de 256x256 ou 512x512 pixels, que
necessitariam executar cada ciclo
respectivamente por 65536 e 262144 vezes. Como cada ciclo
tem um comportamento regular e é repetido por um niimero de
vezes que ¢ poténcia de dois, assim como o nimero esperado
de processadores filhos, entdo é possivel acelerar um pouco
mais o processamento através do desdobramento do ciclo mais
interno, que executaria em cada iteragdo um niimero maior de
operagdes, aqui definidas como oito. Assim, em vez de cada
processador executar 1024 iteragdes (no caso de 16 ‘C40 e
imagens de 128x128), teriamos apenas 128 iteragdes,
reduzindo o total de instru¢des de maquina executadas para o
controle da execug¢do do ciclo.

Do outro lado, o paralelismo do sub-mddulo classificador
aparece na forma adotada para a classificagdo de uma imagem
pela rede neural. Como cada imagem original gera oito campos
coarse, o processo de reconhecimento ¢ feito por eleigdo, isto &,
a imagem ¢ identificada como sendo a que mais vezes foi
indicada pela rede neural a partir dos campos coarse. Assim,
aqui o paralelismo usa cada processador ‘C40 para realizar a
classificacio de um dos campos coarse. O aparente
desperdicio de metade dos processadores ‘C40, considerando-
se a arquitetura de 16 processadores até agora mencionada,
pode ser facilmente compensado pelas caracteristicas de
concorréncia dos mesmos. Desse modo, como a operacdo de
pré-processamento ¢ sensivelmente mais rapida, pode-se fazer
com que metade dos processadores fiquem dedic ados ao pré-
processamento e a outra parte ao trabalho das redes neurais.
Isso cria uma estrutura de pipeline em que, enquanto as redes
neurais classificam uma primeira imagem usando metade dos
‘C40, a outra metade dos processadores estaria fazendo o pré-
processamento de uma segunda imagem, permitindo entdo que
o sistema pudesse controlar duas (ou mais) estagdes de
montagem automatizada.

4 CONCLUSOES

O sistema implementado, como mostrado, pode trabalhar
com imagens que sofreram alteragdes (transformagdes) em
relacdo ao formato originalmente aprendido (ensinado a Rede
Neural) e também com imagens degradadas (ruidosas). O uso
de coarse coading proporcionou uma técnica bastante eficaz de
reducdo de dados, permitindo ao sistema trabalhar com
imagens da ordem de 256x256, 512x512 ou mesmo 1024x1024
pixels, habilitando-o & manipulacdo de pegas de geometrias
variadas com alto grau de sofisticagdo. Foram apresentados

resultados experimentais de reconhecimento de pegas
utilizando configuragdes diferentes de Redes Neurais, os quais
mostraram uma alta taxa de acerto. Apresentou-se a
Arquitetura CPAD, a qual ¢é apropriada para a implementagdo
paralela do sistema, e foi feito um estudo das atividades a
serem paralelizadas e o potencial ganho desta estratégia. Pode-
se concluir que a implementagdo do sistema na Arquitetura
CPAD deve acelerar substancialmente tanto o pré-
processamento quanto a classificagdo, permitindo também o
controle de mais do que uma estacdo de montagem, separando-
se os processadores em grupos dedicados a cada um dos
sub-moédulos. A continuacdo deste trabalho envolvera testes
com a Arquitetura CPAD em tarefas reais de reconhecimento
de padrdes, em uma esta¢do de montagem automatizada.
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