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Abstract

Automated Assembly Systems, based on simple
and repetitive tasks of manipulation, with high level of
tolerance, in controlled environment, uses artificial
vision to manage tolerances and imperfect parts, and
errors of positioning. This paper describes a Neural
Network based Pattern Recognition System, that can
recognize patterns even they are deformed by
transformation of rotation, scaling and translation.
Geometric Invariance is the main characteristic
presented by the proposed system. Another important
characteristic is the system's ability to work with noisy
images. The final structure was designed to enable a
parallel implementation, specially designed to run on
the CPAD [3] Architecture.

1. Introducio

As operagdes de montagem, uma das principais
aplicacdes de robds, situam-se em uma area onde a
automacdo total € rara, devido aos altos custos
envolvidos, além de existirem poucos sistemas
comerciais implementados com éxito. A evolugdo de
sistemas mecanicos de montagem, os quais baseiam-se
em tarefas simples e repetitivas de manipula¢do, com
alto grau de tolerancia, num meio cuidadosamente
controlado, leva aos sistemas de montagem
automatizada.  Tais sistemas empregam visdo
artificial para trabalhar com problemas relacionados a
tolerancia das pegas, pecas defeituosas, além de erros
de posicionamento das mesmas [6].

A utilizagdo de Sistemas de Visdo Artificial para o
reconhecimento de objetos vem despertando bastante
interesse em diversas areas de aplicacdo. Avangos
tecnologicos vém possibilitando a implementagdo de
algoritmos mais complexos de analise de imagens.
Processadores mais rapidos e paralelos, grandes
quantidades de memoria disponiveis a baixo custo e
desenvolvimento de técnicas de processamento e
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reconhecimento de imagens sdo os principais agentes
deste processo.

A abordagem  tradicional para o
reconhecimento de padrdes utiliza técnicas de
processamento baseadas em algoritmos convencionais
de processamento de imagem [7]. Com o crescente
interesse em torno de Redes Neurais Artificiais,
sistemas de reconhecimento de padrdes baseados em

modelos neurais de processamento vem sendo
investigados, implementados e testados [5]. Tais
sistemas, incorporados aos robds manipuladores,

resultam em sistemas inteligentes os quais podem
operar em meios estruturados e ndo estruturados,
através do uso de mecanismos avancados de
realimentagdo sensorial, ¢ tomando decisdes usando
algoritmos de aprendizado e raciocinio.

Redes Neurais vem sendo utilizadas, como
mostrado por Handels [4], nas diversas etapas do
processamento de imagens: Preé-
Processamento/Filtragem, envolvendo técnicas de
reconstrucdo, restauracdo e realce de imagens,
Extracdo de Caracteristicas/Reducdo de Dados,
envolvendo operagdes de compressdo de dados e
extracdo de atributos de imagens, Segmenta¢do de
Imagens,  envolvendo operagdes de particdo da
imagem original de acordo com algum critério,
Detecgdo e Reconhecimento de Objetos, envolvendo a
determinagdo de posicdo, orientagdo e escala de
possiveis objetos em uma determinada cena, e sua
classifica¢do, Andlise de cena, na qual sdo obtidos
conhecimentos de alto nivel (semanticos) daquilo que a
imagem mostra e Otimizagdo, na qual se utiliza a
minimizagdo de alguma fungdo utilizada no
processamento da imagem.

Neste artigo, descreve-se a implementagdo de
um Sistema de Reconhecimento de Pecgas, baseado em
Redes Neurais, para uso em Robds empregados em
operagdes de montagem automatizada. A principal
caracteristica apresentada pelo sistema ¢ a de
Invaridncia Geométrica, possibilitando ao mesmo
trabalhar com imagens com transformagdes de
translacdo, escala e rotacdo em relagdo as imagens
previamente aprendidas, além de trabalhar com
imagens ruidosas. O diagrama de blocos do sistema
implementado ¢ mostrado na figura 1, a seguir.
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Apds as operagdes de aquisi¢do da imagem,
incluindo filtragem de ruido, o padrdo ¢é Pré-
Processado por um estagio que garante a invariancia
geométrica. O padrdo resultante ¢ entdo processado por
um bloco gerador de coarse coading, no qual ¢
implementado um esquema de compressdao de dados.
Tais campos (coarse) sdo classificados por uma Rede
Neural Artificial, gerando um vetor representando o
padrio reconhecido. As sessdes a seguir trazem o
detalhamento dos blocos implementados no sistema
mostrado na figura 1.

