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Abstract

In this paper is shown an application of Artificial
Neural Networks for image detection. It wasused in a
pressure probe for vegetable cells. The pressure
measurement is made by means of the detection of a
meniscus in a capillary filled with silicone oil. When
the tip of the capillary punctures a vegetable cell, the
meniscus is displaced from its original position. By
means of thermal compensation it is possible to return
the meniscus back to the origin. If the power used for
this compensation is known, is also known the pressure
applied at the tip of the capillary. A video camera
optically coupled with a microscope is used for the
meniscus observation. A single video line was selected
at the capillary image, showing a pulse that
corresponds to the meniscus, and a logical circuit was
used for the determination of the distance from the
origin. However, in the presence of noise this circuit
cannot sometimes recognize the meniscus pulse. Based
on this, it is proposed the application of a Neural
Network to recognize the meniscus pulse, even in the
presence of noise. The learning rule used was the
Error Backpropagation, and results are shown and
discussed.

1. Introducéo

A determinago da pressio intracdular de plantas
(turgor) é de importancia fundamental para os
fisologistas  vegetais, porqgue  auxilia no
desenvolvimento de modelos, e na avaliacdo de @wmo
uma planta respondera a variagbes ambientais, tais
como, auséncia, ou exces de agua, insolacdo, e até
mesmo vento. Husken et al. [1] apresentaram uma
témica de medida que se mostrou como uma das mais
promisras dentre as que foram tentadas.
Basicamente, era um capilar preenchido com dleo, o
gual apts romper uma cdula vegetal com a ponta, era
submetido a uma pressio contréria, movimentando o
menisco no capilar. A medida se baseava na
compensagdo da pressio aplicada pela cdula, através
de um aparato hidraulico, ou sga, um pistdo com
movimento acionado por um motor. Por sua vez, a

posicdo do menisco era determinada pela medida da
resisténcia el étrica de um fio de prata dentro do capil ar,
resisténcia esta que variava de acordo com o contato
longitudinal proporcionado pelo deo no capilar. Os
avangos nesta témica se deram, basicamente, na
determinacdo da posicdo do menisco, tendo sido usado,
para tal, aparatos 6ticos como CCD (Charge Coupled
Device) e arranjos lineares com fotodiodos e fibra 6tica.
Recentemente, Pesxa e Cabo [2] propuseram um
sistema de @mpensacdo da posicdo do menisco no
capilar baseado na expansdo e mmpressio térmicas do
fluido. A idéiaé ade obter o valor da pressio aplicada
na ponta do capilar, através do controle térmico da
posicdo do menisco. Esta inovagdo diminui custos
devido a exclusdo de todo aparato detro-hidraulico
usado para este fim. A caracteristica de realimentacdo
apresentada neste sistema, possbhilitou a glicacdo de
uma metodologia de Sistemas de Controle, de forma a
se prever os efeitos causados pela variagdo de
parémetros tais como dimensdes do capilar,
compresshilidade do deo, tempo de resposta, entre
outros. Por meio desta ébordagem tedrica é possve
prever faixas de ganho d&ico, faixas de poténcia do
aquecaor do capilar, aém de analisar como algumas
constantes intrinsecas do sistema podem influenciar no
desempenho final do instrumento. Outra vantagem esta
na posshilidade de avaliar faixas de ero de medida,
além de registrar a dindmica da pressio intracdular.
Bertucd-Neto et al. [3], [4], propuseram um modelo
com parémetros concentrados para o sistema, aplicando
métodos de Sistemas de Controle para prever seu
comportamento na presenca de ruidos e distirbios. Um
pardmetro que mostrou ser  determinante  na
estabilidade do sistema foi 0 de tempo de atraso na
malha de reaimentagio. Este parametro esta4
relacionado com o tempo necessario para se determinar
a posicdo do menisco no capilar, sendo dedsivo na
escolha da témica aser usada para esta finalidade. Foi
mostrado que um tempo de atraso acima de 0,2 segundo
é suficiente para deteriorar o desempenho da medida de
pressio, além de poder levar o sistema ainstabili dade.
Durante a fase de testes do sistema foi usado um
microscopio com uma cémara de video acoplada. A
primeira tentativa para determinar a posicdo do
menisco foi através da digitalizacdo da imagem da



