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Resumo

Processamento de imagem digital; LabVIEW; Seguimento de animais; Aquisi¢ao de

imagens; Filtro de Kalman.

Este trabalho apresenta um sistema de monitorizacao e seguimento (”tracking”), para
ser utilizado tanto em imagens adquiridas em tempo real como em imagens pré-gravadas, com
a finalidade de ser utilizado na investigacao em comportamento animal. O sistema consiste
de uma camara de filmar, de uma placa de aquisicao de imagem (National Instruments)
e de um sistema de desenvolvimento (LabVIEW, complementado com o sub-sistema NI
Vision, ambos National Instruments), dedicado a processamento de imagem, que inclui
implementacoes de uma vasta gama de algoritmos apropriados para variadas tarefas de
processamento de imagem.

O conjunto de aplicagoes foram implementados em LabVIEW, um ambiente visual de
desenvolvimento de aplicagoes, com o recurso a variados algoritmos e técnicas de processa-
mento digital de imagem e de monitorizacao automaética.

Para a monitorizacao de animais é importante o registo das trajectorias, das distancias
percorridas e das respectivas velocidades instantaneas. Apds variados testes, verificou-se que
as aplicagoes de reconhecimento de um alvo e de seguimento do seu movimento baseadas
apenas nos blocos de LabVIEW-NI Vision pré-existentes (ou pré-programados) no sistema
nao apresentavam a robustez necessaria as aplicagoes pretendidas. Por esta razao houve a
necessidade de desenvolver componentes de processamento especificos escritos em M (uma
linguagem de programacao disponibilizada no LabVIEW que apresenta muitas semelhancas
ao Matlab) que permitiram melhorar significativamente a robustez do seguimento. O segui-
mento de alvos multiplos foi também considerado.

O mais notavel destes componentes consistiu na implementacao de um Filtro de Kalman
que, na sua forma mais simples, é um filtro-estimador 6ptimo, em sentido estatistico, apro-
priado para efectuar o seguimento de alvos cujo movimento é descrito por um sistema de
equacoes deterministicas corrompidas por ruido Gaussiano e cuja observacao esta, também,
afectada por ruido Gaussiano. O sistema foi testado para animais de dimensoes e com veloci-
dades de deslocacao bastante diferentes, em imagens de varios tipos (em termos de cendrios

e de definigao).



Abstract

Digital imaging processing; LabVIEW; Animal tracking; Image acquisition; Kalman filter.

This work presents a system for monitoring and tracking the movements of animals,
which can be used both in real time and with pre-recorded images, to be used in the study
of animal behavior. The system integrates a video camera, a data acquisition card (Na-
tional Instruments) connected to a PC workstation and the LabVIEW-NI Vision software
development system, dedicated to image processing, also from National Instruments, which
offers a vast array of algorithms and techniques to be used in image processing.

The monitoring and tracking system was implemented in Lab VIEW, a visual development
environment, and in that system several digital image processing and automated monitoring
techniques and algorithms were used.

It was necessary to record both the traveled distances and the instant velocities of the
targets when doing animal tracking. It was concluded, after doing several tests with the
system, that the application of monitoring and tracking based only on the pre-programmed
LabVIEW-NI Vision blocks was not robust for the intended applications (and type of im-
ages). Thus there was the need to develop specific processing components, written in M
(a programming language, similar to Matlab, present in LabVIEW) which enhanced the
robustness of animal tracking. It was also tackled the tracking of multiple targets.

The main component developed in this work consists in the implementation of a Kalman
Filter. In its simpler form it is an optimal filter/estimator, in a statistical sense, suited to
be applied in the tracking of targets whose movement is described by a deterministic system
of equations corrupted by Gaussian noise and where the observation of the target is also
corrupted with Gaussian noise. The system was tested with animals of several dimensions

and velocities and with images of several types (both in terms of scenarios and definition).



Index

1 Introducao
1.1 Formulacao do problema . . . . . . . . .. ... Lo
1.2 Estadodaarte . ... .. .. ... ..
1.2.1 Evolucao da monitorizagao automatica de animais . . . . . . . . . ..
1.2.2  Hidden Markov Models . . . . . . . . . . . .. . ... ... ......
1.2.3 Uso do Filtro de Kalman . . . . . . . . . . . ... .. .. ... ....
1.2.4 Aplicacao de redes neuronais . . . . . . . . .. ...
1.2.5 Recurso ao LabVIEW . . . . . .. .. ... oo
1.2.6 Dificuldades Associadas ao Problema . . . . . . ... ... ... ...

2 Processamento Digital de Imagem
2.1 Introducdo . . . . . . . . .
2.2 Imagem digital . . . . . . .. L
221 OPixel . ...
2.2.2 Propriedades de uma imagem digital . . . . . .. ... ... ...
2.3 Fundamentos de Processamento Digital de Imagem . . . . . ... ... ...
2.3.1 Histograma e melhoramento de contraste . . . . . . .. ... .. ...
2.3.2 Filtragem espacial . . . . ... oo
2.3.3 Deteccao de arestas . . . . . .. ..o
2.3.4  Operacoes morfolégicas em imagens binarias . . . . . . .. ... ...
2.3.5 Filtragem em frequéncia . . . . .. .. ... oo
2.4 Fundamentos de processamento de imagem a cores . . . . . . . . . ... ..
241 Osistema RGB . . . . . . .. ...
242 Osistema HSL . . . . . .. .00
2.5 Algoritmos dedicados a monitorizagao automatica . . . . . . . . ... .. ..
2.5.1 Associacao de observacoes com individuos . . . . .. ... ... ...

2.6 Conclusao . . . . . ..

3 O Filtro de Kalman
3.1 Imtroducao . . . . . . ..
3.2 A Génese do Filtrode Kalman . . . . . . . ... ... ... ... .......
3.2.1 O Filtro de Kalman Discreto . . . . . . . .. ... ... ... .....

o 1 O O

10
11
11
12
12

13
13
13
14
16
18
18
21
24
27
30
32
32
33
34
35
36



INDEX

3.3 O Filtro de Kalman Aumentado . . . . . . . . . . . . . . .. ... ...

3.4 Conclusao . . . . .

O Ambiente de Desenvolvimento LabVIEW
4.1 Programacao em LabVIEW . . . . . . ... .00 0oL
4.2 NIVision . . . . . . . e

4.3 Conclusdo . . . . . .

Implementagao do sistema

5.1 Imtroducao . . . . . . . . L

5.2 Equipamento do Sistema de Visao . . . . . . . . .. ... ... L.

5.3 Processamento de imagem em temporeal . . . . . . . ...
5.3.1 Segmentacao de imagem . . . . . . .. .. ..o
5.3.2 O sistema de processamento em tempo real . . . . . .. ... ... ..

5.4 Processamento de imagens arquivadas . . . . . . .. ...
5.4.1 O sistema de processamento "off-line” . . . . . . .. ... ... ...

5.5 Calibracao . . . . . . . .

5.6 Conclusao . . . . . . .

Resultados e discussao

6.1 O sistema em temporeal . . . . . . . ...

6.2 O sistema de processamento de imagens arquivadas . . . . . .. .. ... ..
6.2.1 Janela adaptativa . . . . . . .. ...
6.2.2 Aplicagao do Filtro de Kalman . . . . . . ... ... ... . .....

6.3 Conclusao . . . . . . .

Conclusao e trabalho futuro
7.1 Conclusao . . . . . . s,

7.2 Trabalho futuro - Utilizacao de duas camaras em simultaneo . . . . . . . ..

Apéndices

8.1 Aquisicdo de imagens . . . . . . . ...

8.2 Manual do utilizador . . . . .. ..o
8.2.1 Programa de localizagao em temporeal . . . . . . . ... ... ...

8.2.2 Programa de localizagao em imagens arquivadas . . . . . . . . . . ..

42
43

44
45
52
93

55
95
o6
56
57
62
64
64
69
69

70
70
72
74
76
79

81
81
82



Capitulo 1

Introducao

Compreender as propriedades fundamentais dos organismos vivos passa por elucidar os
mecanismos subjacentes ao seu comportamento. FEsta tarefa representa um dos maiores
desafios da biologia actual e comunica com outras areas do conhecimento como a etologia,
a ecologia comportamental, a neurociéncia, a fisiologia, a antropologia, podendo fazer parte
de outras ciéncias como a psicologia ou a sociologia.

O comportamento animal pode ser uma janela de estudo do funcionamento de sistemas
neuronais, pois a andlise das capacidades cognitivas revela como diferentes espécies com-
preendem espaco e tempo ou reconhecem outros individuos. Estes estudos permitem ainda,
por exemplo, uma compreensao das estratégias de acasalamento (que podem ajudar a ex-
plicar modelos evolutivos), compreender a comunica¢ao animal ou mesmo contribuir para
a definicao de programas de conservacao de espécies ameagadas. Para dlem disso, os estu-
dos em comportamento animal inspiram regularmente modelos computacionais e de redes
neuronais utilizados em sistemas de inteligéncia artificial que aprendem com as suas acgoes.

A compreensao do comportamento animal é, assim, de grande importancia para diversos
ramos cientificos e o auxilio das novas técnicas computacionais pode provar-se um auxilio

precioso ao desenvolvimento deste campo.

1.1 Formulacao do problema

O objectivo deste trabalho consiste no desenvolvimento de um sistema automatico que
permita monitorizar o movimento de animais. Este sistema pode ser utilizado, po exem-
plo, no seguimento de animais sujeitos a estimulos externos, para obter informacao sobre
mecanismos neuronais.

Para atingir este objectivo, propoe-se a construc¢ao de um programa de monitorizagao
da posicao de animais num espaco limitado para, através de um “back-end” de software,
realizar a extraccao de informagao sintética e relevante sobre a sua movimentagao. O sistema
sera testado através da realizacao de experiéncias com modelos animais.

Concretamente, pretende-se obter representacoes gréaficas de trajectérias a duas dimensoes,

calcular velocidades de deslocamento médias e instantaneas e distancias totais percorridas,



CAPITULO 1. INTRODUCAO 7

primeiro com um sé animal e, depois, com dois animais a interagirem. Estas medicoes po-
dem constituir uma ferramenta de grande utilidade na avaliacao de interacgoes de corte ou
agonisticas que, pela sua natureza, envolvem pelo menos dois animais.

A realizacao do projecto implica:

e construcao de um sistema de aquisicao automatica de imagens, através da interligacao
de uma estacao de trabalho, de uma placa de "hardware” de aquisicao de imagem
inserida no barramento PCI de um PC e de uma camara digital, a cores, de alta res-
olugao. Este sistema estard integrado com a ferramenta LabVIEW (LV) e a respectiva

Image Processing Toolboz.

e Estudo dos algoritmos de processamento de imagem apropriados para a deteccao e

reconhecimento de formas.
e Estudo dos algoritmos de seguimento (tracking) de objectos méveis em filmes.

e Utilizagao privilegiada dos algoritmos disponiveis no LabVIEW /Vision Development
Module para efectuar aquelas tarefas, e desenvolvimento de outros algoritmos, ou re-

finamento daqueles, caso venha a ser necessario.

1.2 Estado da arte

Tradicionalmente, o estudo do comportamento animal® é efectuado de forma directa, ou
seja, o investigador observa o animal e anota todos os dados relevantes, com o objectivo
de identificar padroes nos seus comportamentos. Este método é implementado com baixo
custo e, em alguns casos, é mesmo a tnica forma de fazer observagoes em animais. Tem a
desvantagem Gbvia de ser exigente em recursos humanos (consome muito tempo) e de estar
dependente da atencao do investigador, pois qualquer pequena distraccao pode significar a
perda de um evento digno de interesse. Outra desvantagem da observacao directa é a difi-
culdade na obtencao de medi¢oes quantitativas (por exemplo, um observador nao consegue
medir distancias ou velocidades de forma precisa).

Por este motivo, a observacao automatica é de grande utilidade cientifica. Nela, os erros
de observacao sao diminuidos em grande escala, dado que o sistema nao sofre de fadiga nem
estd sujeito a distracgoes e permite efectuar calculos ou registar dados complexos em tempo
real. Os sistemas automédticos permitem também estudar comportamentos que ocorrem

apenas durante breves instantes e que sao seguidos por grandes periodos de inactividade [1].

!Todas as referéncias a animais visam individuos pequenos (ratos, insectos, peixes ou aves) que podem
ser estudados em ambientes controlados. Para animais de maior porte, e que se movimentam em grandes

areas, os métodos de monitorizagao sao obviamente diferentes.
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1.2.1 Evolucao da monitorizacao automatica de animais

A tecnologia para gravacao automatica de comportamentos animais tem evoluido drastica-
mente na ultima década. Os primeiros sistemas, baseados em electréonica analdgica, eram
capazes de seguir um sé animal em ambientes artificiais (i.e, em dreas de teste completa-
mente limpas de qualquer objecto na vizinhanga do animal), podendo, por exemplo, a drea
ser examinada apenas através de uma grelha de sensores de infravermelhos (servindo como
detectores tinicos [2] ou combinados com uma série de strain gauges, sensores de pressao [3]
sob a superficie), para estimar a posi¢ao do animal. Também foram utilizados métodos onde
os movimentos eram medidos com o auxilio de sensores sensiveis ao toque: por exemplo,
uma estimativa do movimento pode ser feita colocando o animal sobre um altifalante e mon-
itorizando o sinal eléctrico que resulta da desloca¢io do animal sobre a sua superficie [4].
Outros estudos basearam-se no registo da alteracao da capacitancia de uma placa devida
a aproximacao de um animal [5], na utilizagdo de ultra-sons [6] ou de radares Doppler de
feixes de microondas [7].

O método de gravacao de imagens em video comecou a ser largamente divulgado no
principio dos anos noventa e oferecia claras vantagens em termos de flexibilidade e precisao
em relagao aos anteriores. Contudo, os primeiros sistemas envolviam ainda um observador
humano, que acompanhava manualmente o animal num visor com, por exemplo, um rato de
computador [8]. Outro método utilizado nos primérdios consistia na detecgao de picos nos
sinais de video analégico (picos esses que indicavam uma regiao de contraste entre o animal e
o fundo da imagem) e a partir deles retirar as coordenadas da posigao do alvo. Estes sistemas
analdgicos tém a desvantagem de sé poderem ser utilizados numa montagem /cendrio con-
struido especificamente para a experiéncia em questao e de estarem limitados ao seguimento
de um tnico animal [9].

A possibilidade da digitalizagdo das imagens trouxe grande evolugao (ou, mesmo, re-
volugao) a monitorizacdo animal devido ao facto de efectuarem a transposi¢ao, em tempo
real, da imagem para uma grelha de alta resolucao de pixels, o que permite que muitas
operagoes de processamento possam ser efectuadas sem ser necessario proceder a gravacao
das imagens (esta possibilidade existe, mas os ficheiros resultantes rapidamente se tornam
demasiado grandes e, por isso, a sua utilizacao é limitada e evitada em observacoes de longa
duracdo). Caso se pretenda efectuar o processamento com um ritmo de imagens elevado, a
complexidade (em termos de gasto de tempo) das operagoes envolvidas tera de ser limitada.

Em conclusao, pode afirmar-se que a disponibilidade de sistemas de processamento de
imagem muito poderosos e de custo razodvel permite a automatizacao das tarefas inerentes
a monitorizacao do comportamento de animais. A rapidez de processamento de um PC co-
mum, associada a funcionalidade inerente as placas de aquisicao e processamento de imagem
utilizadas hoje em dia, permite aplicar algoritmos complexos aos dados (imagens) adquiridos
e deles extrair informacao em quantidade e qualidade.

A utilizacao de software de monitorizacao de movimentos tem, por isso, aumentado,

havendo disponiveis no mercado bastantes programas especificos para o efeito. Entre os



CAPITULO 1. INTRODUCAO 9

programas/companhias existentes destacam-se a Noldus Ethovision, a ANY maze, a Med
Associates Inc. e a Columbus Instruments.

Varios estudos tém sido realizados com o objectivo de aperfeicoar sistemas que possam
seguir o comportamento de animais com maior rigor, ou em condi¢oes mais proximas das
reais (do respectivo habitat natural). A aplicagao bioldgica destes sistemas de monitorizagao
estd constantemente a alargar-se.

E importante referir também os métodos e técnicas de reconhecimento visual. Conce-
ber sistemas que consigam reconhecer objectos definidos quando imersos em imagens com
elevado grau de complexidade (isto é, sistemas que apresentem semelhanga com o sistema
olho/cérebro humano) é um problema cldssico na area da Ciéncia dos Computadores, mais
especificamente da Inteligéncia Artificial e da Aprendizagem Automatica.

Nos sistemas de reconhecimento visual o objectivo é o de identificar um amplo niimero
de objectos, com dimensoes variaveis, e aqueles sistemas devem ser suficientemente robustos
para contornar dificuldades como a oclusao do objecto ou a existéncia de alteracoes no
fundo da imagem e ser receptivos ao aumento do niimero de objectos com resposta temporal
constante. No caso da monitorizacao animal, o interesse estard em reconhecer os animais
movimentando-se em ambientes complexos e/ou em reconhecer simultaneamente diversos
animais individualmente.

Os primeiros estudos de reconhecimento visual envolviam a extrac¢ao das arestas de um
objecto numa imagem e sua comparacao com as arestas de todos os objectos registados
numa base de dados. Para acelerar e melhorar o processo foram utilizados varios métodos
matematicos, em particular o método de Newton, em que as equagoes de projeccao de um
modelo tridimensional numa imagem bidimensional sao por ele resolvidas assumindo como
solugdo inicial as arestas do objecto a reconhecer [10].

Os problemas inerentes ao reconhecimento visual (rotacdo, translacgdo, mudangas de
perspectiva e oclusoes) podem ser ultrapassados com o auxilio do método de geometric
hashing. Esta técnica permite reconhecer objectos comparando-os com aqueles guardados
numa base de dados, mas é muito mais rapida que a baseada no método de Newton, pois o
acesso a memoéria é baseado em informacao geométrica que é invariante a posigao do objecto.
Sao retirados dos objectos as arestas, cantos ou curvas que sao entao representados como
pontos num sistema de coordenadas. Sao aleatoriamente extraidos conjuntos de pontos do
objecto na imagem e sao comparados com os pontos retirados do modelo. O objecto é
aceite como vélido (reconhecimento positivo) se tiver um nimero suficientemente grande de
sucessos [12].

Os avangos tecnoldgicos permitiram a aquisicao e o processamento de imagens a cores.
Relativamente a uma imagem colorida, um histograma de cores indica quantos valores de
determinada cor existem na imagem, o que significa que o histograma é um elemento sintético
invariante para translacoes, rotacoes, oclusoes e mudancas de direccao de um objecto, ou
seja, invariante a quaisquer alteragbes na imagem que preservem (aproximadamente) o seu
conteudo de cor. Os sistemas de reconhecimento por comparacao de histogramas relacionam

o histograma de cor do alvo com os histogramas de outros objectos guardados em bases de
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dados [11].

Os sistemas de reconhecimento visual tém evoluido muito nos ultimos anos, sobretudo
na area do reconhecimento de faces humanas (reconhecimento de pessoas ou de emogoes)
[13],[14],[15]. Estes sistemas sao bastante complexos e baseados em técnicas de processa-
mento especificas para o objecto "face humana”.

Existem também métodos de reconhecimento baseados no movimento, ou seja, é possivel
fazer a distincao entre objectos analisando as suas trajectorias. Estes sao os sistemas mais
utilizados em monitorizagdo animal, devido ao facto de os animais terem poucas carac-
teristicas que os permitam distinguir entre si e terem, muitas vezes, um comportamento

considerado erratico.