2. Sistema de Reconhecimento de Pecas

O Sistema de Reconhecimento de Padrdes
proposto foi implementado, como mostrado na figura
1, utilizando-se diversos modulos. Os moddulos de
Aquisicdo de Dados e de Segmentacdo/Extracdo de
Caracteristicas ndo serdo detalhados neste artigo por
envolverem apenas operagdes basicas nas imagens
(leitura de Frame Grabber, Filtragem e Binarizagdo da
imagem). Exemplos de imagens resultantes destes
blocos sdo mostrados na figura 2, a seguir.

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

modulos:
- Sub-modulo Pré-Processador;
- Sub-Moédulo Classificador.
Moddulo de Segmentagio
/Extragd@o de Caracteristicas
Moédulo de .In'lag'em
Reconhecimento Digitalizada
Montagem Pré - Processamento
Automatizada 1
W — Aquisigdo
—Li Camera Moddulo de Aquisi¢do
Rob6 de Montagem de Dados

Figura 1. Sistema de Reconhecimento de Pecas para
Rob6 de Montagem.

2.1 Sub-Modulo Pré-Processador

O sub-modulo Pré-Processador tem como
objetivo proporcionar corre¢des de rotagdo, escala e
translagdo antes do processo de classificacdo,
proporcionando  caracteristicas de  invariancia
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geométrica ao sistema [1]. A figura 3, a seguir, mostra
a estrutura do Sub-Modulo de Pré-Processamento.

Imagem Original Imagem de Saida

=

Filtragem/
Binarizacao

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

Imagem de Entrada Imagem de Saida

P Sub-Médulo de #
Pré-Processamento
4 i
Bloco d(E |:> . Bl(;co de ) |:> Bloco de
Translaciao ransformacao Rotagio
de Escala

Figura 3. Sub-Moédulo de Pré-Processamento

O Bloco de Rotacdo mantém invaridncia
rotacional, o Bloco de Escala mantém invaridncia as
modificacdes de escala e o Bloco de Translacdo
mantém invariancia translacional. A ordem na qual o
blocos sdo cascateados ¢ determinada pelas
dependéncias funcionais entre os blocos, sendo o
primeiro bloco o de translagdo, seguido pelo de escala
e finalmente pelo de rotagdo. Como as operagdes na
escala e de rotacdo necessitam de um ponto (pivo)
apropriado, o Bloco de Translag@o ¢ posicionado antes
dos dois outros blocos. A origem da imagem de saida
deste bloco serd o ponto pivd para os blocos de Escala
e Rotagfo. A seguir, ¢ feita uma descri¢@o dos blocos.

Para a implementac¢do do Bloco Translagao foi
utilizada a seguinte formulag&o:

Seja P o niimero de pixels "1" na imagem,

i=1

> fx,y)) 1)

N
j=




Assim, o Centro de Gravidade (X,y,Va.y) sera
dado por'
1 N N

Z Zf(X,,y,)x s V=2 2 Sy )Y,

=1 j=1 P Jj=1
@
onde f(x,y) fornece o wvalor do pixel para as
coordenadas (X,y), ou seja, 0 ou 1.

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

fT(xiayj):f(xi+xav 9yj+yav) (3)
O bloco de Escala mantém a invariancia (de escala)
modificando a escala da imagem de entrada
(proveniente do bloco de translagdo) de tal maneira que
o raio médio para os pixels "1" seja igual a uma fracdo
pré-determinada da grade, ou seja, qualquer que seja o
tamanho da figura presente na imagem de entrada, ela
sera remapeada para uma imagem de saida do bloco, a
qual contera a figura da imagem de entrada com um
tamanho igual a uma fracdo da grade. Neste trabalho,
esta fracdo foi fixada em um quarto do tamanho da
grade (128/4).

