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Resumo

Em missoes com o objectivo de captar imagens subaquéticas, a necessidade de uma
maior eficiéncia na obtencao de resultados é um problema recorrente. Este projecto tem
como objectivo contribuir para a o robustecimento da camara de plancton do projecto
MarinEye e solucionar os problemas de armazenamento causados pela necessidade de
uma elevada resolucao nas imagens captadas. Tendo isso em conta, foi desenvolvido um
sistema de rapido processamento de imagens responsavel pela seleccao de informacao rele-
vante para recolha. Foram estudados métodos de melhoramento de imagem, extraccao de
caracteristicas, edge detection e deteccao de objectos. Foram também abordados métodos
de deteccao de objectos e melhoramento de imagem com redes neuronais. Nesta tese foi
ainda estudado o estado da arte do campo da visao subaquéatica no que diz respeito a
deteccao de objectos e melhoramento de imagem. Esta tese implementa normalizagao
para o melhoramento de imagens e uma cadeia de processos para deteccao de objectos
que contém canny edge detection, transformacoes morfologicas, deteccao de contornos e
deteccao de areas de modo a avaliar conteido de potencial interesse para pds processa-
mento. A solugao foi implementada em tempo real recorrendo a ROS e atinge 12 frames
por segundo no seu estado actual de implementagao. Foram realizados testes em ambi-
ente semi-controlado e no rio Douro que validaram a solucdo desenvolvida. A solucdo
apresentada melhora o contraste de imagens subaquaticas, detecta potenciais objectos de
interesse, processa a informacao em tempo real e é capaz de comunicar com a camara de

planction do MarinFEye, contribuindo para o Technology Readiness Level deste sistema.
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Abstract

In missions with the objective of gathering underwater images the need for better
efficiency when it comes to results is a recurrent problem. This project’s main objective is
to contribute to MarinEye’s plankton camera improvement and solve the storage problem
caused by the high quality of image needed for this project. Having that in mind it was
developed a fast image processing system responsible for selecting relevant information to
gather. There was a research regarding methods of image enhancement, feature extraction,
edge detection and object detection. There were also studied methods of object detection
and image enhancement with neural networks. This thesis explores the state of the art of
the field of underwater vision regarding image enhancement and object detection. This
thesis implements normalisation for image enhancement and a series of processes for object
detection like canny edge detection, morphological transformations, contour detection and
blob detection in order to evaluate potential areas of interest for post-processing. This
solution was implemented in real time with ROS and goes up to 12 frames per second
in the current state of implementation. There were conducted tests in a semi-controlled
environment and in Douro river which validated the solution presented in this thesis. The
solution improves the contrast of underwater images, detects potential areas or objects
of interest, processes that information in real time and it is capable of communicating
with MarinEye’s plankton camera contributing for the Technology Readiness Level of the

system.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao e Motivagao

O intuito deste trabalho é, contribuir para o crescimento do TRL(Technology Readi-
ness Level)[1] do projecto MarinEye[2], um projecto que visa o desenvolvimento de um
sistema auténomo para monitorizacao quimica, fisica e biolégica de ambientes oceanicos.
O sistema MarinEye é composto por quatros subsistemas, nomeadamente captacao de
imagens de alta resolugdo para a avaliagdo de plancton, sistemas de sonar (passivos e
activos), filtragem auténoma e um sistema de samples de DNA e RNA. O sistema é com-
pacto e preparado para ser usado em plataformas fixas ou méveis[2]. A figura 1.2 mostra
algumas das deteccoes feitas pelo sistema MarinFEye, classificactes efectuadas por bidlogos
do CIIMAR e o resultado obtido pelo sistema de melhoramento de imagem desenvolvido

nesta tese.