1.2.2 Hidden Markov Models

Sendo a deteccao de objectos em imagens sequenciais uma tarefa modelada por um processo
estocastico, grande parte dos trabalhos feitos nesta area envolvem o desenvolvimento de
algoritmos com base na propriedade de Markov, onde se admite que o futuro dos processos
em questao depende somente do estado presente e nao dos estados passados, ou seja, o estado
actual determina a distribuicao de probabilidade do préximo estado. Em monitorizacao,
o modelo estatistico mais utilizado é o denominado Hidden Markov Model (HMM) assim
denominado porque as propriedades dos estados nao sao directamente observaveis, mas
algumas varidveis influenciadas pelos estados sao [16]. Mais especificamente, em moni-
torizacao automatica podemos conhecer a posicao de varios animais num determinado tempo
t, mas desconhecemos a qual dos animais corresponde essa posi¢ao, sendo entao a identidade
dos animais o estado desconhecido.

Um dos métodos utilizados para estimar as propriedades de variaveis escondidas, a partir
das observagoes num HMM, tem por base o algoritmo de Monte Carlo (Markov Chain Monte
Carlo) [17], [18]. Este método ¢ utilizado sobretudo no desenvolvimento dos sistemas de
Inteligéncia Artificial (IA) (um aspecto menos evidente da importancia da compreensao
dos comportamentos sociais dos animais ¢é a influéncia que tem tido no desenvolvimento de
sistemas de [A). Esses estudos implicam muitas vezes a monitorizagao de miltiplos animais
em simultaneo, como no caso das formigas (que apresentam como dificuldade o facto de
serem animais muito pequenos, rapidos e praticamente idénticos entre si e de viverem em
grandes coldnias)[21] ou dos macacos (pela sua semelhanca com o ser humano) [22].

Outro método utilizado em conjungdo com HMMs é o BraMBLe (Bayesian Multiple
Blob), um método estatistico que segmenta as particulas de uma imagem e reconhece o
movimento de cada objecto com base em correlagoes Bayesianas das elipsdides gaussianas que
melhor se adaptam ao objecto [19]. O BraMBLe é utilizado, por exemplo, na monitorizagao
de roedores, um alvo de observacao importante que tem diversas aplicacoes nos estudos dos
efeitos de drogas em determinadas aplicagoes terapéuticas ou no aparecimento de mutacoes

genéticas [20].
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1.2.3 Uso do Filtro de Kalman

Um dos algoritmos mais utilizado no reconhecimento de trajectérias ¢ o denominado Filtro
de Kalman (FK), que pode ser considerado como operando sobre um analogo do HMM
com varigveis de estado continuas eventualmente nao visiveis (embora os sistemas continuos
sejam, na pratica, discretizados, como é o caso da observacao de imagens separadas entre si
no tempo). O algoritmo correspondente ao Filtro de Kalman permite incorporar os dados ja
existentes e a actual observacao do sistema e dar a melhor estimativa (num sentido estatistico
de minimizagao da variancia) do estado do sistema (por exemplo, a posicao e a velocidade do
objecto), desde que o sistema seja linear e o ruido que corrompe o sistema e as observagoes
(ou medidas) seja do tipo Gaussiano. O Filtro de Kalman baseia-se na utilizac¢ao da férmula
de Bayes para fazer previsoes sobre o estado do sistema tendo em conta a observacao actual
e as passadas.

No quadro do seguimento de animais (conforme foi implementado neste trabalho), o fil-
tro estima a localizacao de um objecto e mede a confianca desta localizacao, permitindo
que a janela de busca do objecto no quadro seguinte seja colocada numa posicao baseada
nas posigoes obtidas nos quadros anteriores, melhorando o processo de monitorizagao [23].
O FK ¢ utilizado na monitorizagao de ratos em tuneis ou em ambientes escuros utilizando
camaras de infravermelhos (o que nao poderia ser feito normalmente por observadores hu-
manos) aumentando assim a gama de utilizagbes possiveis para os sistemas autométicos de
monitorizagao [24]. Foi também utilizado para extrair informagao relevante em filmagens
aquaticas, apds ser subtraido o fundo aquético e serem corrigidas as refrac¢oes provocadas
pela dgua [25].

O Filtro de Kalman tem intimeras aplicacoes, para além do reconhecimento de objectos,
nas areas de Processamento de Sinais, Controlo, Telecomunicagoes, Industria Aeroespacial
e Aviénica (seguimento de objectos voadores), Economia (andlise e previsao com séries

temporais de indicadores econdémicos), e outras.

1.2.4 Aplicacao de redes neuronais

O problema da monitorizacao em tempo real, com reconhecimento de objectos moéveis com-
plexos, tem também sido resolvido com recurso a implementacao de Redes Neuronais Artifi-
ciais. Uma rede neuronal é constituida por neurdnios artificiais que aceitam vérios sinais de
entrada e geram um sinal de saida que depende da ”funcao de ganho” (que é habitualmente
nao linear) associada a cada neurénio. Os parametros (ou "pesos”) associados aquela fungao
representam a meméria do sistema. Uma rede neuronal aprende (isto é, aqueles ”pesos” sdo
definidos) através de um algoritmo de treino, que depende da aplicacao da rede, e vai fazer
com que os "pesos” de cada neurdnio se ajustem ao problema que a rede visa resolver. Em
reconhecimento visual, os modelos de redes neuronais sao habitualmente combinados com
diversos algoritmos de processamento de imagem que segmentam o objecto [26], [27], [28].

A fase de treino da rede é habitualmente demorada neste tipo de aplicacoes.
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1.2.5 Recurso ao LabVIEW

Sistemas baseados no LabVIEW [38] comegam a ser cada vez mais utilizados em monitor-
izacao automatica de animais. O LabVIEW é, por exemplo, utilizado em estudos celulares,
em andlise dos agregados proteicos e de virus [29] e em estudos de animais de maior porte

tais como ratos [24].

Existem diversos conceitos e metodologias relacionados com o processamento de imagem
digital. Todas as nogoes estao desenvolvidas no livro [30]. Os algoritmos existentes e a sua
aplicagao estao explicados em [31] e em [32].

O sistema de desenvolvimento utilizado neste trabalho, consistindo no LabVIEW, no
IMAQ e no NI Vision, sao bem descritos na documentacao da National Instruments (a
companhia que os vende), quer nos livros fornecidos com aqueles produtos, quer através da
informagao que se encontra numa boa quantidade de livros ”independentes”. Por exemplo,
[33] é um livro dedicado especificamente ao processamento digital com o LabVIEW ([34]
¢ também um bom auxiliar sobre este tema) e [35] é uma tese de mestrado que descreve,
e analisa, a constru¢ao de Redes Neuronais Artificiais com programagao em LV. Para a
programagao em LV [36] é um grande auxilio para principiantes na linguagem. Aspectos
mais avangados estao contemplados em [37].

No site da National Instruments [38] estd acessivel diversa documentagao adicional e

existe, também, um férum de discussao muito 1til, ao qual recorremos varias vezes.

1.2.6 Dificuldades Associadas ao Problema

Um sistema de monitorizacao automatica tem sempre dificuldades adjacentes. Se, por
um lado, a gravacao em filme dos acontecimentos permite a utilizacao de algoritmos mais
complexos num processamento ”off-line”, por outro os filmes rapidamente podem atingir
dimensoes demasiado grandes para a capacidade dos computadores. A analise das imagens
em tempo real implica utilizar sistemas algoritmicamente bastante mais simples que os uti-
lizados no processamento ”off-line” e que, por isso, mais facilmente originam erros. Existe
também a dificuldade da pouca rapidez no processamento de imagens, pois um fenémeno
de interesse para registo pode acontecer entre dois quadros consecutivos se o sistema de-
morar demasiado tempo a processar as imagens captadas (e se sé capta a proxima apds ter
processado a actual).

O problema inerente a todos os programas de monitorizacao de objectos deve-se a dis-
tincao que tem de ser feita entre o objecto sob analise e o fundo em que se move e, caso
existam varios objectos, distinguir também uns dos outros. Se os alvos a seguir forem
semelhantes (no caso de animais sdo praticamente iguais) a dificuldade aumenta ainda mais.
Existem outros problemas, tais como a oclusao dos objectos (pelo fundo ou por outro ob-
jecto), o aumento do nimero de objectos a seguir (e.g: animais que se reproduzem, ou
que entram e saiem de tocas) ou alteragdes na iluminagao (que podem provocar sombras e

induzir o sistema em erro).



Capitulo 2

Processamento Digital de Imagem

2.1 Introducao

O Processamento Digital de Imagem (PDI) é uma drea que agrupa um conjunto de técnicas
e de tecnologias com imensas aplicacoes praticas no mundo de hoje. A partir do momento
em que foi possivel digitalizar os sinais analdgicos de imagem (de filmes) em tempo real,
armazena-los em computador, e devolver os sinais, ja processados, também em tempo real,
foi aberto o caminho para a televisao e cinemas digitais tao comuns na actualidade: esta
aplicagao é, porventura, das mais avancadas a utilizar os conceitos de PDI.

O conceito de imagem ¢é generalizado em PDI. Por isso, dedica-se uma boa parte deste
capitulo a definicao de imagem e a introducao de uma série de conceitos a ela associados, a
maioria dos quais sao posteriormente aplicados no presente trabalho.

De seguida, apresentamos e discutimos técnicas de PDI aplicaveis a fins especificos:

remocao de ruido, deteccao de contornos, melhoria do contraste, por exemplo.

2.2 Imagem digital

O termo imagem, em geral, estd associado a uma funcao bidimensional cujos valores
representam intensidades luminosas. Pode-se definir como uma func¢éo f(z,y) onde o valor
da amplitude de f nas coordenadas espaciais (z,y) indica a intensidade (ou brilho) da
imagem naquele ponto. Sendo a luz uma forma de energia, f(x,y) tem de ser positiva e

finita em todo o dominio da imagem, ou seja:

0 < f(z,y) <oo (2.1)

Em geral, x esta associado a coordenada horizontal e y a coordenada vertical da imagem.
Note-se que a anterior definicao se aplica quer a imagens analdgicas quer a imagens digitais.
Uma imagem digital é definida por uma funcao de valores discretos, sendo que x e y
representam agora as coordenadas discretas de um elemento da imagem — isto é, um pizel

("picture element’). Uma imagem digital é pois um sinal discreto.

13



CAPITULO 2. PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGEM 14

2.2.1 O Pixel

Um pizel' é o mais pequeno elemento individual de uma imagem digital. Ao ser criada
uma imagem digital atribui-se a cada pixel um nivel de cinza? que especifica o seu brilho ou

um nivel de cor que especifica a sua cor (Fig. 2.1).

Figura 2.1: Tlustracdo do significado do pixel de uma imagem a preto e branco (ou com

niveis de cinzento) [41].

Por convencao generalizada em processamento de imagens, as coordenadas (0, 0) referem-
se ao pixel localizado no topo superior esquerdo da imagem. O valor de z aumenta da
esquerda para a direita e o de y de cima para baixo (Fig. 2.2).

Na medida em que uma imagem digital pode ser encarada como um vector de dados,
podem ser executadas diversas operacoes considerando a imagem como uma matriz de di-

mensoes M x N e cada pixel como um elemento dessa matriz, o que se representa de seguida.

" £(0,0) F0,1) . FON-1) 7
£(1,0) f1,1) . FALN-1)
fla,y) = | | | | (2.2)
_f(M;l,O) f(M;l,l) f(M—i,N—l)_

As operagoes algébricas habituais (soma, subtrac¢ao, multiplicacao, divisao, logar-
itmo, etc...) podem ser realizadas pixel a pixel, e podem servir, por exemplo, para somar

duas imagens. Também podem ser realizadas operagoes geométricas globais sobre a imagem,

'H4 alguma controvérsia sobre a tradugdo (e escrita) de 'pixel’ e do seu plural em Portugués. Grande
parte das opinioes vai no sentido de manter as palavras em Inglés, ou seja, escrever 'pixel’ e 'pixels’: é esta
a opcao que vai ser seguida aqui.

20s vérios tipos de imagem, entre os quais a imagem cinzenta, serdo definidos mais adiante.
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Oirigin
No1o2 o3 N -1
0 | U S L S H S S S - ¥
1 - L] - - - - - - - - -
2 - - - - - - - - - - -
34 & & @ # & & & & @
M-1¢+ &« &« &« & & & & & = =
e pixel _—y Fix, )

Figura 2.2: Representagao da distribuigao dos pixels de uma imagem [30].

tais como a translagao e/ou a rotagao, aplicar transformadas ou transformada inversa, etc...

Estas operacoes nao sao aplicadas pixel a pixel, mas sim a um conjunto de pixels.

Conectividade entre pixels

A conectividade entre pixels é um importante conceito usado para estabelecer fronteiras
entre objectos numa imagem, ou componentes de uma imagem. Nessa medida, é um conceito
importante neste trabalho. Para a definir é necessaria a nogao de vizinhanca, que vamos
passar a expor.

Cada pixel, p, no ponto (z,y), tem quatro vizinhos horizontais e verticais cujas coorde-

nadas sao

(x+1,y), (r—1,y), (z,y+1)e (z,y—1).

Este conjunto de vizinhos é denotado por Ny(p). O conjunto dos quatro vizinhos diago-

nais, de coordenadas

é, por sua vez, denotado por Np(p). Estes oito pontos vizinhos de p sao referidos glob-
almente por Ng(p). Note que alguns dos vizinhos de p estao fora da imagem digital (ou,
mesmo, nao existem) se (x,y) for uma coordenada situada na sua borda (ou fronteira).

Dois pixels sao conectados® se forem adjacentes (por exemplo, se forem vizinhos um do
outro segundo a definicdo Ny (p)) e se os seus valores satisfizerem um determinado critério.
Numa imagem bindria, em que os pixels tém apenas valor 0 ou 1, dois pixels podem ser

vizinhos mas nao sao considerados conectados se nao tiverem o mesmo valor.

30ptou-se por este termo em vez de ‘ligados’, que também seria um termo legitimo.
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Seja V um conjunto de niveis de cinza utilizado para definir a conectividade numa imagem

cinzenta (aqui usada como exemplo):

e conectividade-4: dois pixels p e g, com valores de intensidade dentro de V), tém

conectividade-4 se g pertencer a Ny(p);

e conectividade-8: dois pixels p e ¢, com valores dentro de V, tém conectividade-8 se ¢

pertencer a Ng(p).

Seja R um subconjunto de pixels numa imagem. Caso R seja um conjunto conectado,
segundo um determinado critério, é denominado de regiao de uma imagem.
Um caminho (digital) (ou curva) definido desde o pixel p, de coordenadas (z,y), até ao

pixel ¢, de coordenadas (s,t), é uma sequéncia de pixels distintos de coordenadas

(CCOu y0)7 (xh yl): R (x’rw yn)

onde (zo,y0) = (x,y), (Tn,yn) = (s,t) e os pixels (z;,v;) e (x;_1,y;_1) s@o conectados

para 1 <17 < n. Neste caso, n é denominado de comprimento do caminho.

2.2.2 Propriedades de uma imagem digital
Profundidade de pixel

A profundidade de pizel de uma imagem ¢é o niimero de bits usados para codificar o valor
de intensidade associado a um pixel. Uma profundidade de pixel de valor n significa que o
pixel pode ter 2" valores diferentes. Por exemplo, se n = 8 bits, o pixel podera apresentar

256 valores diferentes de intensidade que vao de 0 até 255.

Resolugao

A resolugao é uma medida do grau de detalhe discernivel numa imagem e depende do
nimero de pixels que a formam, e da sua profundidade. Quanto mais estes parametros forem
aumentados, mais proximos estaremos da imagem original e, logo, melhor serd a resolucao
da imagem. Convenciona-se que uma imagem composta por M linhas e N colunas tem uma

resolucao dada por M x N.

Tipos de imagem

O tipo de imagem depende da natureza da informacao associada aos seus pixels, u; ;. Para

0<i1< Nel<j< M existem as seguintes possibilidades:

e imagem bindria: u;; € {0,1} (e.g. uma imagem a preto e branco, com os pixels pretos

a valer 0 e os brancos a valer 1);
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e imagem inteira: u; ; € {0,...,2" —1} (e.g. uma imagem cinzenta de N, =8 bits, com

os pixels a poder tomar 256 valores diferentes);
e imagem real: u;; € R (e.g., uma imagem analdgica descrita pela funcao f(z,y));

e imagem complera: u;; € C (e.g. a DFT bidimensional de uma imagem calculada,

eventualmente, com a FFT?).

Representacao de imagens a cores

Existem diversos modelos de representacao de imagens a cores. Os mais utilizados sao
o RGB (”Red-Green-Blue”) que é encontrado em equipamentos de visualizagao de imagens
electrénicos, o CMY (”Cyan-Magenta-Yellow”) que é muito utilizado nas impressoes a cores
e o HSI (”Hue-Saturation-Intensity” ) que tenta modelar, de uma forma fidedigna, o processo
pelo qual o (o olho do) ser humano descreve e interpreta a cor.

O numero de planos de uma imagem corresponde ao nimero de matrizes de pixels que
compoem a imagem. Uma imagem em escala de cinzentos é composta apenas por um plano.
Uma imagem a cores é composta por trés planos, cada um deles contendo a informacgao sobre

uma cor, que sao combinados na altura da visualizacao da imagem (Fig. 2.3.)

RED GREEN BLUE TRUE COLOR RGB COLOR FLANES
3 x 8 bits depth

0 | 0B 0B(11)| 01 (1) 0BOBO1 (723713)

134 | A1(181)| 12019 | 03 @

A11203 (10535907

255 | F2(242)| F2(241)| F2(242)| F2F2F2 (156021906)

Figura 2.3: Exemplo que ilustra a combinacao dos trés planos de cor [41].

Formatos de armazenamento de imagem

O armazenamento de imagens aborda a respectiva gravacao, leitura e compressao. Ex-

istem varios formatos de armazenamento de imagem de uso generalizado, muitos deles su-

4DFT e FFT sdo as siglas de "Discrete Fourier Transform” e ”Fast Fourier Transform”, respectivamente.

A primeira é ”a transformada” e a ultima é, na realidade, um algoritmo eficiente para calcular a DFT.

Ambas serao discutidas mais adiante, neste capitulo.
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portados por normas internacionais.

Um ficheiro de imagem é habitualmente composto por um cabecalho, seguido pelos va-
lores dos pixels. Dependendo do formato do ficheiro, o cabecalho contém informacao sobre
a resolucgao vertical e horizontal, a profundidade de pixel e eventualmente sobre a imagem
original (se a que estd no ficheiro tiver sido resultante do processamento da original).

Os formatos de uso mais comum sdao o BMP (este formato é usado pelos sistemas oper-
ativos Microsoft Windows e ndo comprime as imagens), o TIFF, o GIF, o PNG e o JPEG
(o ultimo é talvez o que apresenta a melhor relagao entre capacidade de compressao e perda
de informagao da imagem original). Além destes formatos ainda hd muitos que nao ire-
mos referir, mas [43] apresenta uma explicagao detalhada sobre grande parte dos formatos

existentes actualmente e os cédigos fonte com que eles sao implementados.