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

[ @)
T =2, 2 S, vy o7 +y,)
Z ZfT(xz 7y] I:I J=1
O ator de escala, s, € calculado como:
7
5= ®)
R

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

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

Srs(x;.;) = fr(sx; , s.p;) (6)

Através desta equagdo, os pixels da imagem
de saida sdo mapeados levando em conta os pixels
correspondentes na imagem de entrada (proveniente do
bloco de translacdo). Assim, um pixel da imagem
original pode gerar um conjunto de pixels na imagem
de saida (no caso de aumento de tamanho da imagem
original). Por outro lado, diversos pixels da imagem de
entrada podem dar origem a um ndmero menor de
pixels ou mesmo um unico pixel da imagem de saida
(no caso de redugdo de tamanho da imagem original).
O bloco de rotagdo mantém invaridncia rotacional
rotacionando a imagem de tal maneira que a dire¢do de
maxima varidncia coincida com o eixo x. Esta
transformagdo, baseada na transformagdo de
Karhunen-Loéve utiliza os seguintes conceitos [1]:
dado um conjunto de vetores, o eigenvector que
corresponde ao maior eingenvalue da matriz
covariancia calculada do conjunto de vetores, aponta
para a diregdo de maxima variancia. Tal propriedade
pode ser utilizada para manter invariancia rotacional ja
que a detecgdo da dire¢do de maxima varidncia
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também revela o angulo de rotagdo. Utilizando-se
vetores 2D formados pelas coordenadas dos pixels "1"
na imagem, os eigenvalues podem ser calculados como
segue .

Sendo:

N N
|:Zx:|: N ! Z ZfTS(xz’y] |:y:|(7)
D D Srsly) = ’

=1 j=1

™=

P = frs(xz,yj (8)
i=1
N N
];szz ZfTS(xlayJ)x )
i=l j=1
N N
T)"y:z ZfTS(xlvyj)yj (10)
i=l j=1
N N
Ty =2, 2 frs(x.))%: p; (1n
i=1 j=1
A matriz covaridncia pode entdo, apods

simpliﬁcag;()es ser definida como:

T
- > Zfrs(xny,)x[ }{ } ) - [ﬂ[ﬁ
Zfrs(x )= Sl

J=1

C=(

Mz

i

(12)

Como foi mantida a invaridncia a translacdo

nos blocos anteriores, m, e m, sdo zero. Apos eliminar o

termo médio antes da matriz, a matriz covariancia torna-
se:

Ly I,
C= o7 (13)
Xy Yy

Em funcdo do que foi definido anteriormente e,
levando em consideragdo as simplifica¢des feitas, os
valores de seno e cosseno do angulo de rotacdo da
figura presente na imagem de entrada (imagem de saida
do bloco de escala) podem ser deﬁnidos como segue.

(T = T) + (T} “T) 44T 7))

sen6 =
VBT 2.5, ~ 10+ 2T, - T (@, - ) +472))
(14)
cosd = 21y
VBT 2.1, 1)+ 2.8, - LT, ~ 1) +4T2))
(15)

Em fun¢do destes valores, de seno e cosseno, a
funcdo que faz o mapeamento da imagem de entrada
para a imagem de saida, do bloco de rotagdo, pode ser
descrita como segue.

Srsr(xi,3;) = frs(cosb.x; —senb.y; , senf.x; +cos6.y;)

(16)



A figura 4, a seguir, mostra exemplos de

imagens processadas pelo Sub-Modulo de Pré-

Processamento.

Imagem Bloco de Bloco de Bloco de
Original Translacdo Escala Rotagdo
g

Y ~4 m‘g %
Figura 4. Imagens resultantes do  Pré-

Processamento.

2.2 Sub-Modulo Classificador

O Sub-Mobdulo Classificador, cuja fungdo ¢ a
classificacdo das imagens resultantes do sub-mddulo de
pré-processamento, ¢ composto por um bloco
codificador (gerador de coarse coading) e um bloco de
reconhecimento, baseado em uma Rede Neural, como
mostrado na figura 5. O bloco gerador de Coarse
Coading foi incorporado ao sistema com o objetivo de
viabilizar a utilizacdo de imagens com maiores
resolucdes (512 x 512, 1024 x1024, 2048x2048 pixels,
etc.) as quais estdo presentes em tarefas praticas de
manipulacdo de pegas reais. A técnica de Coarse
Coading [2] € uma variagdo da técnica de representagio
distribuida, na qual cada caracteristica é representada
por um padrio de atividade sobre muitas unidades.
Usando unidades que sdo muito grosseiramente
ajustadas, poucas unidades podem codificar muitas
caracteristicas precisamente. O numero maximo de
carateristicas ¢ determinado pela densidade e grau de
sobreposicao das unidades do campo receptivo.
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Codificar uma imagem com um conjunto de
imagens geradas através de Coarse Coading incrementa
significativamente o tamanho do campo de entrada
possivel em um sistema de classificagdo de imagens.