camara por meio de uma placa de @ptura de imagem, e
com subseqiiente software de dlculo da posi¢éo quadro
a quadro. Apesar de ser extremamente Gtil na
calibrag@o e verificagdo microscopica das condigdes do
capilar, o tempo gasto para determinar a posi¢do do
menisco em relacdo a uma origem predeterminada é
muito alto (em torno de 0,5 segundo), inviabilizando
seu wso no sistema de @ntrole. Baixar este tempo
usando a mesma témica significa aumento de aistas, 0
gue leva a uma busca por aternativas menos
dispendiosas. A primera dternativa foi a de se
processr, por meio de ldgica digital, a informagéo
contida em uma linha de video que mostrass a posi¢éo
do menisco no capilar. Isto se mostrou possvel na
medida que, durante a movimentagdo do fluido no
capil ar, ndo aparecessem pequenas badhas, ou manchas
na imagem. Quando isto ocorre soma-se ao sinal de
video um ruido indesgavel, muitas vezes confundido
com o pulso devido ao menisco. Desta forma, deve-se
aumentar a complexidade do circuito logico digital, ou
buscar alternativas mais smples e dicientes. Por sua
vez, Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo bestante
conheddas e usadas na substituicdo de fungdes 6gicas
digitais, e podem ser uma dternativa para solucionar
este problema.

Neste trabalho é descrito um sistema para medida
dindmica da pressio intracdular de vegetais e avaliada
a posshilidade de usar algoritmos de Redes Neurais
Artificiais para determinar a posicdo do menisco em
fungdo do tempo, mesmo na presenca de ruidos,
visando aumentar a eficiéncia do sistema sem eevar
custos.

2. Descrigéo do Sistema

Na fig.1 é mostrado o diagrama em blocos do
sistema desenvolvido. Vé&-se o capilar preenchido com
0leo, com uma resisténcia el étrica que o envolve, sendo
gue amaior parte de seu corpo € inserida em um banho
com &gua e gelo, e a outra extremidade, com a ponta
gue deve perfurar a cdula vegetal, fica exposta @
ambiente. Através de um microscopio &ico observa-se
0 menisco no capilar, indicando a fronteira dada pelo
volume de 6leo. Por melo de uma camara de video e
uma placa digitali zedora, observa-se, no computador, a
imagem focalizada. A cémara também forneceo sina
de video que aimenta aplaca de Separacdo de Linhas
de Video. Usando-se um oscil oscopio (ndo indicado na
figura) seledona-se a linha que indica de forma clara a
posi¢cdo do menisco. O bloco denominado Contador é
composto de digitalizador, com gjuste de nivel DC que
regula afaixa de sinal que deve se tornar “1” ou “0”
l6gico. A idéiaéademanter o sina correspondente ao
menisco, como sendo igual a “1” e toda informag&o
ruidosa como *“0". Neste ponto €é acionado
manualmente o sina de Referéncia (bloco do
Contador), que passa a contar pulsos em relagdo a
referéncia marcada. .  Esta contagem de pulsos pode

adimentar um controlador digital, ou um controlador
analdgico, quando passr por um  conversor
digital/analdgico (D/A). O controlador aciona aplaca
de aguedmento do capilar. Em resumo, quando a
pressio da cdula vegetal tenta movimentar 0 menisco,
aresisténcia elétrica ajuece eage de forma amanter o
menisco ha mesma posi¢do. O esforgo realizado pelo
aquecador (em watts) € proporcional a pressio
intracdular que se quer medir.
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Figura 1: Diagrama em blocos do sistema existente

Figura 2: Imagem digitalizada do capilar com o
menisco centralizado
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Figura 3: Canal 2 (C2) do cscil oscopio mostrando o
sinal de uma linha de video seledonada daimagem da
fig.(2) , enocana 1 (C1), o sina digitalizado.

Na fig. 2 v&-se aimagem do capilar com o menisco
centralizado e 0 deo a esquerda do menisco. Ja na
fig.3 vése a transcricdo da teda do oscil oscopio



indicando no canal 2 (C2) o sinal correspondente a uma
linha de video seledonada na regi&o central do capil ar,
da mesma imagem mostrada na fig.(2). O pulso que
est4 a lado da barra de 38us é referente ab menisco.
No canal 1 (C1) da mesmafiguravé-se o sinal dalinha
digitalizada g6s o0 gjuste da janela, ou sga, 0 pulso
digital corresponde ao menisco. A movimentagdo do
menisco pode @usar a formagdo de bdhas, ou
manchas, que podem formar picos de tensdo que
ultrapassem o nivel l6gico, ou sga, o circuito 16gico
ndo saberd mais qual pulso € o correspondente ao
menisco. |sto também é posdvel na presenca de ruidos
espurios ao Sistema, levando a pulsos de alta
fregiéncia.