2.3 Fundamentos de Processamento Digital de Imagem

O PDI é feito recorrendo a uma grande variedade de técnicas e de algoritmos, e nesta
secgao vamos fazer uma revisao dos mais importantes para a sua (do PDI) compreensao, em
sentido lato.

O primeiro passo no processo de processamento digital de imagem é a aquisicao, que
requer um sensor e um sistema com a capacidade de digitalizar o sinal que aquele produz
(habitualmente o sistema é implementado com a electrénica apropriada). Apds a obtencao
da imagem, o passo seguinte consiste no seu pré-processamento, que serve para melhorar a
imagem de modo a que os passos seguintes na cadeia de processamento obtenham sucesso.
Tarefas comuns nesta fase sao a remocao de ruido, a melhoria do contraste, etc.

A segmentagao da imagem é a tarefa em que se tenta isolar (e reconhecer) na imagem
alguns dos seus constituintes, e é o principal objectivo deste trabalho. Os algoritmos uti-
lizados para a segmentacao dependem da informacao que se quer extrair da imagem e o
processo deve ser interrompido a partir do momento em que o objecto de interesse ¢é isolado.
Seguidamente é necessario reconhecer o objecto segmentado (validando o procedimento) e

retirar a informacgao pretendida.

2.3.1 Histograma e melhoramento de contraste

Um histograma representa matematicamente (por um vector), ou apresenta graficamente,
o nimero de pixels que tomam cada valor (ou intervalo de valores) possivel na representagao
da imagem. E uma ferramenta sintética de andlise fundamental, pois descreve a distribuigao
dos valores dos pixels na imagem. O histograma de uma imagem com niveis de cinzento,
onde os pixels tomam valores no intervalo [0, ¢ —1] é definido pela funcao discreta H (k) = ny,
onde k£ é um valor da escala de cinzentos, n; ¢ o nimero de pixels na imagem com valor
igual a k e Y4_bng = M x N é o niimero de total de pixels na imagem (Fig. 2.4).

Um histograma normalizado consiste da fungao p(ry) = ng/(M x N), em que p(ry) da a

probabilidade de ocorréncia do valor ry.
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Figura 2.4: Exemplo de histograma de imagem.

>k

Um histograma global de uma imagem a cores é subdividido em trés histogramas, um

por cada uma das trés cores que definem a imagem (Fig. 2.5).

porbe e
Yermelho J"h""rrk | 2“

...... CEE

) %Wﬁ’“
Verde .

er’.'l‘lllﬁ‘h < & .‘“‘J“"A
Az j

Wl o,

Figura 2.5: Histogramas dos pixels w40 ; de uma imagem a cores. Imagem retirada de [41]

Ajuste de contraste

A selecgao de um conjunto de valores especificos de niveis de cinzento é, muitas vezes,
desejavel para fazer sobressair na imagem original determinados detalhes. Isso pode ser
alcangado através da escolha de um determinado intervalo de valores e "apagando” (ou
"reduzindo” em valor) todos os pixels que nao tenham esse valor, ou, pelo contrario, aumen-
tando o valor dos pixels escolhidos (Fig. 2.6). Em todo o caso, este processamento envolve
uma alteragao da imagem feita a partir da analise do histograma original. O histograma da

imagem modificada sera, obviamente, diferente.

Uniformizacao de contraste

A uniformizacao do contraste de uma imagem ¢é feita através da manipulacao da funcao
de probabilidade p(ry) do histograma. Se a varidvel r representar os niveis de cinzento de

uma imagem a transformagao

7(r) = [ prlw)dw (2.3)
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— T(r)

Figura 2.6: a) Esta transformacao realga os valores situados no intervalo [A, B] de cinzento e
reduz todos os outros a um nivel constante. b) Esta transformagao realga os valores situados
no intervalo [A, B] mas preserva os restantes valores. ¢) Imagem exemplo. d) Resultado da

transformagao de (c) segundo (a). Exemplo retirado de [30].
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permite uniformizar os niveis de cinzento da imagem (Fig. 2.7).

i .

Figura 2.7: Exemplo de uniformizacao de contraste. Ao centro estd o histograma da imagem

original. A direita est4 o histograma resultante da uniformizacao [41].

Esta transformacao também pode ser aplicada a sub-dreas quadradas contendo alguns
pixels da imagem (7 x 7, 5 X 5, etc...) isoladamente, o que pode auxiliar a melhorar os

detalhes em pequenas areas.

2.3.2 Filtragem espacial

O conceito de filtragem espacial refere-se a outro tipo de processamento de imagem.
O valor dos pixels é alterado nao em funcao de caracteristicas globais da imagem, mas em
funcao dos valores dos pixels pertencentes a uma dada vizinhanga do pixel em processamento.

A filtragem espacial consiste em mover um filtro (também chamado kernel ou méscara),
pixel a pixel, por toda a imagem, criando-se uma nova imagem que ¢é a versao "filtrada” da
original. Calcula-se um valor para o pixel situado no ”centro” do filtro a partir dos valores
que este e que os pixels vizinhos possuem na imagem original. Assim, o kernel é uma fungao
bidimensional que, quando aplicada a uma imagem em cinzentos (por exemplo), vai atribuir
a um pixel um valor que é uma combinagao (linear ou nao) do seu valor e dos valores originais
de alguns vizinhos. Os coeficientes do kernel definem a contribuicao de cada vizinho, e a
dimensao do kernel define o nimero de vizinhos que influenciam a filtragem. No caso de
um kernel de 3 x 3, ilustrado na Fig. 2.8 a), o valor do pixel central (a negro) é obtido a
partir do valor dos seus oito vizinhos. Na Fig. 2.8 b) mostra-se um kernel de 5 x 5 com 24
vizinhos. A semelhanca do que acontece em processamento unidimensional, podem-se usar
fungoes nao lineares na realizagao dos filtros. Em geral, devido a natureza intrinseca das
imagens, estes filtros sdo nao causais (i.e., para processar o pixel (i,j) pode-se utilizar os
valores dos pixels "avangados” na linha ¢ 4+ 1, na coluna j + 1, etc...

E preciso ter em atencao que, quanto maior for a mascara usada no filtro, mais tempo sera
gasto na filtragem. E esta a razdo de as méscaras mais populares serem as mais pequenas,
principalmente nas aplicagoes realizadas em tempo real.

A operagao de filtragem envolve mover o kernel sobre todos os pixels (habitualmente
procedendo-se desde o topo superior esquerdo até a base direita da imagem, isto é, incre-
mentando os indices dos pixels desde (0,0) até (M, N)). A cada pixel ”submetido” ao kernel

¢ dado um novo valor, como se ilustra na Fig. 2.9.
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Devido ao facto de, ao ser aplicado o kernel aos pixels nas fronteiras da imagem, parte da
mascara se encontrar fora da imagem e poder diminuir a exactidao da filtragem, a aplicagao
deve ser feita s6 até aos pixels que se encontrem a distancia (n — 1)/2 do limite, onde n é a
dimensao do kernel. Assim, a imagem filtrada sera menor que a original.

O processo de filtragem é habitualmente dividido em dois tipos: linear (ou de convolu¢ao)

e nao-linear. A operagao de convolugao é definida (supondo uma méascara W):

Vg = Zwew Qe o Wi—k j— i, na imagem (2.4)

onde v; ; é o novo valor atribuido ao pixel (4, ), axe é a matriz associada a mdscara e

u; ; € o valor do pixel (7, j) na imagem original.

Filtragem passa-baixo

A ideia por detras da filtragem por média é reduzir as transicoes abruptas entre niveis
de cinzento (ou de cores, se for aplicada aos trés planos RGB de uma imagem a cores),
substituindo o valor de cada pixel pela média dos valores dos vizinhos e do seu. Como o
ruido é, tipicamente, a causa de muitas destas transicoes, a reducao do ruido é a aplicagao
bandeira deste filtro. Contudo, as fronteiras reais entre objectos na imagem também vao
ser atenuadas, diminuindo-se assim o seu contraste e podendo verificar-se o borramento da
imagem (blurring). Alguns exemplos de méscaras de média encontram-se na Fig. 2.10.

Por exemplo, a mascara 3 x 3, de 5 pontos, a direita na Fig. 2.10, é correspondente a
convolugao:

1

Vig = i+ e (Uije1 T Uigen + Uiong i)

Filtragem passa-alto

Este tipo de filtro tem como principal aplicacao o aumento do contraste da imagem,

reforgando o respectivo contetido em altas frequéncias pela adicao do gradiente da imagem

Figura 2.8: Exemplos de kernels.
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Figura 2.9: Ilustracao da filtragem com um kernel.
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Figura 2.10: Méscaras classicas de filtragem por média.

a imagem original. O ruido pode ser também reforcado por este filtro devido a sua natureza
pontual e descontinua.

1
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Figura 2.11: Mascara adequada para filtragem passa-alto.

A mascara mostrada na Fig. 2.11 é definida como:

1
Vig = Uiy — 7 (Wic1j + i1y + Uijo1 + Uijer)

4
Filtragem passa-banda

A aplicacao simultanea dos filtros passa-alto e passa-baixo, com coeficientes apropriados,

permite realizar filtros passa-banda, que sao tuteis para reforcar contornos na presenca de
ruido.

Filtragem baseada na mediana

O filtro por mediana® consiste em substituir o valor do pixel pela mediana dos valores

dos pixels na vizinhanga W correspondente a janela envolvente, isto é

v; ; = mediana(u;_g j_¢), k.t eW. (2.5)

5Este é um exemplo de filtro nao-linear.



CAPITULO 2. PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGEM 24

Para aplicar este filtro é necessario ordenar os pixels na janela por valor crescente, e escolher
o valor central (para um nimero impar de pixels) ou a média dos dois valores centrais (para
um numero par). Este filtro preserva a resolugdo e apresenta bons resultados em ruido
dos tipos impulso ou binério se o nimero de pixels com ruido (significativo) for menor do
que metade do nimero de pixels na janela. Existem algoritmos eficientes que implementam
o filtro da mediana apenas com Ny logo Ny, comparagoes, onde Ny, é o numero de pixels
na janela. Existe também a possibilidade de realizar a filtragem por mediana em linhas
ou em colunas separadamente. Este processo nao é equivalente ao filtro da mediana a
duas dimensoes mas é mais rapido (“custa” menos comparagoes). O filtro de mediana tem

caracteristicas passa-baixo.

2.3.3 Deteccao de arestas

Uma aresta é uma fronteira entre duas regioes com niveis de cinzento® diferentes. Basica-
mente, a ideia por detras da deteccao de arestas é considerar a imagem como uma superficie
continua f(z,y) e calcular as suas derivadas direccionais. A Fig. 2.12 permite compreender
melhor o conceito: nesta figura, a primeira derivada é positiva nos pontos de transigcao e
zero nas areas de nivel de cinzento constante; a segunda derivada é positiva na transi¢cao
associada a parte negra da figura e negativa na clara, sendo zero em toda a restante imagem.
Podemos concluir, por isso, que a magnitude da primeira derivada pode ser usada para de-
tectar uma aresta na imagem e a magnitude da segunda para determinar se um pixel de
fronteira esta do lado claro ou escuro da aresta. Vai-se discutir os operadores que actuam

na deteccao de arestas.

Operadores de gradiente

Estes operadores servem, em geral, para melhorar o contraste de uma imagem.

A definicao de gradiente é dada por:

(2.6)

- .- ()

oz’ dy

A implementacao das primeiras derivadas em processamento de imagem é feita normal-

mente pela magnitude do gradiente

mag(V f)

1. (2.7)

G2+ G,

Contudo, para promover a rapidez do algoritmo de cédlculo, aproxima-se frequentemente

a magnitude do gradiente pela soma dos valores absolutos das partes real e imaginaria:

6Para efeitos ilustrativos considera-se imagens em cinzento, mas a deteccio de arestas é aplicavel a

qualquer tipo de imagem.
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Transigdo do nivel de cinzento

W

Primeira
derivada

Segunda
detivada

Figura 2.12: A esquerda estd uma imagem com duas regioes de cinzento separadas por uma
aresta vertical. A direita o grafico das fungoes que definem a imagem e as suas derivadas

segundo uma linha horizontal [30].

mag(Vf) = |G| +G,| (2.8)

Para poder ser utilizada em processamento digital de imagem, esta funcao necessita
de ser expressa numa forma discreta. Tendo em conta que a definicao basica da primeira

derivada de uma funcao unidimensional é habitualmente feita pela diferenca progressiva’

i
o= e+ 1) - f(@)

e sabendo que segundo a direccao y a funcgao sera semelhante, podemos comecar a definir
as mascaras do gradiente.

A Fig. 2.13 apresenta uma méscara genérica 3 X 3. Com base na notagao proposta nessa
figura f(z,y) serd z5, f(xr—1,y—1) serd z; e por ai adiante. Com base nas fungdes anteriores

podemos entao concluir que a forma mais simples de definir os operadores de gradiente sera

, . . . 9
"Pode também ser feita pela diferenca regressiva % = f(z) — f(xz —1).
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Gy = (zi—2j) e Gy, = (2 — 7). Como as mascaras mais usadas sao do tipo 3 x 3 é necessério
uma abordagem que inclua nove pontos simultaneamente. Uma das aproximagoes possiveis

é a descrita pela seguinte formula:

mag(N/ f)(zs) = |(z7 + 228 + 29) — (21 + 220 + 23)]

+|(z3 + 226 + 29) — (21 + 224 + 27)| (2.9)
Il 2 3
Iy Is 5
ir iz 5

Figura 2.14: Mascaras 3 x 3 utilizadas no calculo de gradientes em imagens. Sao denominadas

de operadores de Sobel.

As mascaras mostradas na Fig. 2.14 correspondem a aplicagao da féormula 2.9 e sao
chamadas de Operadores de Sobel. A méscara da esquerda aproxima a derivada na direc¢ao
y enquanto que a da direta a aproxima na direccao x. O factor de 2 serve para dar mais
importancia aos pontos centrais. E de notar que a soma de todos os coeficientes é zero, o que
significa que a resposta numa area homogénea é nula, como seria de esperar num operador

de cariz diferencial. Um exemplo da sua aplicagao pode ser visto na Fig. 2.15.

Laplaciano

O método que permite usar o Laplaciano (um operador que, a semelhanga do gradiente,
habitualmente estd associado a problemas em dominios continuos) em processamento digital

de imagem é muito semelhante aquele associado ao gradiente, ou seja, é necessario definir
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uma formulagao discreta da derivada de segunda ordem e construir uma mascara com base
nessa formulacao.

O Laplaciano de uma fungao continua, f(z,y), é definido como:

V2f:7+— (2.10)

Tal como foi feito anteriormente para o gradiente, o Laplaciano pode ser descrito, de

modo discreto, na direccao x, como:

52 f

5.2 = fl@+t Ly + flz—1y) -2f(z.y) (2.11)
e na direcgao y:

52 f

52~ J @yt D+ Sy =1 =2f(y) (2.12)

A implementagao digital do Laplaciano bidimensional faz uso da soma dos dois compo-

nentes:

A méscara da Fig. 2.16-a) é o resultado da implementagao da equagao anterior. O
Laplaciano serve para realgar ainda mais as arestas (por comparacao com o gradiente) mas
possui a desvantagem de ser mais sensivel ao ruido. Um exemplo da sua aplicacao encontra-

se na Fig. 2.17.

2.3.4 Operacoes morfoldogicas em imagens binarias

As operagoes morfolégicas permitem transformar a estrutura de certas regioes das im-
agens, através da dilatacao ou reducao das suas fronteiras. Regra geral, sao aplicadas a
imagens bindrias. Os operadores morfologicos alteram a forma das regioes baseando-se,
também, nos valores dos vizinhos de um dado pixel, usando mascaras habitualmente de-
nominadas elementos estruturais. Apesar da sua semelhanca com os kernels utilizados na
filtragem descrita na seccao anterior, o mecanismo por detras das operacoes morfologicas é
diferente, pois neste caso os valores dos vizinhos nao vao ser somados ou subtraidos ao valor
do pixel em processamento, mas vao sim indicar se esse pixel deve ser apagado (definido
como 0) ou nao (Fig. 2.18). Os coeficientes dos elementos estruturais sao binérios e especi-
ficam quais os pixels vizinhos que irao ser considerados na aplicacao da operagao. Ou seja,
se o valor de um coeficiente da mascara for 1 o pixel correspondente vai afectar o processa-
mento do pixel central na aplicagao da operagao morfologica; se o valor na mascara for 0, o

pixel é irrelevante nesta operacao.
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.

Figura 2.15: A esquerda uma imagem de uma lente de contacto. A direita a mesma imagem

sob a acgao de um gradiente de Sobel [30].

a b
0 1 0 1 1 1
1 -1 1 1 -8 1
0 1 0 1 1 1
0 -1 0 -1 -1 -1
-1 4 -1 -1 ] -1
0 -1 0 -1 -1 -1
C d

Figura 2.16: a) Implementagao digital do Laplaciano. b) Méscara Laplaceana que inclui

também os pontos diagonais. ¢) e d): Duas implementacoes diferentes do Laplaciano.
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Figura 2.17: A esquerda, uma imagem do Pdlo Norte da Lua. A direita, a mesma imagem

apos ser filtrada com um Laplaciano [30].

Elemento Imagen Imagem
eztrural original tran=formada
01110
1101 x —»
01110
~¥izinhos Wovao walor
utilizados para do pizel
definir o novo central
wvalor do pixel
central

Figura 2.18: Exemplo de uma operacao morfologica.
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Nas operagoes morfologicas é definido, na maéscara do elemento estrutural, um pixel
central, pg. Quando esta é colocada sobre uma dado pixel na imagem os pixels vizinhos que
estejam sob a ac¢ao de um elemento da méscara com coeficiente 1 sdo definidos como p; (no
que se refere a descrigao das operagdes que se segue).

Os dois tipos de operacoes morfologicas mais utilizados sao a erosdao e a dilatagao.

A erosao permite eliminar pixels isolados no fundo da imagem e retira elementos ao

contorno da imagem. E definida pelo seguinte elemento estruturante:

e Se p;, = 0, entao pg = 0. De outro modo, pg = 1.

e Se AND(p;) = 1, entdo py = 1. De outro modo, py = 0.

A dilatacao elimina pequenos defeitos isolados em particulas e expande os contornos

destas pela aplicagao do seguinte elemento estruturante:

e Se p;, = 1, entao pg = 1. De outro modo, py = 0.

e Se OR(p;) = 1, entdao py = 1. De outro modo, py = 0.

2.3.5 Filtragem em frequéncia

Ao contrario da filtragem espacial, os filtros na frequéncia nao sao aplicados directamente
a imagem, mas sim as frequéncias presentes nas intensidades luminosas dos pixels. Esta
representagdo é obtida através da Transformada Discreta de Fourier (DFT) da funcao,
calculada por um algoritmo rapido habitualmente denominado de Transformada Rdpida de
Fourier (FFT)®. A DFT permite obter informagao sobre a periodicidade e a dispersao dos
padrdes da imagem. A grande vantagem na realizacao do processamento em frequéncia
deve-se a propriedade de que a convolugao "no espaco” passa a ser um produto no dominio
da frequéncia, a semelhanca do que acontece a uma dimensao.

Esquematicamente, o processo de filtragem é composto por 3 passos distintos: i) a trans-
formacao da imagem espacial (coordenadas (z,y)) para a imagem na frequéncia (coordenadas
(u,v)) recorrendo a DFT, calculada pelo algoritmo FFT; ii) a filtragem dessa imagem através
de um produto das matrizes correspondentes a transformada da imagem e a transformada
do filtro que se pretende aplicar; iii) e, para finalizar, a utilizagdo a DFT inversa (também

calculada por uma FFT) para reverter a imagem ao plano espacial (Fig. 2.19).