Mais especificamente, o trabalho desta dissertacao contribui para o melhoramento do
sistema de aquisi¢ado de imagens de plancton onde foram identificadas algumas limitacoes
relativamente ao funcionamento auténomo. Essa limitacao ocorre fundamentalmente pela
necessidade de se adquirir imagens com elevada resolugao, que resulta num problema de di-
mensao de armazenamento. Consequentemente, no caso da aplicacao remota deste sistema
resulta um problema de armazenamento, um problema de comunicacao de informacao e
um problema de tempo de processamento. Esta tese pretende contribuir para a resolucao
desses problemas. O primeiro ponto deve-se ao facto da necessidade das imagens terem
de ser capturadas com alta qualidade com dimensoes de 4912 x 3684 pixeis que, a uma
taxa de aquisicao de cinco frames por segundo, resulta na necessidade de 172 Mbytes de
armazenamento a cada segundo, que rapidamente encheria o dispositivo de armazena-
mento. A solucdo para este problema é nao guardar todas as imagens captadas, mas sé
as que contém informagao potencialmente relevante. Com esta solugdo prolongar-se-ia o

tempo possivel de missdo, ja que seria necessario mais tempo para que o dispositivo de
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armazenamento chegasse ao seu limite. O segundo ponto refere-se a deficiéncia no acesso
ao sistema de captacao, que devido & forma como pode ser controlado (via ethernet) tem
algumas restrigoes de velocidade e a acessibilidade ao utilizador nao é total, ja que para
aceder ao hardware é necessario desmontar o sistema. A 1nica forma "nao intrusiva” de
verificar a qualidade e o conteido das imagens que estao a ser captadas é via ethernet.
Para este problema ser ultrapassado é necessario que exista um sistema que faga uma se-
leccao automatica das imagens que sao guardadas de forma a nao ser necessario interagir
com o sistema auténomo que as estd a capturar e que exista o mesmo grau de confianca
nessa seleccao que se teria ao verificar manualmente os resultados. O ultimo ponto in-
cide sobre o facto de imagens captadas debaixo de agua sofrerem algumas perturbagoes
que resultam de problemas tais como: blur, turbidez e falta de luz, o que implica tempo
de processamento mais elevado. O blur caracteriza-se pelo aspecto de imagem desfocada
causado pelo movimento da agua, a turbidez caracteriza-se pela obstrucao optica que ex-
iste em ambiente nao controlado devido a detritos que, no caso concreto de detecgoes,
podem causar falsos positivos. Os objectos sao, ainda, menos visiveis devido a fraca ilu-
minacgao causada pela impossibilidade de penetragao da luz na agua. Para este problema
é necessario desenvolver um método de melhoramento de imagens de forma a melhorar o
contraste da imagens para pds processamento.

Esta dissertacao tem como objectivo contribuir para a solucao dos problemas identifi-

cados.

1.2 Objectivos

Como referido anteriormente, o objectivo principal deste projecto é desenvolver um
sistema de detecgao de individuos (plancton) em imagens recolhidas no &mbito do projecto
Marineye para posterior categorizagdo por uma rede neuronal. O sistema desenvolvido
tem como propdsito ser um filtro entre a fonte (imagens adquiridas no ambito do projecto
Marineye) e o destino (rede neuronal) visto que, até ao momento, as imagens recolhidas
eram gravadas sem qualquer filtragem e escolhidas apds andlise, uma a uma. Este projecto
pretende reduzir o tempo de analise descartando imagens que nao contenham os objectos
de interesse e prevenir que o dispositivo de armazenamento ocupe todo o seu espago com
informacao desnecessaria aumentando, assim, o tempo possivel de uma missao, ja que
o esgotamento do dispositivo de armazenamento ocorreria mais tarde, e a qualidade de
informacao trazida de volta para o laboratério. Os topicos seguintes devem ser atingidos

para esse efeito:

e Desenvolver uma ferramenta de melhoramento de imagem para imagens subaquéticas
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e Identificar potenciais objectos de estudo e seleccionar as imagens que os contenham
e Implementar o sistema em ROS