Um ponto critico do sistema € o tempo despendido
na determinacdo da posicdo do menisco no capilar.
Apesar do sistema composto do capilar e da resisténcia
de aguedmento posaiirem uma caracteristica de 12
ordem, ou sga, basicamente éum sistema simples com
compensagdo térmica, quanto maior 0 tempo gasto na
determinacdo do menisco, pior o desempenho e
estabili dade do sistema realimentado. Simulagfes do
sistema mostraram (Bertucd-Neto 1998 1999 2000
que um tempo de atraso na malha de realimentagéo da
ordem de 40ms pode emprometer o desempenho do
instrumento. Se mnsiderarmos que a anostragem de
um sinal de video padréo é feito uma vez a cada 1/30
segundos, entdo a determinacdo da posicdo do menisco
deve ser feita da maneira mais rapida posdvel.

3. Porque usar RNA no Sistema

A imagem do menisco percorrendo o capilar é
bastante definida, assm como no sina de video de uma
linha, como olservado nas fig.2 e fig.3. Portanto, a
idéia é usar um sistema que € éiciente cm baixo ruido
no sina de video, e transformé&lo em um sistema
eficiente @m um ceato nivel de ruido. Como dito
anteriormente, a glicacdo de algoritmaos de RNA pode
substituir, muitas vezes, aimplementacéo de cmplexos
sistemas légicos digitais. A descricdo do problema
indica que é posdvel ser aplicado um algoritmo de
RNA multicamadas, wusando como regra de
aprendizagem a retropropagacéo do erro, para guste
dos pesos entre as unidades da rede.  Os fatores que
foram relevantes para esta dedsdo sdo: i) a existéncia
de uma base de tempo fixa determinada pelo tamanho
de uma linha de video; ii) a largura de tempo do pulso
referente a0 menisco € no minimo duas vezes maior que
a largura do maior puso de ruido otservado
experimentalmente: iii) RNA com multicamadas e
guste por retropropagacdo de ero, apesar de
apresentarem, em  muitos casos, demora na
aprendizagem, s80 uma maneira computacionamente
eficiente de resolver problemas de dasdficacdo de
padrdes, entre outras.

Pensou-se, desta maneira, em uma rede que possa
seguir o sinal digital dado pelo pulso do menisco, em

relacdo areferéncia previamente determinada pelo sinal
de Referéncia, tanto na auséncia, como na presenga de
pusos de largura inferior a0 do menisco, que
representam o ruido no sinal de video e da imagem no
capilar. A resolucdo da medida sera dada pelo nimero
de unidades de entrada da rede, fator que deve ser
usado como limite do compromis entre desempenho e
tempo computacional gasto pela rede en
funcionamento.

4. Projeto da RNA

O tempo méximo de uma linha de video contendo
informacdo € igual a T =54us. Como foi usado um
gerador de pulsos com freqiéncia igual a f=12MHz,
tem-se que 0 nimero maximo de unidades da rede
neural deve ser igual a Nin= T.f=648 Desta forma,
se 0 campo de visdo da imagem do capilar for
equivalente a 1mm, tem-se uma resolucdo igua a
1/648mm. Esta resolucdo é demasiadamente alta para
0 propdsito do instrumento pois as sSmulagdes
indicaram que para uma larga faixa de variacdo de
pressio intracdular (da ordem de S500KN/m?) a
maxima excursao do menisco é de 0,5mm. Além disto,
redwzir a resolucdo também implicara na reducdo do
ndmero de unidades de entrada da rede. A resolucdo
méxima pode ser diminuida cerca de 20 vezes, sem
causar prejuizo excessvo para o erro de medida fina
do instrumento. Assm a opcao € a de se trabalhar com
32 widades de entrada na rede (aproximacdo de 32,4),
sendo que @da unidade recéderqd a informagdo
digitalizada da linha de video, através de uma
amostragem com freqiéncia de 600KHz (divisdo de
12MHz por 20). O numero de unidades da camada
intermediéria (escondida) foi iniciado em 5 até o valor
de 12 uwidades. Acima de 12 widades o
comportamento da rede apresentou poucas variacOes
em resposta, mas O tempo gasto no treinamento
come@u a ser excessvo. A funcdo de ativagéo
escolhida foi a da tangente hiperbdica de uma
constante (3 (que foi variada entre 1 e 2) multiplicada
pela rede de entrada das unidades. Foram usados
termos de momento | (variado entre 0,4 e 0,85), e taxa
de aprendizagem n (variado entre 0,6 e 0,9). Os
vetores de padrdes X, foram apresentados da seguinte
forma:

X=[ z(i) M z(n-m)]

Onde M é um vetor com elementos iguais a 1, e
dimensdo igual am, e z; € um vetor nulo de dimenséo
variavel entre 0 e i, e z, € um vetor nulo de dimensdo
variavel entre n-m-i e 0, sendo n o nimero de unidades
de entrada da rede. Portanto a dimensdo do vetor X,
serasempreigual an. Considerou-se 0 espaco ocupado
pelo menisco como m=4, ou sga, 4 posi¢des com valor
igual a 1. A posicdo zero do menisco foi escolhida
como o seguinte padréo de entrada:



Xp0:[01 02...012 1111 01 02 ---016]

Que mrresponde ao alvo T=0. Para o caso de n=32,
foram usados alvos com ndmeros inteiros, entre —16 e
12. Para guste da rede sem ruido, os vetores de
entrada foram apresentados com O menisco
caminhando pas a pas de uma extremidade a outra.
Nestas condigdes a rede apresentou répida
convergéncia, ohtida geramente entre 100 e 220
épocas, com erro médio quadrdtico de 10°. No
segundo caso foi usado um outro formato de vetores de
padrdes incluindo ruido kinério:

Xor=[ RBy(i) M RB,(n-mi)]

Onde RB,(i), e RBy(n-m-i) sdo vetores dearrentes de
um sinal aleatério com distribuicdio normal, com média
igual a 0,58 e varianca igual a 0,07. Este sna
aleatdrio é mmparado com um nivel de forma aresultar
em valor bindrio igua a 1, com probabilidade
aproximada de 10%, ou sgja, para cada vetor de ruido
binario h4 uma probabili dade de haver 3 niveis um em
cada 30 posicBes. Primeiramente, os padrdes foram
apresentados a rede da seguinte forma:

a) M caminhando da esquerda para direita (n-m
vetores); b) M caminhando da direita para esquerda (n-
m vetores); ¢) idem @) com ruido kinério incluido; d)
idem b) com ruido kbinario incluido.

A cada ciclo de treinamento foi mudada a ordem de
apresentacdo dos vetores, por exemplo, apés a
seqiéncia g, b), ¢), d), apresentou-se uma seqiéncia
c), b), d), 8. Essa forma de apresentacio de vetores
apresentou muita oscil agdo no erro médio quadrético, e
foram incluidos, posteriormente, termos de polarizacdo
da derivada da funcdo de ativacdo E, e guste
automatico da taxa de aprendizagem [5]. Além disto,
0s vetores foram apresentados primeiramente sem
ruido, e depois com ruido, sendo que 0 menisco se
mantinha na mesma posi¢do nos dois casos. A posicao
do menisco foi escolhida de forma deatdria. Esta nova
forma do modo de apresentar os vetores gudou a
diminuir os erros de linearidade da saida. Os melhores
resultados foram oltidos com os sguintes valores:
n=0,85; p=0,61;, «a=0,003 E=0,03, Pp=1,05. O
nimero de dclos de treinamento ficou entre 650 e
200Q Erros de linearidade foram verificados na
resposta da rede quando o ruido apresentado na entrada
foi excessvo. Sem ruido, apenas com o sina do
menisco, 0 maior ero okservado foi igua a 6%.
Quando foi incluido ruido de forma que a norma
Euclidiana do vetor de entrada fose menor que 2,65, 0
maior erro entre 0s pontos chegou a 21%.

Na figura 4 tem-se a linha linear correspondente a
excursdo ideal, e os pontos oltidos quando 0 menisco
caminhou com ruido correspondente a norma menor ou
igual a2,65. Os erros apresentados nesta figura vao de
0,05% a 8,5%.
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Fig.5. Erro de linearidade da RNA: (-) ideal, (*) com
ruido

5. Conclusbes

Foi mostrado no trabalho a posshlidade de se
aplicar metodologia de RNA para mininmizar os efeitos
causados por ruidos no detedor de posicdo do menisco.
Apesar dos erros de resposta serem superiores ao
desgado para o instrumento final, deve-se levar em
conta que a resposta devido a RNA € superior aquela
ohtida peo circuito logico, por ser mais proxima da
reali dade da medida, e por conseguinte, poder ser usada
em uma maha de ntrole automatico. Como
sugestdes, devem ser comparadas outras témicas de
RNA, tais como as de agrupamento, por exemplo, para
serem verificadas quais demandariam menor tempo de
treinamento, e melhor resposta.
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