FFT Filtro FFT inversa
fis,y) ——= Flupy) —— Hiuy) ———» aix.y)

Figura 2.19: Esquematizacao da filtragem no espago das frequéncias.

8DFT e FFT sdo as siglas de Discrete Fourer Transform e de Fast Fourier Transform, respectivamente.



CAPITULO 2. PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGEM 31

A DFT de uma imagem ¢é um vector bidimensional (ou matriz) de nimeros complexos
(também referido como imagem complexa), e é calculada executando primeiro uma trans-
formacao unidimensional sobre as linhas, seguida de uma transformacao, também a uma
dimensao, das colunas do resultado anterior. Numa imagem, os detalhes minuciosos e as
arestas estao associados a altas ou moderadas frequéncias espaciais, porque introduzem mu-
dancas de niveis de cinzentos (ou de cor) significativas num curto espago (i.e., nimero de
pixels). Os padroes com cores mais ou menos constantes estao associados a baixas frequéncias
espaciais. Ao filtrar na frequéncia podemos remover, atenuar ou realcar as componentes es-
paciais correspondentes aquelas caracteristicas. Note-se que isto era também feito com os
filtros baseados em kernels atras descritos.

No dominio continuo a Transformada de Fourier bidimensional é definida por:

F(u,v) = /Oo /Oo £, y)e 2@ty dody (2.14)

onde f(x,y) é a intensidade luminosa no ponto (x,y) e u e v s@o os eixos horizontal e
vertical das frequéncias espaciais, respectivamente. A Transformada de Fourier atribui um
ntimero complexo (em geral) a cada par (u,v).

No dominio discreto, a Transformada Discreta de Fourier é calculada pelo somatério

1

Fluo)= 3 3 fo, e (2.15)
=0 y=0

onde M x N é a resolugao da imagem.

O célculo da DFT pode ser relativamente demorado, porque’ F(u,v) é composta por
uma soma de senos e cosenos com muitas parcelas e, para cada par (u,v), todos os valores
de f(z,y) contribuem para o célculo de F'(u,v). Por isso, sao utilizados os algoritmos gener-
icamente denominados de FFT que reduzem o niimero de computacoes de ~ M?N? para
~ M?*(log, N)?* (presumindo que M e N tém valores aproximados) no célculo da DFT da
imagem. Existem muitas variantes da FFT que podem ser utilizadas. Muito rapidamente,
pode-se dizer que todas elas se baseiam na periodicidade da exponencial complexa para re-
duzir o nimero de calculos aparentemente necessarios ao calculo da DF'T quando se examina
a anterior equacao.

A DFT inversa converte uma imagem transformada, F(u,v), de novo numa imagem

espacial, f(z,y), através de calculos muito semelhantes aos efectuados na DFT directa'?:

—_

1 A=

Fl@y) =537 >

M-1 - ux vy
S F(u,v)el® (851 (2.16)
v=0

9A férmula de Euler indica que e 772™%% = cos 2rux - j sin 2muz.
100 termo 1/(NM) na DFT inversa pode ser distribuido entre esta e a DFT directa, colocando-se um

factor 1//NM em ambas.
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A filtragem no espaco das frequéncias pode ser passa-baixo, passa-alto, passa-banda ou
de qualquer dos tipos habitualmente encontrados em processamento analdgico. A filtragem
passa-baixo remove (ou atenua) as altas frequéncias, enquanto que a filtragem passa-alto
executa o inverso. Nestas filtragens podemos optar por atenuar frequéncias ou, pura e
simplesmente, remové-las acima ou abaixo de uma determinada frequéncia de corte (note-se
que estamos a fazer processamento ”numérico”).

As operagoes que podem ser levadas a cabo com transformadas de Fourier sao intiimeras
(assim como as aplicagoes que a utilizam) e estao descritas no livro [44]. No processamento
de imagem realizado neste trabalho nao sera utilizada, pelo que nao examinamos aqui o

processamento de Fourier em mais detalhe.

2.4 Fundamentos de processamento de imagem a cores

2.4.1 O sistema RGB

Como ja foi referido existem diversos métodos de representar imagens a cores, sendo o
sistema RGB! o mais comum. Este sistema constréi imagens de cor composta baseando-se
nas cores vermelho, verde e azul. Estas trés cores sao conhecidas como cores primarias, visto
todas as cores do espectro visivel poderem ser construidas por um combinacao daquelas tres.

O espaco RGB pode ser visualizado como um cubo tridimensional com o verde, o ver-
melho e o azul nos cantos de cada eixo, como se pode ver na Fig. 2.20. A cor preta é a
origem do cubo enquanto que o branco se encontra no vértice oposto. Cada lado do cubo
tem um valor entre 0 e 1. Ao longo de cada eixo do cubo de RGB, as cores evoluem desde
nenhuma contribuicao (0) até ao ponto de saturagao (1). Assim, cada ponto (cor) dentro
do cubo é especificado por trés nimeros, um tripleto (R, G, B). A linha diagonal que liga o
ponto que descreve o preto (0,0,0) até ao branco (1,1, 1) representa a escala de valores de
cinzento onde as componentes vermelho, verde e azul sao iguais.

Também ¢é possivel tratar pixels coloridos como vectores. No sistema RGB cada ponto
de cor pode ser interpretado como um vector que se estende da origem até ao ponto que
define a sua cor no sistema de coordenadas referido.

Seja ¢ um vector arbitrario:

CR R
c=l|cg|=|G (2.17)
CB B

Esta equacao indica que as componentes de ¢ sao simplesmente as componentes RGB
num dado pixel/ponto numa imagem a cores . Se tivermos em conta que as componentes

de cor sao fungao das coordenadas (x,y) aquela equagao serd, mais concretamente

1IRGB é e sigla de "Red, Green, Blue”.
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Figura 2.20: Cubo RGB.

cr(z,y)| | R(z,y)
c=|ceg(z,y)| =|G(x,y)|. (2.18)
CB(xay> B(xvy)

Para um imagem de tamanho M x N, existirao M N vectores ¢(z,y), parax = 0,1,2,..., M —
1, y=0,1,2,..., N — 1. Esta notacao define, entao, vectores cujas componentes sao funcoes
de x e y, o que nos permite utilizar técnicas de processamento de imagem aplicaveis espa-
cialmente (Fig. 2.21). Sendo assim, podemos processar imagens a cor utilizando métodos

de processamento de imagens em escala de cinzentos.

2.4.2 O sistema HSL

O espaco de cor HSL'? foi desenvolvido de modo a descrever a cor em termos semelhantes
a maneira como o olho humano a observa e interpreta. Hue corresponde ao comprimento
de onda dominante na cor. A saturacao refere-se a quantidade de branco que é adicionado
ao hue e representa a pureza relativa da cor. Uma cor sem branco diz-se completamente
saturada. Cores como o rosa, composto por vermelho e branco, sao menos saturadas que o
vermelho. A luminosidade descreve os niveis de cinzento da imagem.

O sistema coordenado do espaco de cor HSL é de simetria cilindrica. As cores estao
definidas num hexacone (Fig. 2.22). Os valores de hue vao de 0 a 360°, com o vermelho a
0° (é de notar que as cores complementares estao a 120° umas das outras). A saturagao vai
de 0 a 1, onde 1 representa a pureza da cor sem branco. A luminosidade vai de 0 a 1, onde

0 é branco e 1 é preto.

122 Hye”, Saturacdo e Luminosidade.
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Figura 2.21: Aplicacdo de méscaras de processamento espaciais em imagens em escala de

cinzentos (a esquerda) e em imagens RGB (a direita).

2.5 Algoritmos dedicados a monitorizagao automatica

No tratamento de imagens com objectos em movimento existem trés métodos de base

para extrair informacgao sobre esse movimento:

1. Ajuste de contraste: numa imagem em que o objecto a estudar sobressaia do fundo em
que esta inserido, o contraste da imagem pode, por vezes, ser alterado de modo a que
todos os pixels com valores abaixo/acima dos que constituem o objecto fiquem com o

valor zero, e os restantes com o valor de 1, ou seja:

1 s eyl
9(,y) {0 se |f(x,y)| <T

onde T é o valor de contraste desejado, f(z,y) é a imagem original e g(z,y) a imagem
resultante. Esta técnica produz bons resultados desde que o ambiente nao contenha

superficies que reflectem a luz. A imagem resultante, g(z,y), é binéria.

2. Subtrac¢ao de imagens: na sua forma mais basica, esta operagao envolve subtrair a
imagem actual da imagem anterior. Nesta operacao, os pixels que nao mudarem de
valor (objectos que ndo mudaram de posigao) sao tornados pretos. A diferenga entre

duas imagens adquiridas em instantes ¢; e t; ¢ definida como:
1 ose |f(z,yti) = flx,y )| >T
di,j( 7y) = { ’

0 se |f(z,yti)— flw,y,t;)| <T

A desvantagem deste método é que s6 destaca a parte do objecto que estd em movi-

mento e no caso em que o objecto se mantém (quase) imével a sua visibilidade é
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White

Black

Figura 2.22: Espago de cor HSL.

nula.

3. Subtracg¢ao do fundo: nesta técnica uma imagem estética do ambiente g(x, y) é adquirida
antes da introducao de objectos em movimento, no instante ty. Esta imagem vai depois

ser subtraida as imagens captadas f(z,y,t;):

dz(z>y) = ‘f(x>y7tz) - g(xvyatO)‘

A principal desvantagem na sua aplicacao é que o ambiente de fundo pode ir-se al-
terando gradualmente durante o processamento das imagens e tais mudancas tornam
o fundo real diferente daquele que foi registado inicialmente, invalidando a eficicia da

técnica.

2.5.1 Associacao de observacoes com individuos

No caso da observacao de varios objectos semelhantes, pode existir a necessidade de
reconhecer e seguir cada um deles individualmente. O método usado para este fim é a

monitorizacao da deslocacao espacial dos objectos de imagem para imagem.
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Passamos a descrever uma das técnicas apropriadas [21]. Sendo a posigao inicial de
todos os objectos conhecida, é criado um esquema de associacao entre imagens sucessivas,
assumindo que os objectos tém uma deslocacao maxima limitada. Entre duas aquisicoes
sucessivas, nos instantes t e t + 1, os pontos correspondentes a cada objecto no tempo t + 1
sao agrupados a posi¢ao mais proxima que ja foi detectada na aquisicao efectuada em t. Este
algoritmo ganancioso' é bastante eficaz, podendo, no entanto, gerar por vezes agrupamentos
incorrectos, como se pode ver na Fig. 2.23. Contudo, a sua exactidao pode ser melhorada se
forem levados em conta todos os agrupamentos possiveis entre duas aquisigoes sucessivas e for

calculado o ajuste de cada conjunto globalmente segundo o critério dos minimos quadrados:

Nassoc
min Y (dist(anter;, actual;))? (2.19)
i=1

onde Ngyssoc ¢ 0 nuimero de possiveis associagoes entre objectos, (anter;,actual;) é o
i®m° conjunto e a fungao dist(p,q) representa a distancia Euclideana. O agrupamento
seleccionado como mais correcto (eventualmente o correcto...) serd aquele que minimiza a
funcao. Este algoritmo garante uma boa associagao na pratica, mas nao consegue ultrapassar
a limitacao de que se dois objectos estiverem em contacto préximo num dado momento o
sistema poderda contabilizé-los como um sé6 e perderd, entao, a individualizagao conseguida

até entao.

a2 ¢ a2 t+1

Figura 2.23: Caso em que o algoritmo de associacao falha: dois objectos, al e a2, sao
representados em ¢ e t + 1. As setas demonstram a associa¢do incorrecta (a2 é agrupado

antes de al) quando esta é baseada apenas no critério da distancia minima.

2.6 Conclusao

Neste capitulo foi dada uma panoramica geral sobre imagem digital e respectivas técnicas
de processamento.

Uma imagem digital é constituida por elementos discretos, os pixels. O processamento
das imagens tem como base operagoes sobre o valor destes elementos e permite, no limite,

aumentar a quantidade de informacao que pode ser retirada de uma imagem.

13 Greedy, em Inglés.
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Também foram tratados algoritmos de monitorizagao automatica, ou seja, métodos com-
putacionais que permitem o seguimento de objectos numa imagem.

A érea do processamento de imagem é extremamente vasta e existem muitos textos a ela
dedicados. Por isso, aqui apenas foi esbogada a respectiva panoramica geral destacando as

técnicas mais importantes para a realizacao do nosso trabalho.



Capitulo 3

O Filtro de Kalman

3.1 Introducao

Na implementacao pratica do sistema de monitorizagao de animais pretende-se estimar a
distancia percorrida e as velocidades instantanea e média. Verificou-se, experimentalmente,
que quando sao usados apenas os algoritmos disponibilizados pelo sistema LabVIEW /NI
Viston para obter as coordenadas dos centros de massa dos alvos de perseguicao, a partir das
quais sao calculadas as grandezas mencionadas, estas estavam sujeitas ao efeito de erros de
estimacao bastante severos. Por essa razao, decidiu-se recorrer a técnicas que amenizassem
este problema e, apds alguma ponderacao, foi decidido implementar um Filtro de Kalman

Na medida em que o Filtro de Kalman corresponde a um algoritmo que nao é, propria-
mente, de processamento de imagem (embora seja sobejamente utilizado no seguimento de

alvos em imagens), decidimos trata-lo neste breve capitulo em que é feito o seu estudo.

3.2 A Génese do Filtro de Kalman

O Filtro de Kalman é um dos mais robustos algoritmos utilizados amitde na estimagao
da posicao de alvos em movimento. O FK é um algoritmo recursivo de processamento de
dados que é optimo, de acordo com critérios estatisticos: na verdade, de acordo com quase
todos os critérios estatisticos que se revelam de utilidade pratica.

O FK implementa um estimador linear 1til para a previsao, para a correcgao (filtragem)
e para o alisamento ("smoothing”) de sinais discretos ou continuos. Aqui iremos considerar
apenas o caso discreto, pois nele se enquandram as sequéncias de imagens as quais se aplica
o FK. Na pratica, uma vez que o FK é um programa executado por um processador, o filtro
discreto é aquele que é importante pois as varidveis continuas, em sistemas continuos, sao
adquiridas habitualmente com uma frequéncia de amostragem constante.

O FK é simultaneamente simples, robusto e 6ptimo, no sentido em que minimiza a
variancia da estimativa do estado (mais precisamente, das varidveis de estado), porque

incorpora todos os dados acessiveis desde o inicio da observacao do alvo. A sua principal
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vantagem ¢é assentar na recursividade calculando, em cada iteracao, estimativas apenas a
partir da informagao armazenada na iteragao anterior: esta caracteristica, que se traduz no
facto de necessitar de escassos recursos de memoria para ser implementado é, juntamente

com a optimalidade, uma das razoes principais para a sua popularidade.

Erros no

sistema

Entrad
e SISTEMA

Estado do

Sistema
(desconhecido)
DISPOSITIVOS ) FILTRO
DE Observagbes DE
MEDIDA > KALMAN
Estimativa
ptima do

estado do
sistema

Erros de
medida

Figura 3.1: Aplicacao tipica de um Filtro de Kalman.

O exemplo tipico de aplicacao do FK é mostrado na figura 3.1. O processo sob observacao
engloba o sistema, propriamente dito, e o(s) dispositivo(s) de medida. O sistema esta sujeito
ao efeito de entradas que se presume serem conhecidas (e que podem nao existir, se o sistema
for auténomo). Existem duas fontes de erro: a primeira incide no sistema e modela os
erros, as imprecisoes e as aproximagoes inerentes a modelagao, os efeitos imprevisiveis que
alteram o comportamento idealizado do sistema (vento, ruido de origem fisica, vibragoes,...);
a segunda fonte de erro esta associada ao processo de medida e entra em conta, por exemplo,
com o ruido nos dispositivos de medida, o erro de quantizagao (normalmente é utilizado um
conversor Analdgico-Digital para criar os valores discretos).

O filtro de Kalman combina todos as observacoes ja registadas com o conhecimento
aprioristico da dinamica do sistema para produzir uma estimativa das varidveis pretendidas,
de tal maneira que a variancia do erro de observagao é minimizada, em termos estatisticos.
Por outras palavras, se fossem aplicados, um grande ntmero de vezes, um conjunto de
filtros ”candidatos” a mesma aplicacao, entao os resultados médios obtidos pelo FK seriam
melhores que o de qualquer outro.

O FK é um algoritmo que propaga a estimativa 6ptima do estado do sistema, juntamente
com a informagcao sobre a funcao de densidade de probabilidade desse estado durante todo
o processo iterativo. Uma propriedade muito importante do filtro é necessitar apenas da
informagao guardada no instante anterior e da medida efectuada no actual instante para
produzir a estimativa 6ptima, o que o torna particularmente atraente para a implementagao

em ambientes de calculo em que a memoria disponivel é limitada.
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3.2.1 O Filtro de Kalman Discreto
O modelo do processo

Um dos pressupostos subjacentes ao Filtro de Kalman é que o processo sob observagao
é necessariamente linear. A descricao, segundo o modelo das varidveis de estado, de um
sistema linear consiste nas seguintes duas equagoes (denominadas, respectivamente, equag¢ao

de estado e equagao de saida):

yp = Cuay

sendo z o vector das varidveis de estado, u o vector das entradas no (ou o ”controlo” do)
sistema e y o vector de saida (ou vector das medidas) que corresponde as observagoes feitas
ao sistema. A, B e C sao matrizes de dimensoes concordantes com as daqueles vectores. A
matriz A é por vezes denominada de matriz de transicao (de estado)'. No entanto, conforme
ja foi exposto, o erro do sistema, w, e o erro de observagao, z, adicionam-se a cada uma

daquelas equacoes:

Tyl = Axp+ Bug + wy (32)
e = Cxp+ z

Nas equacoes acima, k é o indice discreto de tempo. u, um conjunto de entradas con-
hecidas, pode nao existir em certos sistemas. Todas as varidveis sdo (em geral) vectores. O
vector x contém toda a informacao sobre o estado presente do sistema, mas nao o podemos
medir directamente: em vez disso medimos y, que se relaciona com uma estimativa de x
corrompida por ruido.

O problema que o FK vem resolver é o seguinte: pretende-se usar as observagoes em y
para estimar o estado do sistema x, apresentando esta estimativa, em termos estatisticos, a

variancia minima. De seguida vai-se apresentar sumariamente a sua dedugao.

As equacoes do filtro de Kalman

O Filtro de Kalman assenta em trés pressupostos, que sao:
1. O modelo da dinamica do sistema é linear;
2. O ruido w associado ao processo é branco, Gaussiano e de média nula;

3. O ruido z associado a medicao é também branco, Gaussiano e de média nula e, adi-

cionalmente, é independente do erro do processo, w.

INo filtro de Kalman a matriz A pode depender do tempo, isto é, A = A;,. Isto acontece, por exemplo,
quando o sistema discreto se deve a discretizacao de um sistema continuo com um periodo de amostragem

variavel. No desenvolvimento aqui apresentado vai-se presumir que é constante.
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Matematicamente diz-se que w N(0,S,) e que z N(0,S,), onde S,, = Elww’] e S, =
E[z 2T] sdo as respectivas matrizes de covariancia.