e Desenvolver um processo de calibracao auténoma do sistema

Camara de Plancton
ex; MarinEye

A4
A4

Pré-processamento Pas-processamento

Figura 1.1: Objectivo Geral do Projecto

1.3 Estrutura da Tese

Esta tese estd dividia em sete capitulos.
O capitulo 1 apresenta a motivacao, uma breve introdugao ao problema e os objectivos a
cumprir no final deste projecto.
O capitulo 2 incide sobre o estado da arte no que diz respeito a técnicas de visao e detecgao
de objectos.
O capitulo 3 explica uma das fungoes principais do programa desenvolvido responséavel
pela implementacao de um algoritmo de melhoramento de imagens.
O capitulo 4 detalha a funcao de deteccao de objectos em imagens melhoradas pela funcao
do capitulo anterior.
O capitulo 5 apresenta a solugdo implementada para que o programa desenvolvido nos
capitulos 3 e 4 seja implementado em tempo real.
O capitulo 6 demonstra os testes feitos no terreno com o sistema implementado a processar
imagens em tempo real.
O capitulo 7 fecha esta tese apresentando uma conclusao sobre o trabalho feito e trabalho

futuros.
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(c) (d)

Figura 1.2: Imagens originais captadas pelo sistema MarinEye com imagens em destaque
resultantes do melhoramento de imagem do sistema desenvolvido nesta tese. (a)

Fitoplancton, (b) Larvacea, (¢) Hydrozoa, (d) Copepod
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Capitulo 2

Estado da Arte

2.1 Introducao

Este capitulo aborda solugoes de processamento de imagem, versa sobre métodos de

deteccao de objectos, individuos ou grupos e métodos de melhoramento de imagem.

2.2 Fundamentos

2.2.1 Normalizacgao

Normalizagao é um método de processamento de imagem que muda o espectro de
valores de intensidade que um pixel pode ter. E um método utilizado para melhorar
fotografias com mau contraste( demasiada luz ou falta dela), algo que é muito comum em
imagens captadas debaixo de dgua. O processo de normalizacdo pode também ser referido
como um processo espalhar o contraste de uma imagem ou espalhar um histograma, no
sentido de estender, alongar[3]. O método identifica os pixeis de maior intensidade, por
exemplo, 138 e passa-o para 255 e de menor intensidade, por exemplo, 38 e passa-o a 0 de

forma a destacar os pontos de interesse numa imagem.

2.2.2 Caracteristicas de Interesse (Features)

Algumas das principais caracteristicas que abrangem a maior parte das imagens sao
arestas (edges), cantos ou dreas. A aresta é a caracteristica mais basica de uma imagem
e a mais simples de detectar com um algoritmo e nao é mais do que um grupo de pixeis
que muda de cor ou intensidade repentinamente. Edge detection é um dos métodos para
detectar e segmentar as arestas de uma imagem baseando-se na descontinuidade de pontos

cinzentos|[5].

Um canto é o encontro de duas edges, duas semi-rectas com uma intercepcao. Uma

area, blob, é um conjunto de pixeis proximos uns dos outros. Neste projecto, a detecgao
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(a) (b)

Figura 2.1: Exemplo do efeito de normalizagao aplicado a uma imagem subaqudtica. (a)

imagem original (b) imagem normalizada[4]

foi efectuada maioritariamente recorrendo a edge detection e deteccao de areas.

2.2.3 FEdge Detection

O método de edge detection é uma técnica de segmentacao de imagem que detecta
uma linha, uma fissura ou o fim de um segmento (edge) e assinala estes grupos de pontos.
O principal proposito deste método é simplificar a informacao contida numa imagem de

forma a aumentar a velocidade de processamento da mesmal6].

2.2.4 Canny Edge Detection

Este método executa 4 passos: E Feito denoise (redugao de ruido) da imagem antes de
detectar as edges utilizando o filtro gaussiano( Gaussian Smoothing Filter, filtro de Sobel)
presente na equacao 1.2 para reduzir o ruido. De seguida, é calculado o gradiente de
amplitude e de direccao, este segundo, por norma, utiliza os angulos 0, 45, 90 e 135, como

ilustra a equacao 1.2 onde Gx e Gy sao um par de convolution arrays.