Geracao
de Coarse
Coading

ey

=>

Campos Coarse

Q9
o0

il

Vetor Saida

(I =

Imagem
Reconhecida

A=

—
DATF S o<

/

RS
S e

Rede Neural Artificial

Figura 5. Sub-Moddulo Classificador.

O algoritmo de coarse coading utiliza campos
sobrepostos para representar um campo de entrada
composto de pixels menores. Esta técnica funciona de
forma analoga aos campos da retina, os quais permitem
uma hiperacuracidade  controlada. Através da
sobreposi¢do de campos de coarse pixels, é possivel
obter a imagem originalmente codificada. Usando esta
técnica, a relagdo entre o tamanho do campo de entrada
(IFS), tamanho do campo coarse (CFS) e o nimero de
campos coarse (n) em cada dimensdo ¢ dada por [2]:
IFS = (CFS * n).

No presente trabalho, como foram utilizadas

imagens de 128 x 128 pixels, optou-se pela geragdo de 8
campos de 16 x 16 coarse pixels. A figura 6, a seguir,
mostra exemplos da geragdo de coarse coading.
Os campos gerados através de coarse coading, para
cada imagem, sdo apresentados a Rede Neural para
treinamento. Foram utilizadas diversas imagens
geometricamente transformadas (posi¢do, escala e
rotagdo) além de imagens com ruido e imagens padrdao
para o treinamento da Rede Neural. Assim, o
funcionamento do sistema pode ser descrito como
segue. Um conjunto de imagens (128 x 128 pixels) ¢é
apresentado ao sistema, para treinamento com imagens
conhecidas. Cada uma destas imagens ird gerar 8§
imagens de 16 x 16 pixels (campos coarse) as quais sdo
ensinadas & Rede Neural. Uma vez que imagens
geometricamente transformadas sdo pré-processadas e
geram imagens que sdo muito proximas das imagens
originais ndo  transformadas, estas  imagens
(transformadas) gerardo campos coarse muito parecidos
com os gerados pelas imagens ndo transformadas e ja
ensinados a Rede.




JHAI RN

-
-
4

Figura 6. Geracdo de coarse coading.

Durante a fase de teste, sempre que uma
imagem ¢ apresentada ao sistema, o bloco de pré-
processamento gera uma imagem a qual é entdo
apresentada ao bloco de geragdo de coarse coading.
Neste bloco, oito imagens sdo geradas e apresentadas a
Rede para Reconhecimento.

Com conhecimento prévio dos campos coarse
pertencentes as imagens de treinamento, a Rede Neural
classifica a imagem.

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

3. Resultados Experimentais

Testes utilizando Modelo GSN de Rede Neural

Utilizando uma estrutura de pirdmides GSN
(figura 7) foram feitos testes utilizando um conjunto de
imagens para treinamento (20% do total) e imagens
transformadas geometricamente para teste. Os padroes
de entrada sdo as imagens de campos coarse geradas.
Assim, cada padrao ¢ representado pelos seus 8 campos
coarse de 16x16 pixels. Cada lote testado (de um total
de 100 lotes) ¢ composto por 100 padrdes de imagens
(campos coarse).

Piramides GSN

Saidas

Figura 7. Configuragdo com GSN [8].
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A figura 8 mostra os resultados experimentais obtidos.
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Figura 8. Taxa de Reconhecimento obtida

utilizando modelo GSN.

Testes utilizando Modelo RBF de Rede Neural

Foram realizados testes utilizando RBF com
algoritmo DDA, em uma estrutura empregando 256
neurénios na camada de entrada, 25 neur6nios na
camada intermedidria e 15 na camada de saida, como
mostrado esquematicamente na figura 9.