O ruido branco é caracterizado por uma densidade de poténcia espectral constante para
qualquer frequéncia w € | — o0, 00[. Na prética é suficiente que aquela grandeza seja aproxi-
madamente constante na banda de frequéncias de funcionamento do sistema, que tipicamente
¢é do tipo "passa-baixo”. O qualificativo ” Gaussiano” implica que a distribuicao em ampli-
tude do ruido é do tipo Gaussiana ou normal. O ruido branco limitado em frequéncia é
frequentemente designado de ”ruido rosa”.

Aqueles pressupostos, relativamente ao processo, na pratica raramente sao restritivos.
Quando a informagcao sobre o ruido consiste apenas numa média e numa variancia, sem ser
conhecida a sua distribuicao de probabilidade exacta, a melhor ”aposta” que se pode fazer
relativamente a essa distribuicao é que é uma Gaussiana. Por outro lado, a grande maioria
dos processos geradores de ruido é do tipo branco e Gaussiano.

Para deduzir as equacoes correspondentes ao filtro de Kalman parte-se de uma estimativa
do estado anterior do sistema, I, a partir da qual se obtém uma estimativa preliminar
(visto que ird ser posteriormente corrigida com a observacao feita no corrente instante),
denominada Z_ ;:

(em que o sinal (-) indica a natureza de uma estimativa proviséria aprioristica.) Sendo uma
estimativa, &, é caracterizada por uma matriz de covariancia P, = E[(Z — x1,) (2 — x1)7],
onde E[- - -] denota o operador de expectancia®. A covariancia de &, terd uma contribuicao
A P, AT para a covariancia de z;_ ;. Para esta covariancia existird também a contribuigao da

covariancia do erro wy, denotada aqui por S,, = E[w; wi]. Entao, uma estimativa preliminar
3

(visto que ird ser também posteriormente corrigida) daquela covariancia® é:
Po,=APA" +8S, (3.4)
Relativamente a observacao realizada no instante k£ 4+ 1 pode-se escrever
Urr1 = CTpy1 + 2141 (3.5)
o que permite definir uma equagao para a estimativa actualizada do estado do sistema, x:

Thp1 = Ty + K1 (o1 — C8p) = (I = K1 O) 2y + K1 G (3.6)

Entao, o objectivo agora é obter a matriz K., denominada de Ganho de Kalman, que iré

minimizar a covariancia de Zjy1. A partir da anterior equagao esta covariancia é:

Py = — Kia C)]f’,;+1(f — K1 O)" + K1 S. Ky (3.7)

2As estimativas do estado que o FK produz sdo varidveis aleatérias e, por isso, véo ser caracterizadas
por uma média e por uma (co)varidncia.

3Se uma varidvel aleatéria n-dimensional, X , ¢ uma combinacao linear de vérias varidveis aleatorias
independentes entre si, isto é X = > A )A(l (onde os sfmbolos A; se referem a matrizes), a sua média e

covariancia serdo dadas respectivamente por pux = >, Ajpux; e Sx =Y, Ai Sxi AT,
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Utilizando as propriedades da derivagao de equagoes matriciais (consulte, por exemplo, [46])

para minimizar o traco* de P, , conclui-se que
Kyi1 =P CT(C P, CT + 8,)7! (3.8)
o que conduz a que a covariancia actualizada seja dada por
Pry1 = (I — K1 C)Pk_Jrl (3'9)

Sumariando, o conjunto de operacoes associadas a uma iteragao do filtro de Kalman é o

seguinte [47]:

Py = Adp+ Buy (3.10)
Py, = APA"+S,

Ky = Py ct(c P T +8,)™"

Ty = Ty + K1 (e — C 2y q)

Poy1r = (I - Ky O)P,

E esta a formulacao que sera utilizada mais adiante na implementacao em computador

do filtro.

3.3 O Filtro de Kalman Aumentado

Como foi ja realcado, o FK resolve o problema de estimacao de um estado x € R" de um
processo em tempo discreto que é governado por uma equacao estocastica linear. Quando
0s processos sao descritos por equagoes nao lineares pode ser utilizado o Filtro de Kalman
Aumentado® (EKF). Neste caso, as equagoes de estado e de saida subjacentes ao processo

Sa0:

v = f(Tp_1,Up—1, Wk_1) (3.11)
y = h(zg, 2),

Linearizando as equacoes por expansao em série de Taylor, pode-se escrever o seguinte

conjunto de equacoes, equivalentes ao conjunto 3.11:

Ty = f(@k, w,0) (3.12)
Piy = AP AL+ Wi Su W

Kppn = Py Oy (Crst Py Gy + Saen) ™

Tppr = Ty + K [Ueer — M4, 0)]

Povi = (I = K31 Con) Py

40 traco de uma matriz é a soma dos seus elementos diagonais.
SExtended Kalman Filter.
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Note que agora as matrizes Ay, Cy dependem da iteracao. Com efeito, sao os Jacobianos
das fungbes nao lineares calculados nos instantes de tempo adequados, ou seja (onde, por

exemplo, A, denota o elemento 4, j da matriz calculado no instante k + 1)

ofi ofi
Awey = 5 Wkyig) = 5
awj (Zr—1,uk—1,0) awj (Tp—1,uk—1,0)
oh; Oh;
Huyigp = 5.~ Zw)id) = Fo-
J (j/mo) J (jkvo)

’

E conveniente recordar que f e h sao fungoes vectoriais e que as variaveis sao também
vectores, em geral.

Uma questao que estd ligada ao EKF ¢ a alteragao sofrida pelo ruido quando passa pelas
funcoes nao lineares. De facto, o ruido deixa em geral de ser branco e Gaussiano. Por
outro lado, a linearizacao s6 sera uma boa descri¢cao do modelo quando 2,1 nao esta muito
afastado do ponto de linearizacao anterior, Iy, e quando na pratica isto nao se verifica, o
EKF perde as propriedades de estimador éptimo.

Na pratica, os Jacobianos sao muitas vezes dificeis de calcular, a linearizacao leva a
filtros com um desempenho extremamente instdvel se o periodo de amostragem nao for
suficientemente pequeno e, quando este periodo é encurtado na tentativa de evitar o anterior
problema, verifica-se que a quantidade de operagoes aritméticas necessarias para gerar os
Jacobianos e prever as estimativas do estado e da covariancia sao muito elevados.

Assim, outras propostas para construir filtros apropriados para sistemas nao lineares tém

vindo a ser publicadas e uma panoramica recente pode ser vista em [45].

3.4 Conclusao

O Filtro de Kalman ¢ considerado, desde o seu aparecimento, como o ”cavalo de batalha”
no que respeita a estimacgao do estado de sistemas lineares sujeitos ao efeito de ruido do tipo
branco e Gaussiano. Foram desenvolvidas muitas extensoes do FK para lidar eficazmente
com desvios aquele modelo.

O FK é empregue em variadas situagoes praticas, algumas no minimo curiosas: segui-
mento de misseis, seguimento de cabegas/maos/baquetes (de bateria), extraccao de movi-
mentos labiais a partir de video, ajuste de curvas de Bézier a pontos de um grafico, imensas

aplicacoes em visao por computador, na economia, na navegacao e na meteorologia.
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O Ambiente de Desenvolvimento
LabVIEW

O LabVIEW!, criado pela companhia National Instruments, ¢ uma linguagem de pro-
gramacao grafica que utiliza preferencialmente icones, por oposicao a instrucoes textuais, na

criacao de aplicacoes.
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Figura 4.1: Painel inicial do LabVIEW 8.2.

O LabVIEW proporciona um ambiente interactivo (Fig.4.1) focado na répida criacao de
programas vocacionados, sobretudo, para a aquisicao e analise de dados sem, contudo, perder
as capacidades das linguagens de programacao tradicionais tais como o Microsoft Visual C,
o Delphi, o Borland C, e outras. Um dos maiores beneficios em utilizar linguagens graficas

de programacao consiste no aumento da rapidez de criagao de aplicagoes, pois o modo de

! Laboratory Virtual Instrument Engeneering Workbench.
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construccao do programa permite evitar, por exemplo, a maioria dos erros de sintaxe que
infestam as linguagens baseadas em texto, a necessidade de alocar memoria ou a necessidade
de declarar variaveis.

A linguagem de programacao usada no LabVIEW tem o nome de G e baseia-se no
modelo de fluxo de dados, onde a execucao das funcoes é efectuada pela ordem em que os
diversos objectos (que representam fungoes) estao ligados. Esta particularidade é bastante
util na construcgao de programas, pois permite executar multiplas operagoes em concorréncia
(isto é, um mesmo conjunto de dados pode ser fornecido a varios objectos ao mesmo tempo,
enquanto que na maioria das outras linguagens de programacao? de uso geral a execucao
do programa faz-se de acordo com linhas de cédigo sequenciais o que impossibilita accoes
simultaneas).

Na pratica, para todas as linguagens de programacao existem editores e compiladores
apropriados. Nas linguagens baseadas em texto o editor produz caracteres ASCII que de-
finem o programa que é passado ao compilador para criar o "executavel”. Em programagao
grafica o editor permite criar uma imagem que é passada ao compilador. Outra das van-
tagens do LabVIEW sobre as linguagens compiladas é que a criacao da imagem e a sua
compilacao sao executadas quase simultaneamente, o que o torna muito interactivo e rapido

para trabalhar.

4.1 Programacao em LabVIEW

Instrumentos Virtuais

Os programas do LV sao habitualmente denominados Instrumentos Virtuais (IVs). Cada

IV contém trés componentes:

O Painel Frontal é a interface com o utilizador. Como interface, o Painel Frontal
oferece um extenso conjunto de controlos (objectos de entrada ("input”) que possibilitam
o inser¢ao de dados no programa) e de indicadores (objectos de saida ("output”), graficos
e tabelas, que apresentam os dados ao utilizador). Estes controlos e indicadores aparecem
como terminais no Bloco de Diagramas. Os terminais sao “portas” de entrada e de saida

que trocam informagao entre dois painéis (Fig. 4.2).

O Diagrama de Blocos é onde estao contidos os objectos de programacao: o utilizador
cria o programa ligando os objectos entre si com fios. A cor e o simbolo de cada icone

indicam o tipo de dados (inteiros ou decimais, "strings”3 ou vectores, etc... que este pode

2H4 excepcoes: as linguagens de descricio de hardware, tais como o VHDL e o Verilog, permitem modelar
a execucao concorrente de varios blocos para simular o que acontece com o "hardware” na realidade. Outros
mecanismos para introduzir a concorréncia de ac¢des nos programas sao o uso de "threads” ou a criagao de
multiplos processos, que comunicam entre si por mensagens. Estas abordagens sao cada vez nais populares

em virtude de a grande maioria dos computadores actuais dispor de processadores multicore.

7

3A usual traducao deste termo para ”cadeia de caracteres” é aqui preterida, mantendo-se a denominacao
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Figura 4.2: Painel frontal na execucao de um dos exemplos fornecidos pela National Instru-

ments: 3D Lorentz Attractor Draw at Completion using 3D Curve.vi.

processar. Veja a Fig. 4.3.
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Figura 4.3: Diagrama de Blocos do exemplo 3D Lorentz Attractor Draw at Completion using
3D Curve.vt.

O Painel Conector identifica o [V de modo a que ele possa ser usado dentro de um outro
IV. Um IV é chamado de sub-IV quando é usado dentro de outro IV. Cada sub-IV pode ser
usado como subprograma e chamado de dentro de outro programa. No entanto, devido ao

modelo de funcionamento de fluxo de dados, as chamadas recursivas de IVs nao sao possiveis.

Como ja foi referido, a programacao em LabVIEW ¢é fécil e intuitiva quando comparada
com o que se passa com outras linguagens de programagao. Passa-se agora a descrever as

componentes basicas dos programas em LabVIEW.

em Inglés.
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Fios

Os dados sao transferidos entre os varios objectos do bloco de diagramas através de
fios. Cada fio esta associado a um s6 tipo de dados, mas pode-se ligar um fio a quantas
fungdes/objectos se queira e os dados que o fio transporta estao acessiveis a todos os objectos
a que ele esta ligado. Os fios mudam de cor, estilo ou espessura consoante o tipo de dados
que transportam. Quando um fio é ligado incorrectamente (i.e., quando se liga dois tipos de
objectos que suportam dados diferentes, por exemplo) a sua aparéncia torna-se numa linha
a tracejado negro espesso com um ”X” vermelho no meio.

Na Fig. 4.4 os fios ligam dois algarismos a um nodo (objecto ou fungao) de soma que, por
sua vez, é ligado a um terminal de indicacao. Como ja foi referido, o terminal de indicagao
liga o diagrama de blocos ao painel frontal onde é apresentado o resultado do programa.
Como se pode verificar, a cor dos fios é azul, o que significa que os dados neles transportados

s&0 numeros inteiros.

b [ 123
Indicador

s

Figura 4.4: A esquerda: programa que executa a soma de dois algarismos; a direita: apre-

sentagao do resultado no painel frontal.

Nodos

Os nodos sao objectos do bloco de diagramas, com ntimeros variaveis de entradas e de
saidas ("inputs” e "outputs”), cuja fungdo consiste em realizar certas operagoes enquanto
o IV corre. Sao o andlogo grafico dos operadores logicos e matematicos encontrados nas

linguagens de programacao baseadas em texto (Fig. 4.5).

> > >

Irodo de raiz quadrada) Modo de somatdrio Modo de divisdo

Figura 4.5: Alguns exemplos de nodos.

Estruturas

As estruturas sao o equivalente grafico dos ciclos (para efectuar repetigoes) nas linguagens

de programacao baseadas em texto. Sao usadas no bloco de diagramas para repetir a
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execucao de certos blocos de cédigo ou para executar codigo sob determinadas condigoes ou
numa ordem especifica.

Na Fig. 4.6 podemos observar as estruturas equivalentes a um ciclo do tipo “for” e a
um ciclo do tipo “do-while” que tipicamente existem noutras linguagens. O “quadrado”
a esquerda é denominado ”for-loop” e habitualmente é ligado ao seu terminal N (canto
superior esquerdo do bloco) um algarismo. FEsse algarismo indica o nimero de iteragoes
que o ciclo vai realizar. Neste caso o ciclo vai ser executado 10 vezes, ou seja, um nimero
aleatério entre 0 e 1 vai ser somado ao niimero 5 criando dez ntimeros aleatérios. O resultado
de cada iteracao é guardado em memoria e, no final, os 10 algarismos sao simultaneamente
enviados para um vector (”vector de indicagao” fora de ambos os ciclos), apresentados no
painel frontal e injectados numa estrutura ”while-loop”. Dentro dessa estrutura os niimeros
vao ser somados e o resultado também é apresentado no ecra. Este ciclo vai funcionar

ininterruptamente até o botao de STOP ser pressionado.

Ciclo "do-while”
N
b L @ Terminal de apresentaco
k
[criacdo de niimeros aleatdrios |
[ o

Figura 4.6: Diagrama de blocos que exemplifica a utilizacao de dois tipos de estruturas

1terativas.

Menus

O menu de controlo é somente acessivel no painel frontal. Este menu contém os ja
referidos controlos e os menus que permitem realizar a interface de dados com o utilizador.
Estes estao organizados em submenus (Fig. 4.7).

O menu de fungoes é acessivel pelo ambiente dos diagramas de blocos (ou janela de
programacao). Neste menu estao disponiveis os objectos de programacao. Existem fungoes
dedicadas a intmeras aplicacoes: programacao geral, realizacao de operacoes matemaéticas
e estatisticas, processamento de sinal, etc... (Fig. 4.8).

O menu de ferramentas inclui os modos de utilizagao do cursor e a opcao que possibilita
o uso dos fios que ligam os objectos e é acessivel tanto na janela de programacao como no

painel frontal.
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Figura 4.7: Menu de controlo com o menu de ferramentas no canto superior direito.

Graficos

A apresentacao grafica dos dados no LabVIEW pode ser feita em ”Graphs” ou em
”Charts”. Enquanto que no uso do ”Graph” os dados sao agrupados num vector e sé
depois sao apresentados visualmente, quando o ”Chart” é usado os dados sao apresentados

no instante em que sao criados.

Vectores

Um vector é constituido por elementos e pode ter vérias dimensdes (i.e., pode servir para
criar matrizes). Em LabVIEW os vectores podem ter até 23! — 1 elementos por dimensao e
esses elementos podem ser dos tipos numérico, Booleano, ”string” ou servir para armazenar
fungoes de onda. Os vectores sao geralmente usados para guardar dados resultantes da
execugao de ciclos, em que em cada iteragao do ciclo se guarda um (ou mais) elemento do
vector.

Nao é possivel criar ”vectores de vectores”, mas é possivel criar ” clusters” (agrupamentos)
de vectores, onde cada ”cluster” contém um ou mais vectores (ver a préxima seccao).

O LabVIEW tem um sub-menu (Fig. 4.9) dedicado somente a criacdo e a manipulagao
de vectores. Por exemplo, pode-se extrair um determinado elemento de um vector, inserir
ou apagar uma linha, coluna ou elemento.

Existe também um menu dedicado a criagao e manipulacao de ”strings”; uma string é
uma sequéncia de caracteres ASCII que permite criar mensagens de texto. Pode-se converter

dados numéricos em strings de caracteres e vice-versa.

Clusters (agrupamentos)

Enquanto que num vector sé podemos inserir dados de um mesmo tipo, num cluster os

dados podem ser de diversos tipos. O cluster é o equivalente a uma estrutura das lingua-
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Figura 4.9: Sub-menu que agrupa as fungoes de manipulacao de vectores.
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gens de programacao comuns. Tém uma utilizagao mais rebuscada comparativamente aos

vectores, pois para trabalhar com um tipo de dados é, muitas vezes, necessario separa-lo do

cluster e depois reagrupa-lo de novo.

Na Fig. 4.10 exemplifica-se a criacao de um cluster com dois componentes: um vec-

tor constituido por dez nimeros aleatérios e uma string contendo uma frase. O icone a

direita acede ao comando de criacao de um cluster. Como se pode ver, os dois tipos de

dados recebidos pelo cluster s@o diferentes (o fio proveniente da string é cor-de-rosa e aquele

proveniente do vector é cor-de-laranja).

Ficheiros

O LabVIEW possui também uma extensa lista de fungoes para a manipulacgao de ficheiros.

Elas possibilitam ler e escrever em ficheiros de dados ou em folhas de calculo, criar ou

renomear ficheiros ou alterar as suas caracteristicas.

Na Fig. 4.11 ilustra-se a criacao de um vector com um milhao de nimeros aleatorios.
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Figura 4.10: Exemplo da criagao de um cluster.

Esses nimeros sao enviados para a sub-IV writetospreadsheetfile.vi onde sao gravados

no ficheiro indicado pela localizacao referida acima, na caixa de texto.

4\ Documents and Settingsihugotity Documentsihogu.dat |

&) :
& 1
fss
[[EzZ
[ i HE=

i [Criacgo de Ficheiro de dados]

Figura 4.11: Exemplo da criacao de um ficheiro de dados.

LabVIEW MathScript

Uma das utilidades do LabVIEW que o "aproxima’ das outras linguagens de pro-
gramacao é o MathScript. O MathScript é uma linguagem de programacao, optimizada
para aplicacgoes que facam uso intensivo de algoritmos, incluida no LabVIEW, e que permite
escrever codigo em texto que pode ser usado dentro dos IVs. O utilizador pode, dentro de
uma janela de MathScript, executar operacoes matematicas, criar programas e até ver rep-
resentacoes graficas das variaveis. Na Fig. 4.12 estd um exemplo de um programa complexo
escrito em LabVIEW MathScript.