G=,G+G:

2 2 GV

| ey’ 0 =arctan G_

Gx,y)=s—=e > :

2ro

Equagao 1.2:

FEquacao 1.1: Gaussian Gradiente de
Smoothing Filter[5]. xy amplitude (G) e

posigao de um pixel na de direcgao (6)
imagem, o desvio padrao [5], filtro de Sobel

O passo seguinte é supressao de todos os pixeis que nao fazem parte de edges, o que
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Driginal Image Edge Image

Figura 2.2: Exemplo de Implementagao de Canny Edge Detection [5]

deixa a imagem com algumas linhas.

Por 1ltimo, é aplicado o threshold e um multiplo inteiro desse valor introduzido pelo
utilizador como valor minimo e maximo da histerese que escolhe manter ou excluir pixeis,
o que resulta na imagem final apenas com deteccoes de edges. Se a amplitude da posicao
de um pixel é maior que o threshold maximo, o pixel é mantido e categorizado como edge,
se a amplitude de um pixel é menor que o threshold maximo, o pixel é eliminado. Se a
amplitude da posi¢ao de um pixel estd entre os dois thresholds, o pixel s6 é mantido se

estiver junto a um pixel maior que o threshold maximol[7].

2.2.5 Extraccao de caracteristicas
Scale Invariant Feature Transform

O SIFT (Scale Invariant Feature Transform) é um detector de caracteristicas locais
para imagens[8] e tem esse nome porque utiliza diferenga de Gaussianas[9] e transforma a
informacao contida numa imagem em coordenadas invariantes em escala (scale-invariant)
relativamente as caracteristicas locais detectadas.

Esta técnica tem a vantagem de gerar (detectar) um grande nimero de caracteristicas,
por exemplo, uma imagem de 500 por 500 pode gerar 2000 caracteristicas estaveis se o
contetudo o proporcionar (em imagens sem grandes caracteristicas visiveis detectar-se-iam
menos). A quantidade de caracteristicas detectadas é importante para a detecgao de um
objecto ja que, para um objecto pequeno numa imagem com bastante ruido (fundo repleto
de outros elementos distintivos facilmente detectdveis) é necessario que, pelo menos, 3
caracteristicas locais sejam correspondestes a esse objecto para uma identificagao fidvel[10].
Outro factor que torna esta técnica vidvel é o facto desta abordagem transformar a imagem
analisada numa biblioteca de caracteristicas locais invariantes a transformagoes, rotacoes
e mudancas na iluminacao|8].

O SIFT utiliza um método semelhante scale-space filtering, método que utiliza LoG
(Laplacian of Gaussian) com varios valores de o, Gaussian kernel of width. a utilizacao de

Log funciona como um detector de dreas (blob detector) que detecta drea com o tamanho
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definido por o. O ¢ funciona como um parametro de escala, neste caso. O SIFT utiliza
diferenca de Gaussianas, uma aproximacao de LoG, porque o método unicamente com
LoG requer um processamento elevado. O método utilizado pelo SIFT é obtido aplicando
blur a duas imagens com diferentes o e vendo a diferenca entre elas. Este processo é feito

com Gaussian Pyramid[10][11], processo ilustrado pela figura 2.3.

Scale ﬁ :_’___‘;kéb—p
e | o

octave) >
=, =
e

Scale
(first
actave)

Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)

Figura 2.3: Gaussian Pyramid:Para cada degrau de scale space é utilizado smoothing
com gaussianas na imagem inicial de forma a criar um conjunto de scale spaces com
imagens apresentadas & esquerda. Imagens que sejam adjacentes sao subtraidas e o

resultado é a diferenca de gaussianas, imagem apresentada a direita. A cada iteracao as

imagens sao reduzidas com um factor de dois e o processo é repetido [10]

Depois da diferenca de gaussianas ser feita, os pixeis de uma imagem sao comparados
com os pixeis vizinhos e com os pixeis do degrau anterior, por exemplo, num conjunto de
pixeis 3 por 3, um dos pixeis é comparado com os oito que estao a sua volta e com os nove
da camada anterior. Se forem iguais, o ponto comparado é um potencial keypoint, o que

significa que pode existir um ponto de interesse nessa imagem desse degrau.