— 2 N
ﬁ 1
' i : : [P
1 [] u - A
SN - - S

N

Figura 9. Configuragdo com RBF - DA.

Para o treinamento foram definidos 39 padrdes
representando 15 classes de pegas. A figura 10 mostra
os resultados experimentais obtidos.

[ & 3 = sns-menagey
= F | - §
% erro —
==
0.8 =
0.7 =
=
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
AN TV ATV
10 20 30 40 50 60 70 80 tempo

Figura 10. Erro medio obtido durante a tase de teste
utilizando RBF-DA

Testes  utilizando  Multilayer _ Perceptron __com
Backpropagation
Foram realizados testes utilizando

Backpropagation em uma estrutura empregando 256
neurénios na camada de entrada, 12 neur6nios na



camada intermedidria e 15 na camada de saida, como
mostrado na figura 11.

H o~
n
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Figura 11. Configura¢do com Backpropagation.

A figura 12 mostra os resultados experimentais
obtidos utilizando Backpropagation.
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Figura 12. Erro médio obtido durante a fase de teste
utilizando Backpropagation.

Tempos de Processamento

Os tempos de processamento descritos a seguir
sdo diretamente relacionados a velocidade do
processador utilizado no sistema. Os resultados foram
obtidos através de um Microcomputador Pentium -
133MHz. O tempo de pré-processamento ¢ diretamente
relacionado ao numero de pixels "1" presentes na
imagem, e equivalente a: 9P+2G adigdes+5P
multiplicagdestP calculos de Raiz onde: P = ntmero
de pixels "1" na imagem; G = nimero de pixels na
imagem. Para as imagens utilizadas neste trabalho os
tempos (médios) de pré-processamento obtidos foram:
Bloco de translagdo: 17ms por padrdo; Bloco de escala:
15ms por padrdo; Bloco de rotagdo: 18ms por padrdo. O
tempo de geragdo de campos coarse foi de Sms por
campo. Portanto, para cada padrdo o tempo de geragao
de campos coarse foi de 8x5ms = 40ms. O tempo de
treinamento obtido para os padrdes utilizados neste
trabalho variou de 5 a 33 segundos, em funcdo dos
parametros utilizados nas configuracdes das Redes
Neurais utilizadas. O tempo de classificagdo obtido,
para cada padrdo foi de 5Sms em media.

4. Conclusoes

Os tempos de processamento envolvidos
demonstraram a viabilidade de utilizagdo do sistema em
aplicagdes de tempo real. Através das taxas de
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reconhecimento obtidas para os campos coarse gerados,
pode-se garantir o reconhecimento de 100% das
imagens apresentadas ao sistema, ja que a classificagao
final é baseada no esquema winner takes all sobre os
oito campos coarse testados. O sistema apresenta
a caracteristica de invariancia geométrica ao tratar com
as imagens de entrada, ou seja, tolera imagens de pegas
transladadas, escaladas e rotacionadas em relagdo a
posicdo original dos exemplos utilizados para
treinamento. Isto possibilita a operacdo em meios nao
controlados onde as pegas a serem manipuladas podem
apresentar-se ao sistema de forma diferente daquela
originalmente aprendida. Para tarefas de manipulagéo
em tempo real, esta caracteristica representa um grande
passo em relacdo a automagdo total da montagem.
Imagens de entrada de 128x128, 256x256, 512x512,
1024x1024, 2048x2048 pixels, etc. podem ser
utilizadas, sendo que a limitacdo estd apenas na
sensibilidade da filtragem inicial, a qual toma um maior
tempo de processamento para imagens mais complexas.
O esquema de codificacdo coarse, implementado no
sistema, mostrou-se bastante eficaz em sua tarefa de
compressdo de dados, ou seja, através desta técnica, os
tamanhos de imagens citados anteriormente passam a
ser factiveis em sistemas de tempo real, ja que estes sdo
os tamanhos normalmente requeridos em tarefas
praticas envolvendo manipulagdo precisa de diversas
familias de pegas. O sistema pode trabalhar com
diversas classes de pecas, de diversos tamanhos e
formas, além de poder trabalhar com imprecisdes de
posicionamento das mesmas.
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