A sintaxe do MathScript é semelhante a de outros programas matematicos, nomeada-
mente o MATLAB, e para ser inserido um bloco de MathScript num IV, basta liga-lo a
fios que transportem dados do tipo numérico adequados ao processamento que se pretende

efectuar, tanto para as entradas como para as saidas de dados.
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Figura 4.12: Um dos exemplos da National Instruments que cria um fractal: MathScript

Fractal.vi.

4.2 NI Vision

O Modulo de Desenvolvimento de Visao denominado NI Vision é o conjunto de software
desenvolvido pela National Intruments especialmente direccionado ao processamento digital
de imagens. Este médulo inclui um ambiente interactivo de trabalho (Fig. 4.13) e bibliotecas
de funcoes que permitem que o programa criado pelo utilizador possa ser desenvolvido
concorrentemente em LabVIEW, em C e em Microsoft Visual Basic.

Este médulo permite executar, através de fungoes previamente desenvolvidas (nativas do
NI Vision), a maior parte dos algoritmos de processamento de imagem referidos nas secgoes
anteriores (através de menus bastante intuitivos, onde o utilizador dispoe de liberdade para
variar diversos parametros, como se pode ver na Fig. 4.14), sobre imagens fixas (fotos) ou
sobre filmes, com a criacao de scripts. Um script é um conjunto de fungoes de processamento
de imagem em cadeia (Fig. 4.15). Para permitir o melhoramento dos programas criados pelos
utilizadores, o NI Vision permite que o script seja transformado numa aplicacao LabVIEW
ou, entao, gera automaticamente as correspondentes linhas de cédigo em C ou VB.

Duas das mais interessantes ferramentas que o NI Vision disponibiliza sao a Calibracao
Espacial e a Andlise de Particulas.

A Calibragao Espacial é extremamente importante nos casos em que é necessario fazer
medic¢oes rigorosas numa imagem, e é um processo que permite transformar unidades de
pixel em unidades SI levando em conta os erros inerentes a um estudio de aquisicao de
imagens. Ou seja, dado que a imagem contém informacao em pixels é possivel converter
”distancias” especificadas nesta unidade para milimetros, por exemplo. A calibracao faz-
se seleccionando na imagem um determinado comprimento e fornecendo ao programa o
seu equivalente “real”. Também é possivel definir um sistema de coordenadas que permite

eliminar angulos de perspectiva.
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Figura 4.13: Ambiente de trabalho do NI Vision 8.0.

A defini¢ao de unidades “reais” permite-nos fazer Andlise de Particulas, pois o NI Vision
providencia um extenso conjunto de comandos que permitem fazer diversas medigoes em
imagens binarias como, por exemplo, calcular o centro de massa, o perimetro ou area total

dos pixels que constituem as particulas (ou objectos componentes) das imagens.

4.3 Conclusao

O objectivo deste capitulo foi o de dar uma panoramica geral do funcionamento do Lab-
VIEW, um ambiente interactivo focado na répida criacao de programas vocacionados, so-
bretudo, para a aquisicao e analise de dados, e da forma como se podem construir programas
utilizando métodos gréaficos de programagcao. Também foi analisado o médulo de desenvolvi-
mento de visao denominado NI Vision, o software desenvolvido pela National Intruments
especialmente direccionado ao processamento digital de imagens.
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Figura 4.15: Exemplo de um script do NI Vision.



Capitulo 5

Implementacao do sistema

5.1 Introducao

Ap6s terem sido expostas varias técnicas utilizadas em processamento de imagem (capitulo
2), nomeadamente aquelas com mais interesse para o presente trabalho, e ter sido descrito o
sistema onde o trabalho foi implementado, o LabVIEW (capitulo 4), neste capitulo descreve-
se, com algum detalhe, a implementacao do sistema de monitorizacao do movimento de
animais. O sistema nao estd limitado a animais, podendo ser aplicado & monitorizacao das
deslocagoes de outros objectos numa imagem com fundo fixo.

Ficou claro nas discussoes anteriores que a necessidade de se efectuar o processamento
de imagem em tempo real acarreta uma série de limitagoes aos algoritmos que podem ser
implementados. Com efeito, para tentar manter um ritmo de aquisi¢ao de imagens na ordem
de 10 Hz, nao se pode aplicar algoritmos de reconhecimento de formas muito elaborados,
porque o respectivo tempo de execucao obrigaria a que fosse usada uma taxa de aquisicoes
demasiado baixa para poder ser tutil.

Por outro lado, os algoritmos simples e rapidos implementados quando se pretende fazer
processamento em tempo real serdo pouco robustos (pelo menos, serdao muito menos robus-
tos que outros mais complexos) na medida em que serdo mais “facilmente” enganados por
reflexos, variagoes de luminosidade, de pano de fundo, etc.

Assim, optou-se por implementar em paralelo dois sistemas que, ao invés de “compe-
tirem” entre si, poderao complementar-se. O primeiro sistema destina-se a ser executado
em tempo real e emprega um conjunto de algoritmos rapidos e pouco sofisticados. O segundo,
destina-se a processar conjuntos de imagens sequenciais armazenadas (isto é, “filmes”), e
neste caso nao foi restringido o tempo de execugao dos algoritmos.

A disponibilidade simultanea destas duas ferramentas permite fazer um estudo das

situagoes em que um se revela mais util que o outro e vice-versa.

35
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5.2 Equipamento do Sistema de Visao

O sistema de processamento foi realizado com as ferramentas LabVIEW 8.2 e NI Vision
8.0, da National Instruments, executadas em Windows XP instalado numa plataforma Pen-
tium 5 Dual Core com 1 Gb de RAM. Este sistema é um computador “médio” a presente
data (2007) mas mostrou-se eficiente para a realizagao do trabalho.

Para efectuar a aquisicao de imagens registadas pela camara de filmar digital foi
instalada uma placa interna IMAQ PCI-1405, também da National Instruments, (Fig. 5.1).
Na Fig. 5.2 encontra-se um esquema que ilustra a maioria das suas potencialidades de

aquisicao de imagem.

Figura 5.1: Imagem da IMAQ PCI-1405.

Esta placa permite adquirir imagens em tempo real, tanto a cores como monocromaticas,
com uma frequéncia de 25 Hz (ou inferior), em modo PAL. Também foi instalado o mddulo
de software NI - IMAQ 3.7, que contém as rotinas para configurar a aquisi¢ao de imagens,
a alocagdo de memodria, o controlo do "trigger” (disparo) da camara e as configuragdes da
interface com o utilizador. A camara utilizada neste trabalho foi uma Sony DXC-101P.
E uma camara CCD que adquire imagens a cores e permite ajustar os niveis de brilho da
imagem. A objectiva utilizada na camara foi uma Ernitec Auto Iris de 16 mm com foco de
1,3.

5.3 Processamento de imagem em tempo real

Como foi ja referido na seccao sobre monitorizacao automatica, existem trés métodos difer-
entes para tratar imagens com objectos em movimento. Um deles, o método da subtrac¢ao
de imagens, dificulta a visualiza¢do de animais iméveis (o que se pode revelar extremamente
provavel para certas espécies). O método de subtraccao de fundo apresenta problemas
quando os animais alteram o ambiente em que estao inseridos. Optou-se, por isso, por as-

sentar o trabalho no método do ajuste de contraste. Este método permite uma facil e rapida
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Figura 5.2: Diagrama que ilustra a funcionalidade da IMAQ 1405. Depois de recebido, o
sinal de video vai ser transferido para um descodificador. A placa tem 16 MB de memoria
dinamica RAM (SDRAM), que permite gravar as imagens antes de serem transferidas para a
memoria principal (no PC). A imagem, antes de ser passada para a memdria, pode ser sujeita
a seleccao de uma ROI ("Region Of Interest”). A interface da placa permite transferéncias

para o PC a uma taxa maxima de 132 Mbytes/s.

alteragao dos parametros sob estudo, em cenarios variados.

Como ja foi referido, a escolha dos algoritmos a serem implementados é dependente do
facto de, eventualmente, o processamento da imagem ser feito em tempo real. O proces-
samento é efectuado imagem a imagem, ou seja, ¢ adquirida uma imagem, sao executados
os algoritmos de segmentacao necessarios e localizado o animal (ou animais). Depois, sao
gravados os dados pretendidos e é adquirida uma nova imagem, descartando-se a anterior.
E necessério que exista um equilibrio entre a complexidade do processamento e a velocidade
de aquisicao, ou seja, a complexidade tem de ser reduzida estritamente ao minimo de modo
a que a aquisicao de imagens seja a mais rapida possivel. Por isso, algoritmos que recorram
a informacao no espaco das frequéncias, apesar de eficazes, nao podem ser utilizados devido
ao facto de a transformada da imagem ser calculada com uma reduzida velocidade, mesmo
usando a FFT.

5.3.1 Segmentacao de imagem

A explicacao do “programa” de detecgao e seguimento (“tracking”) de formas, que é

usado para realizar o processamento em tempo real, é exemplificada com imagens da movi-
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mentacao de um bicho de conta sobre um fundo branco, filmadas com a camara numa
posicao perpendicular ao plano do movimento e com a lente colocada a cerca de 0,75 m.
A focagem foi feita manualmente, tendo sido regulada de modo a que a nitidez da imagem

fosse optimizada (Fig. 5.3).

Figura 5.3: Imagem de um bicho de conta sobre um fundo branco. O processamento desta

imagem sera usado como exemplo.

O conjunto camara-placa de aquisicao aqui utilizado permite adquirir imagens RGB de
32 bits com uma resolucao de 756x576 pixels. Contudo, os métodos necessarios para o
processamento em tempo real da imagem obrigam a que esta seja descrita numa escala de
cinzentos (como j4 foi explicado, as imagens a cor sao descritas por trés planos ”de cinzento”
enquanto que as imagens cinzentas tém s6 um plano, o que possibilita a rapida execucao dos
algoritmos, pois apenas um plano tem de ser processado). A ferramenta NI Vision permite
extrair um plano de cor da imagem colorida e descartar os outros dois planos. Assim, a
imagem resultante serd descrita numa escala de cinzentos. Esta operacao sera parametrizada
no sistema, podendo-se escolher o plano (R, ou G, ou B) que mais se aproxime da imagem
original.

Por analise da Fig. 5.4-a podemos observar que os planos tém histogramas muito seme-
lhantes, o que seria de esperar, pois a maior parte de imagem é branca. Seleccionou-se
aleatoriamente o plano vermelho e na Fig. 5.5-b apresenta-se a imagem-resultado apds
efectuar esta operacao.

O passo de processamento seguinte consiste em detectar todas as arestas existentes na

imagem, com o auxilio dos Operadores de Sobel vertical e horizontal (ver capitulo 2):

~1 0 17[-1 -2 -1
—2 0 2/l0 0 o0 (5.1)
-1 0 1|1 2 1

Dado que as méscaras sdo mais eficazes segundo uma determinada direc¢ao (horizontal

ou vertical), ambas vao ser aplicadas ao pixel central, cujo valor vai ser o resultado da
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Figura 5.4: (a)- Histograma da imagem original. (b)- Histograma da imagem correspondente

ao plano vermelho.

Figura 5.5: (a)- Imagem original. (b)- Imagem com o plano vermelho convertido para uma

escala de cinzentos.

operacgao:
Piijy = max || Piy15-1) — Pac1j1) + 2Pas1g) — 2Pac1) + Plvigan + Pac1gin),

| Pli1,j4+1) — Pla-1-1) + 2P j+1) — 2P j—1) + Payij1) + P(i+1,j—1)|]
A imagem resultante da sua aplicacao é mostrada na Fig. 5.6.

Seguidamente ajustou-se o contraste da imagem, seleccionando um intervalo de valores
de cinzento! e fazendo com que todos os pixels cujo valor estivesse incluido nesse intervalo
ficassem com o valor de 1. Todos os outros pixels sao colocados com o valor 0. Esta
operagao de "thresholding” transforma a imagem cinzenta numa imagem bindria (a preto-e-
branco). O referido intervalo de valores também é parametrizado na operagao, para permitir
ao utilizador escolher aquele que melhor se adapta a imagem a ser processada.

Neste caso, por andlise do histograma da imagem resultante, concluiu-se que um valor

limite adequado seria:
e pixels com valor < 20 ficam com valor 0;
e pixels com valor > 20 ficam com valor 1.

A Fig. 5.7 mostra o resultado final desta operacao, onde se pode observar o animal

(insecto) ja isolado.

LA escala de cinzentos varia de 0 a 255.
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Figura 5.6: Imagem apds a aplicagao do Laplaciano.

Figura 5.7: Imagem resultante do ajuste de contraste. A imagem tem 4347 pixels com o

valor 1 e os restantes 438021 com o valor 0.

A espessura das arestas existentes na imagem pode ser facilmente aumentada, para que se
tornem mais visiveis e para que eventuais pixels isolados possam ser removidos pela aplicagao

de um processo de erosao (Fig. 5.8) cujo elemento estruturante é, no caso em questao, 3 x 3:

(5.2)

—_ =
—_ = =
—_ =

Isto permite que todos os pontos na fronteira da imagem fiquem unidos para que se torne
mais facil a sua eliminagao, ou seja, todas as regioes que toquem nas extremidades do plano
que constitui a imagem sao definidas com o valor 0. Este é o tltimo passo de processamento,
apos o qual se pode verificar que a tinica particula existente é o bicho-de-conta (Fig. 5.9) (é
visivel a eliminagao dos pontos brancos na extremidade da Fig. 5.8).

Os passos finais do processo envolvem a calibracao da imagem para que os resultados

posicionais obtidos posteriormente sejam registados em unidades SI. O NI Vision facilita
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Figura 5.8: Imagem submetida ao processo da erosao.

Figura 5.9: Imagem resultante da aplicacao dos vérios passos de processamento que levam

a segmentacao do animal.

essa tarefa com a funcao Image Calibration e, nesta imagem, sabe-se que 1 pixel = 0,51428
min.

A posicao do bicho-de-conta na imagem ¢ dada pela localizacao do seu centro de massa
(CM), definido como o ponto que representa a posi¢ao média da massa total da particula.

Assumindo que todos os pontos da particula tém densidade constante, as coordenadas
PP

A A

calculada aproximadamente assumindo que a particula tem uma forma elipsoidal. A area

do CM sao calculadas pelas fungoes ,onde A é a area da particula. A area pode ser

de uma elipse é dada por:

Areaeipse = mab,a = Ey,/2,b = Eo,/2 (5.3)

onde FE ¢é definido na Fig. 5.10.

Sendo assim, neste exemplo a posi¢do do bicho-de-conta num referencial (x,y) onde o
ponto x = 0, y = 0 corresponde ao vértice superior esquerdo da imagem, tem as coordenadas
x = 291.7092 e y = 88.1890.
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Figura 5.10: Elipse.

62

O angulo do animal neste caso é de cerca de 5°. O NI Vision mede os graus de rotagao

(0 < 6 < 180) no sentido directo (contrario ao do andamento dos ponteiros do relégio) a

partir do eixo z.

5.3.2 O sistema de processamento em tempo real

Passa-se agora a descrever a montagem de um sistema de processamento de imagem em

tempo real. Para tal é criado um sub-IV (capitulo 4) que realiza as operagoes ja descritas

anteriormente (Fig. 5.11) mas agora incorporadas num processo de aquisi¢ao de imagem.
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Figura 5.11: Sub-IV contendo os algoritmos de segmentacao.

Para inicializar a aquisicao de imagens é necesséario executar as seguintes fungoes:

e IMAQ Init - Configura o sistema de aquisi¢ao;

o IMAQ Create - Cria a imagem;

o IMAQ Grab Setup - Inicializa o sistema de aquisicao continua de imagens.
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Os "fios” (ou ligagoes) ”transportam” a imagem até uma estrutura ciclica do-while que
contém os sub-VIs que implementam os algoritmos de processamento. Este ciclo permite
que a aquisicao possa ser interrompida quando o utilizador quiser. A funcao IMAQ Grab
"importa” a imagem proveniente do hardware de visao (de cada vez que o ciclo é executado
é adquirida uma nova imagem).

Os fios que transportam a imagem sao ligados ao sub-IV onde é feita a segmentagao
da imagem. O resultado da segmentacao é um vector que contém a posicao e o angulo do
objecto (ou particula, em terminologia de processamento de imagem). Esse vector pode ser
guardado num ficheiro de dados e posteriormente analisado.

Uma parte do IV é mostrada na Fig. 5.12. Os elementos do vector que contém os dados
da particula sao extraidos e ligados a uma funcao que permite desenhar o grafico da sua
posicao em tempo real e simultaneamente a um bloco de MathScript onde sao executados os
calculos que permitem saber, em tempo real também, a velocidade instantanea da particula
e a distancia percorrida até entao. Este valor foi utilizado para o calculo da velocidade do

animal. Este sistema consegue processar cerca de 10 imagens por segundo.
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Figura 5.12: Sub-IV que contém os algoritmos de localizagao de uma particula numa imagem.

Caso existam dois animais a interagir, é utilizado o algoritmo que permite que a posicao
de um animal seja associada as suas posigoes seguintes (capitulo 2), para que os dados
referentes a cada um deles nao sejam trocados. Este algoritmo foi implementado num bloco
de MathScript que retorna os dados referentes a cada animal, ou seja, que torna possivel
que a posicao do animal 1 nao seja confundida com a do animal 2, mesmo que se cruzem
no intervalo de tempo entre a aquisicao de duas imagens sucessivas. Os dados dos animais
podem ser observados de imediato ou gravados em ficheiros de dados. E também construido

um grafico com as posigoes das particulas.
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5.4 Processamento de imagens arquivadas

A preocupagao com a frequéncia de aquisicao de imagens deixa de fazer sentido caso se
pretenda processar um conjunto de imagens ja adquiridas ”off-line”. Neste caso nao ha uma
restricao tao apertada ao uso de algoritmos de processamento mais lentos. Obviamente, o
uso destes algoritmos sé sera justificado caso a informagao obtida justifique a penalizagao

em tempo.

5.4.1 O sistema de processamento ” off-line”

A gravagao de filmes pode ser de grande utilidade na observagao animal, até em ambientes
nao laboratoriais. Um sistema de monitorizagao automatica que actue sobre estas gravacoes
pode permitir a observagao de diversos comportamentos ou mesmo a descoberta de novos
padroes de comportamento nao observaveis facilmente, em tempo real, por um observador
humano.

O sistema de observacao criado para este caso foi idealizado para trabalhar com ima-
gens a cores sem qualquer filtro aplicado (espacial ou na frequéncia), utilizando as fungoes
do LabVIEW ligadas ao reconhecimento de padroes e de cores. Os filmes deverao ser ar-
mazenados no formato AVI?(o tinico formato video que o LabVIEW processa) e nao existe
nenhum limite para a sua duragao (desde que exista espaco no disco do computador).

A primeira accao implementada no sistema consiste em pedir ao utilizador que seleccione
o filme. A funcao File Dialog abre uma caixa de didlogo onde o utilizador pode especificar
a localizagao do ficheiro de video. Depois de definida esta localizacao, a funcao IMAQ) AVI
Open disponibiliza o filme para ser manipulado pelo IV. O IMAQ AVI Get Info retira as
informagoes sobre o filme que vao ser necessarias mais tarde, tais como o nimero de quadros
(frames), o filtro de compressao utilizado para criar o filme AVI, a altura e a largura das
imagens e outros dados associados ao ficheiro. Temos, entao, toda a informagao necessaria
para comecar a processar o filme, quadro a quadro.