Speeded Up Robust Features

O SURF (Speeded Up Robust Features ) é um detector de caracteristicas que, tal como
o SIFT utiliza aproximacoes de LoG, mas recorrendo a Box Filters, filtros que atribuem a
um grupo de pixeis o valor do pixel com maior intensidade[12], o que faz com que o tempo
de processamento seja menor que com o SIFT. A figura 2.5 apresenta a utilizagao de box
filters de 9 por 9.
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BASMATI ||

Figura 2.4: Exemplo de SIFT. Acima as Imagens Modelo e Cenério de Estudo, Abaixo o
Resultado do Reconhecimento do Modelos: os Contornos e as Caracteristicas Chave

Assinalados que Foram Usados para Fazer a Relagdo Entre Imagens|8|

2.2.6 Background Subtraction

Background subtraction é um método de detecgao de objectos que se baseia no facto
do fundo de um cenério de estudo como uma rua, por exemplo, ndao mudar, o que muda
sao os objectos, por exemplo, X pessoas a passar, e, com este método, é possivel distinguir
esses objectos e assinald-los sem ter qualquer conhecimento ou informagao prévia do que
sao ou da sua forma [13].

Esta técnica gera uma méscara para o foreground (uma imagem bindria que contem
pixeis correspondentes a objectos que se estdo a mover a frente do fundo).Como o nome
sugere, a técnica de background subtraction calcula a mascara ilustrada na figura 2.7

subtraindo ao frame que contem o objecto alvo o frame do fundo[14].

2.2.7 GrabCut

O GrabCut é um método de segmentacao de objectos em imagens que se baseia em

cortes graficos que funciona, em termos de resultados, como o método de background
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L

Figura 2.5: Esquerda: Derivada Gaussian Parcial de Segunda Ordem na direcgao yy e zx,

Direita: Aproximacao Utilizando Box Filters. As Regites a Cinzento Sao 0 (Zero).[9][12]

Figura 2.6: Exemplo de SURF. Detecgao de caracteristicas numa imagem[9]

subtraction, numa tUnica imagem. Para isolar um objecto o utilizador, manualmente,
assinala o objecto desejado com um rectangulo fazendo com que dentro do segmento fiquem
presentes o objecto e parte do fundo a eliminar. O algoritmo baseia-se na distribuicao de
cores entre o objecto e o fundo utilizando um modelo de mistura de gaussianas (gaussian
mizture model), por isso, o algoritmo tem tendéncia a ser mais eficaz quando h& uma
diferenca suficientemente grande entre o primeiro plano, que contém o objecto-alvo, e o

fundo. O algoritmo tem algumas falhas quando analisa padrées camuflados.[15]
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currentframe

THRESHOLD

foreground mask

Figura 2.9: Dois exemplos de GrabCut . O utilizador selecciona a imagem com um
rectangulo a volta da imagem, incluindo o fundo, e objecto é extraido

automaticamente[15]

2.2.8 Janela Deslizante

O método de janela deslizante passa por comparar uma imagem onde o objecto de inter-
esse esta contida, com uma imagem do universo onde o queremos encontrar. Este método
detecta o objecto de interesse procurando caracteristicas distintivas desse objecto(cantos,

edges ou areas) na imagem total.
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Um problema comum deste método é o facto de falhar em cenarios onde o objecto de
referéncia é parecido com os restantes da imagem, por exemplo, uma estante de livros
onde o objecto de interesse é um dos livros[16].

No caso deste exemplo, é necessario procurar outras caracteristicas que nao as referidas
anteriormente, como a figura 2.10 ilustra. Um outro problema comum deste método é o
facto de quando tem de percorrer uma imagem por completo, de forma a comparar todos
os pontos da imagem com a imagem referéncia, pode demorar substancialmente mais que
outros métodos.

A figura 2.11 mostra um teste com janela deslizante numa simulacao de um lugar de
estacionamento. A janela contém um recorte da imagem original e é comparada com a
imagem da direita, uma fotografia tirada nas mesmas circunstancias, mas com um angulo
ligeiramente diferente que tem aplicadas técnicas de edge detection simples de modo a
isolar o lugar de estacionamento. O segmento da imagem original tem os mesmos filtros

aplicados.
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Figura 2.10: Exemplo de Detecgao de Catacteristicas. (a) Imagem Original (b) Detecgao
de 500 Pontos de Caracteristicas que nao Edges [16]

2.2.9 Abordagens heuristicas

Abordagens heuristicas sao técnicas utilizadas para informar uma rede neuronal do
que é o qué dentro de uma biblioteca de imagens de forma a poder ser treinada. Este
método tem a desvantagem de ter de ser feito a mao, o que acaba por ser dispendioso em
termos de tempo visto que, para obter um grau de confianca aceitavel depois do treino da
uma rede, é necessario categorizar cerca de 300 imagens de modo a aplicar uma funcao
de rotacao a cada 10 graus para obter cerca de 10000 imagens e, ai, ter uma biblioteca
com imagens suficientes para a rede ter sucesso de aprendizagem, porque para cada classe

categorizada s@o necessarias 1000 imagens[17].
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(a) (b)

Figura 2.11: (a) Imagem Original (b) Janela Deslizante a Comparar um Segmento da

Imagem (a) com uma Imagem Diferente

O Labellmg é um categorizador grafico de imagens (graphical image annotation tool),
é escrito em Python e usa (QQt na sua interface grafica. As classificacbes sdo guardadas
num ficheiro XML em fortato PASCAL VOCI19], o formato usado pela ImageNet, uma
biblioteca com centenas de milhar de imagens para treino de redes neuronais[20], ou no
formato da rede Yolo[18].

2.2.10 Redes Neuronais

Redes neuronais sdo um conjunto de algoritmos inspirados no funcionamento de um

cérebro que replicam aproximadamente o funcionamento de neurénios. Estes algoritmos
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Figura 2.12: Exemplo do Uso do Labellmg [18]
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Figura 2.13: Exemplo de Categorizacao de Plancton com o Labellmg

podem ser usados num vasto leque de areas como processamento de imagens e video,
navegacao, controlo, entre outras. A flexibilidade deste sistema deve-se ao facto de cada
neurénio do sistema conter uma func¢ao nao linear em relagao a soma das suas entradas|21].
A figura 2.14 apresenta um exemplo de uma rede neuronal com duas camadas. Os pontos
pretos representam os neuronios que contém a informacao e passam-na & camada do centro
que, posteriormente, comunica com a ultima, da direita. Os neurénios decidem baseando-
se em pesos: cada neurénio soma o peso dos inputs (entradas), aplica uma fungao nao

linear e passa o resultado a camada seguinte até a saida da rede neuronal, output.

Uma rede neuronal aprende ajustando os pesos da informacao que recebe baseando-
se em dados de treino (como um conjunto de imagens com dados caracterizados, como
referido na secgao anterior) e informa o utilizador da percentagem de probabilidade de
sucesso consoante os pesos finais. Neste ponto, quando maior a quantidade de informagao
para treino, melhor serao os resultados[21], como abordado na secgao anterior. A principal
desvantagem de redes neuronais é a capacidade de processamento necessaria para obter
resultados aliada ao tempo, sendo que um factor estd dependente do outro.

O Yolo utiliza uma unica rede convolucional para prever simultaneamente multiplas
bounding boxes e probabilidades dos objectos dentro dessas bounding boxres estarem dentro
de uma classe existente. Esta rede treina em imagens sem compressao e automaticamente
optimiza a performance na deteccao de objectos de interesse. O método usado tem mel-
hores resultados que métodos tradicionais de detecgao de objectos como edge detection ou

janela deslizante.
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hidden layer output layer

Figura 2.14: Exemplo de uma rede neuronal de duas camadas(imagem de dominio

publico in Wikimedia Commons)

A versao base da rede analiza imagens a 45 fps (frames per second) numa Titan X GPU
e a versao fast analiza imagens a 150 fps o que torna possivel detectar objectos em tempo
real em videos com laténcia perto dos 25 milissegundos. Contrariamente ao método de
janela deslizante, o Yolo vé a imagem total enquanto treina e é testada, nao sé segmentos,
por isso detecta sempre o objecto de interesse, assim como todas as outras classes presentes

na imagem|22].