Aquela informagao é transmitida para uma estrutura sequencial (Stacked Sequence Struc-
ture), uma ferramenta que permite que os sub-VIs criados sejam executados numa ordem
pré-determinada. O IV é constituido por trés sequéncias (o sistema vai ser ilustrado com
imagens retiradas de um filme de um crash test com o simples propésito de demonstrar a

versatilidade do programa que foi desenvolvido):

1. A forma escolhida para comecar o processamento da imagem é deixar ao critério do
utilizador a escolha do objecto que pretende seguir. Neste sub-IV o utilizador selec-
ciona um ROT? na imagem, que vai ser o padrao (template) que o sistema vai tentar
seguir (Fig. 5.13).

A imagem é transferida para a funcao IMA(Q) AVI Read Frame, o que permite selec-

cionar o quadro que se quer analisar. O quadro 0 (quadro inicial) é a escolha Gbvia

2Audio Video Interleave.
3Region Of Interest.
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[W's que cria uma descricio da imagem kemplate que vai ser usada na Fase de procura.
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Figura 5.13: Cédigo que cria a imagem padrao (template).

neste caso. Este quadro é depois transferido para a funcao IMAQ CostructROI, que
apresenta um ecra com a imagem e que dispoe de uma série de ferramentas que o uti-
lizador pode usar para seleccionar a forma geométrica da ROI (rectangular, circular
ou definida por um conjunto de linhas que permitem recortar um objecto do fundo).
Na Fig. 5.14 o utilizador escolheu como padrao a seguir no filme o logotipo visivel na
camisola do "boneco” (dummy) do crash test. O quadro vermelho visivel na imagem

¢ um crondémetro.

Os dados extraidos do ROI sao utilizados para criar um padrao de imagem para segui-
mento. O IMAQ Write Image And Vision Info grava a imagem como um ficheiro PNG
na localizacao definida pelo utilizador, o que permite que a imagem possa ser usada

posteriormente sempre que seja necessario.

A imagem padrao ¢é reinserida no sistema pela fungao IMAQ Read Image And Vision
Info e, deste modo, pode comecar a ser feita a localizacao do objecto nos diversos
quadros do filme. O médulo de visao do LabVIEW é (supostamente) suficientemente
robusto para permitir localizacoes correctas mesmo com variacoes de intensidade lu-
minosa, desfocagens, ruido (desde que as alteragoes introduzidas nao sejam muito sev-
eras) ou transformagoes geométricas, tais como rotagoes ou translagdes, combinando

a localizacao de cores com a técnica de correlacao-cruzada normalizada aplicada a



CAPITULO 5. IMPLEMENTACAO DO SISTEMA 66

v O

o
o

ENVIESI 4
[N

45,5451
32-bit RGE image
w30
Yo 32

0k

Cancel

Figura 5.14: Selecgdo de um objecto (a verde) a ser seguido num filme.

Desenho do RO correspondents
& localizacéo, no frame presente

IW's gue carregam a imagem para o

programa.
|42 \Documents and SetkingsihugotiDeskkop'ni visionlteme.engl Vs gue encontram o Matches 2 e
template no frame =]
,,,,,,,,,,,,, A—
presente el

RGE (LI32) ¥

atch Feature Mode|

< [Fing
olor Sensitivi:

inirnurn Makch Score 2
ﬁ.

Bearch Strakegy | i

= Hring
T

Mumber of Matches 2

luster

]

Figura 5.15: Cédigo em que se faz o reconhecimento dos objectos.

imagens descritas numa escala de cinzentos. Ao utilizar as funcoes de localizagao de
cores o LabVIEW sobrepoe a imagem padrao a imagem correntemente a ser analisada
e procura semelhangas nos padroes de cor (Fig. 5.15). O reconhecimento de cores é
feito no espaco de cores HSL, razao pela qual as cores sao transformadas de RGB para

HSL segundo as férmulas:

V2 =+3(G - B)

Vi=2R-G-B

L =0.299R + 0.587G + 0.114B

H = 256tan ' (V2/V1)/(27)

S = 255(1 — 3min(R, G, B) /(R + G + B)) (5.4)
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Deste modo, sao comparados os histogramas de cores da imagem padrao com regioes

da imagem a reconhecer.

Seguidamente, as regioes com maior numero de sucessos é aplicada a técnica da cor-
relagao-cruzada normalizada para imagens na escala de cinzentos para se tentar de-

scobrir a posi¢ao exacta do objecto.

A técnica de correlagao-cruzada normalizada consiste em sobrepor uma sub-imagem
w(z,y), de dimensoes K x L, no interior de uma imagem f(z,y), de dimensoes M x N,

onde K <M e L < N. A correlagdo entre w(z,y) e f(z,y), centrada no ponto (i, j),

é dada por:
L-1K-1
C(i,j) = > > wlx,y)f(z +i,y+10) (5.5)
=0 y=0
onde

e 1 =0,1,..;.M —1,

e 7=0,1,...; N — 1, com o somatorio realizado apenas na regiao da imagem onde

w e f se sobrepoem.

—¥x
| M |

Ao

r_ f—— ]
Ttr;ﬁ
L

N l

M wix, ¥l
¥ [en

Figura 5.16: Ilustracao do processo de correlagao cruzada entre imagens.

A Fig. 5.16 ilustra a técnica de correlacao. Assumindo a origem da imagem f no
canto superior esquerdo do ecra, a correlagao é calculada movimentando-se a sub-
imagem w em toda a area de f, calculando-se o valor de C(i, j) em cada iteragao. Isto
envolve efectuar uma multiplicacao para cada pixel em que hé sobreposicao e somar os
resultados para todos os pixels na imagem padrao. O valor maximo de C(4, j) indicara

idealmente a melhor ”aproximacao” entre w e f.
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A correlagao pode ser optimizada para, por exemplo, diminuir a sua sensibilidade a
alteracoes de intensidade luminosa nas imagens através da normalizacao do coeficiente
de correlagao:

R(i. ) = roo Tymo (w(,y) — W)+ iy +) — 0. 7)

(Lo S () — )] [ L) SES (f o+ i,y + 5) — f(,9))?]

N|=

(5.6)

onde w (calculado apenas uma tnica vez) é o valor médio dos valores dos pixels no
padrao w. O valor de R encontra-se entre -1 e 1 e é independente de variacoes de

escala nos valores de intensidade de f e de w.

A transformagao de RGB para escala de cinzentos é linear. O LabVIEW faz a con-
versao, pixel a pixel, utilizando a férmula (sendo P o valor da intensidade luminosa

do pixel em cinzento):

Pe =0.299 R+ 0.587 G + 0.114 B. (5.7)

A funcao IMAQ Match Color Pattern recebe como argumentos as duas imagens (o
quadro e a imagem padrao) e devolve a informagao posicional associada ao objecto
reconhecido. Na Fig. 5.17 ilustra-se o resultado do processo. O padrao escolhido na
Fig. 5.14 foi seguido durante 22 segundos. Os dados posicionais do centro do ROI sao

gravados num ficheiro de dados.

Figura 5.17: Posicao do objecto seguido 22 segundos apds o comeco do programa.

3. O ficheiro de dados ¢ lido e as diversas posigoes do objecto sao desenhadas na imagem
com a ajuda da funcao IMAQ Draw, o que permite visualizar a deslocacao do objecto.

Na Fig. 5.18 é possivel observar a deslocacao da imagem padrao durante o filme.
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Figura 5.18: Deslocagoes do objecto no filme do crash test utilizado como exemplo (as rectas

que partem do canto superior esquerdo do ecra referem-se a localizagoes mal sucedidas).

5.5 Calibracao

O funcionamento de ambos os sistemas foi explicado em pormenor nas secgoes anteriores,
faltando somente referir, e realcar, algumas das suas caracteristicas.

Uma das vantagens do sistema de aquisicao em tempo real deve-se a existéncia de um
comando que permite regular os parametros de detec¢ao (por exemplo, podemos regular o
sistema para que sé capte objectos com dimensoes entre 1 e 3 mm?), o que significa que é
possivel haver objectos junto do animal que nao sao captados, desde que tenham dimensoes
suficientemente diferentes daquele. A calibracao dos sistemas também é parametrizavel, ou
seja, a conversao de pixels para centimetros ou milimetros pode ser alterada a qualquer

momento caso a posicao da camara relativamente ao cenario seja alterada.

5.6 Conclusao

Neste capitulo foi explicado a construcao e funcionamento dos sistemas de monitorizagao
em pormenor. Os principais conteidos referem-se aos métodos utilizados para segmentagao
de imagem e aos instrumentos que realizam essas operagoes mas incorporados num processo
de aquisi¢ao de imagem em tempo-real; e ao sistema de observacao criado para filmes pré-
gravados, sendo este caso idealizado para trabalhar com imagens a cores sem qualquer filtro
aplicado (espacial ou na frequéncia), utilizando as fung¢ées do LabVIEW ligadas ao reco-

nhecimento de padroes e de cores.



Capitulo 6

Resultados e discussao

6.1 O sistema em tempo real

Até aqui foi feito o estudo dos fundamentos tedricos subjacentes as técnicas de processa-
mento de imagem utilizadas neste trabalho, e a descricao da implementacao do sistema
de processamento de imagem, numa perspectiva dupla focando quer o material utilizado
("hardware”), quer os programas desenvolvidos (”software”). O trabalho foi desenvolvido
sobre uma plataforma LabVIEW da National Instruments.

E importante referir que o Windows nao é o melhor sistema operativo (SO) para ser
utilizado em processamento de imagens em tempo real dado que nao é um Sistema Opera-
tivo de Tempo Real, ou seja, nao foi desenvolvido, nem é particularmente adequado, para a
execucao de tarefas onde o tempo maximo de resposta a um evento esta pré-definido. Como
o SO nao é dedicado a tarefa especifica de aquisicao de imagens (ou nao lhe é atribuida a
a prioridade de execu¢ao méxima), ele vai executando varias operagoes (ou processos) em
concorréncia, distribuindo o tempo de processamento entre eles (e eventualmente atendendo
solicitagoes assincronas internas ou externas), o que vai levar a um retardamento global de
todas as operacoes em execucao. Isto vai fazer com que o ntimero de aquisi¢oes de imagens
por segundo seja menor que o ideal e, essencialmente, que este seja um parametro nao con-

trolavel do sistema.

O bicho de conta (Crustaceos Isopoda) foi o ser vivo escolhido para ser estudado pelo
programa de monitorizacao em tempo real. Este animal desloca-se a uma velocidade relati-
vamente lenta , o que permite simultaneamente fazer a observacao do seu comportamento e
decidir sobre possiveis ajustes a fazer no sistema. O sistema em tempo real revelou-se eficaz
na segmentagao e no seguimento destes animais. Contudo, revelou-se também muito sensivel
a flutuagdes luminosas do ambiente experimental (cenério), pois estas frequentemente pro-
duzem sombras que o sistema reconhece erroneamente como objectos.

O bicho de conta foi colocado numa caixa com area 18 x 10 cm e observado durante 10
minutos. Nesse espaco de tempo o animal deslocou-se 1578 mm e a sua velocidade maxima

foi de 2 mm/s. A distancia percorrida pelo animal medida pelo programa foi comparada

70
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com a distancia percorrida na realidade e apresentou um erro inferior a 1%.'. A deslocacao
do animal foi observada num grafico posicional e foram calculadas a velocidade instantanea
e a orientacao, tudo em tempo real. Na Fig. 6.1 pode ser observada a deslocacao do animal.

Aquando da interaccao entre dois bichos de conta, o sistema conseguiu distinguir entre
os dois a 2,0 + 0,5 mm de distancia, em ambas as direccoes. A partir dessa distancia o

sistema assume que hé apenas um objecto em observacao e o algoritmo de monitorizagao
deixa de ser eficiente.
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Figura 6.1: Grafico da deslocacao do bicho de conta durante 10 minutos.

Também foram gravados os dados relativos as diversas orientagoes do animal (Fig. 6.2)2.

Esta fora do ambito deste trabalho o estudo das razoes da preferéncia do bicho de conta por
determinadas direcgoes.

0 10 20 30 40 50 B0 70 B0 90 100 110 120 130 140 150 160 170

Figura 6.2: Histograma relativo as diversas orientagoes do bicho-de-conta. Angulo que um

eixo que atravesse o animal faz com o eixo X em graus vs o nimero de contagens nessa
direcgao.

LCalculado a partir do maior desvio em relacdo & média.

?Dado que é impossivel ao programa distinguir a cabeca da cauda do animal, o histograma sé vai de 0 a
170 graus.
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6.2 O sistema de processamento de imagens arquiv-

adas

Como ja foi referido, para complementar o programa de monitorizacao em tempo real,
foi desenvolvido um programa de localizacao e seguimento de alvos em filmes previamente
gravados.

O sistema de localizagao do animal dispoe de diversos parametros que podem ser alterados
pelo utilizador. Por exemplo, o sistema permite regular a contribuicao que a cor do objecto
deve ter no processo de decisao do seu reconhecimento, sendo que o outro parametro decisério
é a forma.

Aquele parametro varia entre 0 e 1000: se o peso escolhido for de 1000, o algoritmo s6
utiliza a contribuicao da cor para a localizagao do objecto; se for de 0, a localizacao baseia-se
somente na forma; para um peso de 500 a contribuicao dos dois factores é igual. A estratégia
de procura pode ser alterada, de modo a optimizar a velocidade, entre conservativa (maior
nimero de iteragoes, mais lento) e agressiva (menos iteragoes, mais rapido). Também se
pode alterar a sensibilidade do sistema a variagoes de cor (alta, média ou baixa), ou seja,
quanto menor for a diferenga entre as cores do objecto e o fundo, mais este parametro
deve ser aumentado para melhorar a eficicia. Um parametro importante programavel pelo
utilizador ¢ a regulagao da semelhanca minima entre objectos: ou seja, no reconhecimento
de um objecto mével o sistema determina um coeficiente de semelhanca que varia entre 0
e 1000. Ao estabelecer um valor minimo de semelhanga impede-se que o sistema apresente
reconhecimentos “falsos” (i. e., falsos positivos).

Para o processamento de imagens arquivadas foram utilizados dois tipos de filmes:
gravagoes de peixes em aqudrios e um curto filme da deslocacao de um percevejo (Hemiptero
da familia Pentatomidae) na ja referida caixa rectangular.

O caso mais simples de analisar serd o do percevejo, pois a diferenca cromatica entre o
animal e o ambiente é muito bem definida (Fig. 6.3). Como seria de esperar o processamento
do filme é bastante lento (um filme de 22 segundos demorou 1 minuto e 45 segundos a ser
processado), pois os algoritmos de reconhecimento sao bastante complexos neste caso.

O primeiro passo para a obtencao de bons resultados ¢ a selecgao da imagem padrao. Na
medida em que este padrao (template) representa sinteticamente o objecto alvo, é necessario
que sejam capturadas todas as caracteristicas que o tornam bem definido e o singularizam
na imagem. A escolha do padrao é da responsabilidade do utilizador.

Este processo esta detalhado nos graficos da Fig. 6.4. Foi feita uma localizagao do
percevejo com um valor minimo (limiar) de semelhanga de 800 e uma estratégia de busca
com ponderagoes iguais (500,500) de cor e forma . No grifico da Fig. 6.4-a a ROI consistia
de um quadrado que englobava tanto o animal, como uma parte do fundo. O sucesso de
localizacao foi de 90%, mas os centros de massa das localizagoes sao muito dispersos. Na
Fig. 6.4-b) o ROI foi construido recortando completamente o animal do fundo onde estava

inserido e, neste caso, o sucesso de reconhecimento foi de 99%, com um gréfico de deslocacao
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Figura 6.3: Localizagao do percevejo na imagem.

correspondendo muito fielmente a deslocacao real do animal.
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Figura 6.4: Graficos da deslocagao do percevejo em mm, plano XY. a) Localiza¢do com um

ROI com fundo incluido; b) Localiza¢ido com uma ROI sem o fundo incluido.

Sendo assim, estd provado que o sistema funciona robustamente com animais com uma
forma bem definida e que se distingam claramente do fundo em que estao inseridos, ou seja,
funciona bem em condigoes muito perto da ideal.

Contudo, em fundos pouco homogéneos e com animais que mudam de forma durante o
deslocamento nao é tao eficaz. No caso do reconhecimento de um peixe, a percentagem de
localizagoes foi bastante mais baixa (57%) (Fig. 6.5-a), mesmo com uma ROI bem definida
e com diversas tentativas de valores de ajuste dos parametros de busca. Sao efectuados
bastantes reconhecimentos mas, em certas movimentagoes do peixe, nao é possivel uma
localizagdo positiva quer pela cor quer pela forma do animal (Fig. 6.5-b). Este caso é
paradigmatico das dificuldades de um sistema de monitorizagao pela cor, pois a cor das
pedras no fundo do aquério é semelhante a cor do peixe e a localizacao pela forma é dificil

pois a forma do peixe varia constantemente, consoante a sua orientagao tridimensional.
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Figura 6.5: a) Imagem em que o reconhecimento do peixe foi possivel. b) Imagem em que

o sistema nao conseguiu reconhecer o peixe.

6.2.1 Janela adaptativa

Para ultrapassar os problemas referidos anteriormente, foi implementado no sistema de
reconhecimento o conceito de janela adaptativa. Note-se que esta janela nao faz parte, de
todo, dos algoritmos implementados de raiz no sistema de processamento de imagem da
NI e que, portanto, traduz-se numa melhoria (talvez original, embora a ideia seja simples)
"proprietaria” associada ao presente trabalho. Passa-se a explicé-la.

O utilizador, na janela de controlo, pode seleccionar o perimetro de uma janela que limita
a area em que o sistema vai fazer a localizacao do alvo. As coordenadas centrais da janela,
no inicio do processamento de um dado quadro, vao ser as coordenadas do centro de massa
obtido na localizacao do animal no quadro anterior. Sendo assim, a procura de um animal
vai ser delimitada e baseada na sua localizacao anterior. Isto por um lado acelera a aplicagao
do algoritmo (a janela tem menor drea que a imagem total) e, por outro, mantém o foco da
localizagao na sub-regiao da imagem que mais interessa.

Obviamente que o sucesso da técnica depende do facto de o animal nao ”fugir” da janela
entre dois quadros sucessivos: a dimensao da janela devera pois depender da velocidade
maxima estimada para o animal e da separacao temporal entre quadros. Ao possuir uma
localizacao adaptativa (as dimensdes mantém-se fixas), a janela vai acompanhando o deslo-
camento do animal ao longo dos quadros, mantendo-se aproximadamente centrada nele.
Quando uma das arestas da janela ultrapassa os limites da imagem, deixa de ser utilizada
pelo programa.

No caso do filme do peixe, foi inserida uma janela de 100 mm de lado. A escolha das
dimensoes da janela tém de ser cuidadosas de modo a nao serem inferiores a area do ROL.
Como foi referido a localizacao da janela vai acompanhado o deslocamento do animal e,
para este caso, a taxa de sucessos de localizacao subiu para 80%, o que foi uma melhoria
significativa em func¢ao da simplicidade da técnica utilizada.

A experiéncia seguinte descreve a localizacao e a caracterizagao do movimento de um

peixe (Cichlidae) num aquario (Fig.6.6). Note-se que este filme ¢ diferente do anterior e, em
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particular, que o peixe vermelho sobressai bastante mais do cenario que o peixe estudado
no filme anterior.

O peixe vermelho foi monitorizado na sua deslocacao e todos os centros de massa local-
izados (bem ou mal) estao representados na Fig.6.7. Este gréfico foi realizado sem a janela
adaptativa aplicada, ou seja, usou somente os algoritmos nativos do sistema de processa-
mento de imagem. Foi feita uma localizagdo com um valor minimo de semelhanca de 800 e

com uma estratégia de busca baseada apenas na cor.

Figura 6.6: a) ROI utilizada na localiza¢do de um peixe num filme; b) Localizagao do peixe

na imagem.
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Figura 6.7: Gréfico representando a deslocagao do peixe em mm (plano XY) sem a janela

adaptativa aplicada.

A utilizacao da janela adaptativa melhorou significativamente os resultados, conforme se
pode observar na Fig.6.8.

Contudo, pela anélise dos graficos, é ébvio que é muito dificil retirar dados quantitativos
sobre o movimento do animal. Os dados referentes a posicao do animal sao um conjunto de
pontos bastante dispersos, e algo desorganizados (a informagao temporal nao estd patente

na Fig.6.8) pois as coordenadas do centro de massa localizado pelo algoritmos apresentam
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Figura 6.8: Gréafico representando a deslocac¢ao do peixe em mm (plano XY) com a janela

adaptativa aplicada.

"oscilagoes” significativas relativamente a verdadeira posigdo (observavel a olho nu pelo
utilizador).
Este problema s6 foi convenientemente atenuado pela utilizagao de um filtro de Kalman,

cuja aplicagao se passa a descrever de seguida.

6.2.2 Aplicagao do Filtro de Kalman

Para se poder aplicar o filtro de Kalman, cuja exposi¢ao foi feita no capitulo 3, é
necessario desenvolver o modelo apropriado para o problema concreto, enquadrado pelas
equacoes 3.2. Neste caso trata-se de um modelo de deslocamento tipico em que o alvo é
caracterizado por vectores de posicao e de velocidade a duas dimensoes, descrevendo estas
variaveis o estado do sistema.

Suponhamos entao que um animal se desloca sobre uma trajectéria e é caracterizado
pelas posi¢ao p e velocidade v. Vamos assumir, também, que o animal tem aceleragao
nula®. A varidvel y é a medida da posigao (i.e., a observagao ) em cada T segundos (T é o
intervalo de tempo que medeia entre duas imagens sucessivas). Neste modelo, as equagoes

do movimento serao:

Prr1 = Pk + T v + P (6.1)

Vgt1 = VU + Uk

onde py e U representam, respectivamente, os ruidos da posicao e da velocidade, assumidos
no filtro de Kalman como sendo do tipo branco e Gaussiano. Neste modelo simplesmente se
"preve” que a posicao em k + 1 é a posicao anterior adicionada do termo de deslocamento

dado pela velocidade anterior vezes o tempo, e que a velocidade se mantém.

3E claro que se a aceleragao fosse sempre nula o alvo continuaria a seguir uma trajectéria em linha recta,
com velocidade constante, o que nao acontece na pratica. Este modelo é, porém, justificado no presente
problema assumindo a aceleragdo como fazendo parte do "ruido” do modelo, w. Na verdade, as mudancas
de direccao do animal sdo bastante imprevisiveis e inesperadas (isto é, aleatérias) e, sendo assim, nao podem

ser modeladas deterministicamente.
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O vector de estado, denominado h, é assim definido por:

hy = [p’“] (6.2)

VU,

e as equagoes lineares do sistema (ver o capitulo 3) sao entao:

1 T 5
hiy1 = 0 1 hy + Wy, (63)
Y = [1 O] hi + Zi (64)

onde wy e z; representam respectivamente os vectores de ruido do processo e da observacao.

Monitorizagao do peixe

Para descrever a movimentacao do peixe, o modelo de deslocamento anterior é escrito a

duas dimensoes. Sendo os eixos da imagem denominados de zx (horizontal) e yy (vertical),

-5 ke[ o

k k

pode-se escrever entao que:

Optou-se por modelar o movimento em cada eixo separadamente*. Em cada quadro da
imagem fazemos uma nova medicao e, assumindo o quadro como a unidade de tempo no
modelo de deslocamento, define-se T = 1. Assim, a posi¢ao sera "medida” em mm e a
velocidade em mm/quadro. Como foi referido no capitulo 3, A é denominada de matriz de
transicao de estado, relacionando o vector de estado h em instantes discretos sucessivos, e

C' é a matriz de observag¢ao que relaciona y com h, ou seja (lembre-se que 7' = 1):

11
A= , C=[1 0]
0 1
As especificagoes do ruido foram estimadas a partir da andlise dos dados da posicao e da
velocidade do peixe em alguns segmentos do filme. E 6bvio que os erros de medicao e do
processo serao diferentes de animal para animal e, por isso, os respectivos valores podem ser
alterados pelo utilizador. Foi assumido um erro de medi¢ao com desvio padrao igual a 10
mm, em cada direccao, e os valores do desvio padrao associados ao modelo de movimento

SA0 €py = 2, €py = 1, €4 = 1 € €,y = 0,2. Sendo assim, as matrizes de ruido sao:

2 1

w” = : 2* =[10], wY = , 2 =[10]
1 0,2

assumindo-se que sao constantes durante todo o tempo (i.e., ndo dependem de k).

As matrizes de co-variancia serao entao dadas por S% = w” (w”)? e ST = 2% ()T e

SY = w¥ (w¥)T e SY = 2¥ (2¥)7.

4Poder-se-ia usar um modelo a 4 dimensdes, mas nesse caso seria necessario fazer operacoes com matrizes

4 x 4 o que oneraria desnecessariamente o tempo de cédlculo.
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Temos, entao, todos os parametros da modelacao necessarios para utilizar as equagoes do
Filtro de Kalman. Os dados resultantes da aplicacao da janela adaptativa foram pré-tratados
de modo a que os nao-reconhecimentos, ou seja, as coordenadas de centro de massa que o
Labview define como (0, 0), passassem a apresentar um valor igual ao iltimo reconhecimento
valido efectuado. Esta hipotese é empiricamente justificada.

Inicializamos h com os valores das coordenadas da localizacao do objecto no 1° quadro
do filme (seleccionadas pelo utilizador do Labview sobre o filme) e com velocidade nula, pois
assume-se que inicialmente o peixe estd parado, e a matriz de covariancia com P = .S, para
designar a incerteza do estado inicial. A implementacao dos algoritmos segundo as duas
coordenadas é igual, variando apenas os parametros associados aos erros. As equacoes do
FK s@o executadas quadro a quadro com os resultados referentes a 300 quadros (cerca de 12
segundos de filme) mostrados na Fig. 6.9, onde se pode constatar uma muito significativa

melhoria da definicao do movimento, com a deslocagao do peixe completamente reconhecivel.
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Figura 6.9: Trajectoria do peixe com o Filtro de Kalman aplicado.

A sobreposicao dos valores originais e dos resultantes da aplicacao do FK pode ser ob-
servada na Fig. 6.10.

Os melhoramentos trazidos pela aplicacao do FK também podem ser observados em cada
direccao separadamente na Fig. 6.11.

Uma das grandes vantagens do uso do FK estd patente na Fig. 6.12. Dado que a ve-
locidade do animal estd incluida no estado do sistema h, em resultado da sua aplicagao
obtém-se também a velocidade instantanea estimada para o animal segundo as duas coor-
denadas. Podemos observar naquelas figuras as velocidades antes e depois de aplicar o FK,
sendo evidentes os efeitos de "filtragem” alcancados. E de salientar que as velocidades nao

sdo observadas.
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Figura 6.10: A amarelo, os valores obtidos pela aplicagao do FK; a azul, os valores devolvidos

pelo sistema de monitorizacgao.
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Figura 6.11: A esquerda, posi¢ao segundo o eixo xx em funcao do tempo; a direita, posicao
segundo o eixo yy em funcao do tempo. A amarelo, os valores devolvidos pelo FK; a azul,

os valores resultantes do sistema de monitorizacao.

6.3 Conclusao

Neste capitulo procedeu-se a descricao dos resultados obtidos com o sistema de reconheci-
mento e seguimento de animais. Foram implementadas versoes ajustadas a processamento
em tempo real e a processamento em modo ”off-line”, através de compromissos entre a
velocidade de processamento dos algoritmos e a sua complexidade (e robustez).

Depois de construido o sistema de processamento de imagem, o mesmo revelou-se algo
inferior as expectativas, pois a taxa de insucessos na deteccao foi bastante significativa. Para
melhorar este aspecto adoptaram-se estratégias suplementares que conduziram a resultados
francamente positivos, isto é, francos melhoramentos no seguimento, permitindo fazer esti-
mativas da posicao e velocidade instantanea dos alvos. O centro da estratégia consistiu na
aplicacao de um filtro de Kalman para prever a movimentacao de uma janela adaptativa

que cerca o animal.
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os valores resultantes do sistema de monitorizacao.



Capitulo 7

Conclusao e trabalho futuro

7.1 Conclusao

No projecto descrito nesta dissertacao foram construidos dois sistemas de monitorizagao
automatica de animais. O primeiro funciona em tempo real e, quando o cenario apresenta
um fundo homogéneo, apresenta uma elevada percentagem de sucessos de localizagao e retira
dados que podem ser importantes no estudo dos respectivos comportamentos e interaccgoes,
tais como a velocidade (instantanea e média), a distancia percorrida e a orienta¢do angu-
lar. O sistema de processamento de imagem disponibilizado pela plataforma LabVIEW é
bastante versatil e dispoe de um elevado niimero de fung¢oes nativas que satisfazem a quase
totalidade das necessidades de processamento exigidas neste trabalho. No entanto, o com-
portamento “em campo” revelou-se algo inferior as expectativas, pois a taxa de insucessos
na deteccao foi bastante significativa.

Resolver este problema, tera sido, talvez, a parte mais original do trabalho, pois a
aplicagao de um filtro de Kalman a um sistema de “tracking”, em filmes pré-gravados,
para prever a movimentagao de uma janela adaptativa que cerca o animal e se centra no
seu centro de massa e filtra as ”observacoes” desse mesmo centro de massa, permitiu fazer
estimativas da posicao e velocidade instantaneas dos alvos. O modelo do filtro foi adaptado
ao presente problema e escolhida uma caracterizacao dos ruidos adequada. Os resultados
obtidos foram extremamente positivos.

Ambos os programas podem servir como ferramentas valiosas no ambito das ciéncias
biolégicas, quando aplicados a estudos que envolvam a interaccao entre animais, sendo
possivel afirmar que os pontos propostos na formulacao do problema foram alcancados com

sucesso e eficiéncia.
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7.2 'Trabalho futuro - Utilizacao de duas camaras em

simultaneo

A utilizacao de duas camaras em simultaneo no sistema podera ser feita de varias maneira
e recorrendo a diversas tecnologias. Porém, parece-nos que a melhor opgao (ponderando a
complexidade de implementagao e o custo do sistema) serd a que recorre a camaras ” firewire”
(interface IEEE-1394), devido a sua boa velocidade de transmissao de dados (400 Mb/s para
a especificagao IEEE-1394a e 800 Mb/s para a especificagdo IEEE-1394b) e possibilidade de
ligacdo simultanea de varios dispositivos [48],[49].

Contudo, o NI-IMAQ baseado na especificagao IEEE-1394 nao garante que o sistema
de aquisicao funcione se a informacao transferida for superior a capacidade do barramento
("bus”). Para que a aquisicao de imagens seja feita a maior velocidade possivel, a melhor
solucao serd decerto a aquisicao de uma placa ”firewire” com varias entradas, o que ira
permitir a ligacao de duas camaras simultaneamente. Uma boa opg¢ao para aquisicao de
imagens simultaneas seria o sistema Compact Vision System NI CVS-145x (Fig. 7.1),
uma placa externa da NI com trés entradas "firewire” criada especificamente para captar
imagens de camaras deste tipo. Para seleccionar as camaras ¢é preferivel optar por disposi-
tivos que apresentem uma maior rapidez de aquisicao por oposicao aqueles que tenham uma
melhor resolucao. A Basler A601F, com resolucao de 640 x 480, permite captar imagens a
uma velocidade de 60 frames por segundo. O NI-IMAQdx é o ”driver” de hardware fornecido

pela National Instruments que permite fazer a interface com o bus ”firewire”.

Figura 7.1: Placa NI CVS-145x.

Configurar em LabVIEW um sistema deste género é conceptualmente simples: basta
atribuir a cada camara um nome (e.g., camO e caml) e criar dois sistemas de aquisi¢ao no
mesmo [V. Se criarmos um IV para adquirir imagens para uma camara ’firewire” basta,
neste caso, construir mais um IV quase exactamente igual, pois apenas estara ligado a uma

camara diferente. Estas funcoes de aquisicao com os dois dispositivos vao ser executadas
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simultaneamante, no que diz respeito ao utilizador.
A relevancia deste sistema multi-camara seria o possibilitar do reconhecimento de tra-

jectérias de animais num espacgo a trés dimensoes o que, no caso de animais que se mMovi-

mentam em meios aquaticos ou aéreos, se pode revelar de extrema utilidade.



Capitulo 8

Apeéndices

8.1 Aquisicao de imagens

Na Fig. 8.1 estao exemplificados alguns conceitos importantes para o processo de aquisi¢ao
de imagens de modo a que a sua qualidade permita extrair facilmente toda a informacao

pretendida. Ao adquirir imagens é necessario ter em conta:

e O tamanho do sensor de gravacao- as dimensoes da area activa do sensor, normalmente

definidas pela sua dimensao horizontal;
e A distancia de gravagao- a distancia desde a parte frontal da lente até ao objecto;
e O campo de visao- a area maxima que a camara pode cobrir;

e A distancia focal da lente- uma medida da qualidade da lente que pode ser obtida pela
equagao: Distancia focal = (Tamanho do sensor de gravagao x Distincia de gravagdo)

/ Campo de visao).

8.2 Manual do utilizador

Nenhum dos programas construidos necessitam de correr num computador com LabVIEW
instalado. B necessario, contudo a instalacdo do software necessario, ou seja, o Run Time
Engine fornecido pela National Instruments em [38] e que permite executar programas,
mas nao alterar os seus codigos. Os programas sao de facil utilizacao sendo a tnica di-
ficuldade a regulacao dos parametros de localizacao de modo a que estes se adaptem ao
cenario. Recomenda-se por isso alguns ensaios prévios para que o utilizador possa recon-
hecer os melhores parametros para a experiéncia em questao. Todos os programas podem

ser inicializados ou parados quando o utilizador quiser.
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Figura 8.1: Parametros fundamentais de um sistema de aquisicao de imagem. 1- Resolucao;
2- Campo de visao; 3- Distancia de gravagao; 4- Tamanho do sensor de gravagao; 5- Profun-

didade do campo de visao; 6- Imagem; 7- Pixel; 8- Resolucao de pixel.

8.2.1 Programa de localizacao em tempo real

O programa de localizacao de animais em tempo real exige que o computador tenha uma
placa de aquisicao de imagens instalada. Depois de instada a mesma e de colocada a
camara na direccao dos objectos a localizar, basta carregar no botao de inicio e o pro-
grama comeca imediatamente funcionar. Os dados sao gravados numa pasta escolhida pelo
utilizador (recomenda-se que sejam gravados como um ficheiro “.dat”) e para isso basta
carregar no icone correpondente. Depois do programa estar a correr o utilizador pode variar
diversos parametros de visualizacao tais como a area maxima e minima das particulas da
imagem (Fig. 8.2).

Existem dois programas diferentes, um para localizar um animal e outro para localizar
dois animais. No programa para localizar dois animais é necesséario inserir duas pastas
diferentes - uma para cada animal. O programa grava automaticamente os dados posicionais

dos objectos até o programa ser interrompido.
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Figura 8.2: Painel frontal do programa de aquisicao em tempo real.

8.2.2 Programa de localizagao em imagens arquivadas

O programa da localizagao de animais em imagens arquivadas é mais complexo que o ante-
rior, devido ao maior nimero de parametros que podem ser alteraveis (Fig. 8.3). Uma regra
basica sera definir se é necessaria uma estratégia de busca mais baseada na cor ou na forma
de um objecto. A localizacao de animais que mudem de forma necessita de parametros de
busca diferentes do que a de animais com forma fixa. O mesmo se aplica a um animal com
uma cor semelhante ao cenario e um com uma cor completamente diferente. O utilizador
pode optar por variar os parametros que a seguir se explicam. Percentagem de cor na busca
- este parametro varia entre 0 e 1000: se o peso escolhido for de 1000, o algoritmo sé uti-
liza a contribuicao da cor para a localizacao do objecto; se for de 0, a localizacao baseia-se
somente na forma; para um peso de 500 a contribuicao dos dois factores é igual. Estratégia
de busca - pode ser alterada, de modo a optimizar a velocidade, entre conservativa (maior
nimero de iteragoes, mais lento) e agressiva (menos iteragdes, mais rapido). Sensibilidade de
cor - Também se pode alterar a sensibilidade do sistema a variagoes de cor (alta, média ou
baixa), ou seja, quanto menor for a diferenga entre as cores do objecto e o fundo, mais este
parametro deve ser aumentado para melhorar a eficacia. Percentagem de reconhecimento -
Um parametro importante programével pelo utilizador é a regulacao da semelhanca minima
entre objectos: ou seja, no reconhecimento de um objecto mével o sistema determina um
coeficiente de semelhanca que varia entre 0 e 1000. Ao estabelecer um valor minimo de
semelhanga impede-se que o sistema apresente reconhecimentos “falsos” (i. e., falsos posi-
tivos). Modo de busca - Permite escolher se a busca é s6 baseada na cor, na forma ou em
ambas. Existe ainda outro parametro que permite escolher o tamanho da janela (em mm)

em que queremos concentrar as buscas do animal. A gravacao de dados é exactamente igual
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ao programa anterior.
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Figura 8.3: Painel frontal do programa de aquisicao em imagens pré-gravadas.
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Programa de monitorizagdo com utilizacao do filtro de Kalman
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Caodigo do Filtro de Kalman

“oFunc8o kalman 2

wk=[2;1]; % ruido do processo

zk=10 % ruido de medida de posicéo
c=[1,0]%matrix de medida

sw=wik ¥ wk' %% covariancia do erro da
medida

o sw=[ 4,2;2,1]

sz=zk*zk “herro de covariancia do processo

p=sw¥astimagdo inicial da covariancia
xhat=[p1;0] %%wector de eskado inicial

end

kaux=c*p*c'+sz

k=a*p*cFinyvikaux)
shat=A*xhat+k*{p1-c*xhat)

p=0FpFR e - A Fim (kau Fotpt A
pl=paux

|

ot |eaeacaeas

YeFung 8o kalman 2

wk=[1;0.2];% ruido do processo

zk=10 % ruido de medida de posicda
r=[1,0]%matrix de medida

sw=wk * wk' %% covariancia do erro da
medida

o sw=[ 1,0.2;0.2,0.04]

sz=zk*zk “kerro de covariancia do processa

if pz==
p2=paux

p=sw¥estimacda inicial da covariancia
what=[pz;0] %wector de estado inicial

end

kaux=c*p*c'+sz

k=i (kau
what=A*xhat+k*{p2-c*xhat)

p=A*p* A+ sw-AFpr e in haus rFoFpta'
p2=paux

%
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