A figura 2.15 mostra o processo de detecgao do Yolo. O sistema redimensiona a imagem
a analisar para 448 por 448, utiliza uma rede convolucional em cima dessa imagem e

apresenta o resultado através de um modelo de confianca.

1. Resize image.
2. Run convolutional network.
3. Non-max suppression.

Figura 2.15: Sistema de Detecgao do YOLO [22]

Ambientes que permitem treinar redes neuronais

Tensorflow

O Tensorflow é um sistema de machine learning open-source desenvolvida pela Google

para computagao numérica[23], que usa graficos de fluxo de dados (dataflow graphs) para
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representar operagoes entre estados, shared states e operagoes que mudam esses estados.
Com a informagao contida nos gréaficos o tensorflow mapeia nés em varias maquinas num
cluster de modo a ser processado por diferentes maquinas onde se incluem CPUs multicore,
GPUs e TPUs (Tensor Processing Units).

Esta arquitectura d4 ao utilizador uma flexibilidade de abordagem a um problema. Ao
passo que, em abordagens de parameter server a gestao de shared states é algo inerente
ao sistema, o tensorflow permite ao utilizador experimentar outras abordagens de op-
timizagao e de algoritmos de treino de redes. O tensorflow pode ser usado em varios

cendrios, mas foi desenvolvido com foco no treino de deep neural networks[24].
Caffe

O Caffe é uma biblioteca open-source de deep architectures.E escrito em C++ e im-
plementada em Matlab e Python. Foi desenvolvido por Y. Jia, BVLC center e oferece ao
utilizador uma rede indicada para investigacao devido a sua separacao de defini¢ao de rede

neuronal e implementacao da mesma|25].

2.3 Técnicas Aplicadas

2.3.1 Deteccao de Objectos Debaixo de Agua

Alex Raj , Claris Jose e Supriya M. H. utilizam canny edge detection em imagens
captadas e processadas por uma FPGA Altium NanoBoard 3000. Os resultados disponiveis
mostram que a técnica é testada em imagens simples de apenas um objecto: um peixe
ou uma alforreca como pode ser visto nas figuras 2.19 e 2.20. O algoritmo aplicado para
obter estas deteccOes estd presenta na figura 2.16. Este método tem a vantagem de nao ser
computacionalmente exigente, visto que canny edge detection, s por si, é bastante leve, o
que faz com que seja possivel o processamento das imagens ser efectuado por uma FPGA e
em tempo real. A maior desvantagem deste método é a complexidade do desenvolvimento
em FPGA. Um factor que faz com que este método nao seja muito versatil é o facto
de nao ser possivel implementar ROS em FPGAs sem recorrer a um sistema externo
complementar( algo que comunicasse com a FPGA por RS232, por exemplo, e processasse
a informagao, passando-a posteriormente para ROS), e ROS é algo comum na drea da

robotica para que sistemas corram em tempo real.

Fabio Oleari, Fabjan Kallasi, Dario Lodi Rizzini e Jacopo Aleotti implementam ROS em
projectos que utilizam imagens subaquécticas. A solucao implementada no artigo utiliza
deteccao de objectos e ROS. A segmentagao de um objecto é apresentada nas figuras 2.21 e

2.22, onde sao isolados dois canos numa imagem subaquatica. Para a aquisi¢ao de imagens
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stereo foi utilizado um driver de uma camara integrado em ROS e, de forma a etiquetar
as imagens cronologicamente, foi utilizado um timer de ROS para ser possivel colocar um
timestamp em cada frame[26]. Esta solugdo tem como vantagem a utilizacao de ROS para
captar imagens, o que faz com que a velocidade de captacao seja elevada, algo que tem
em comum com o MarinEye (o setup actual do MarinEye consegue captar imagens até 7

frames por segundo).
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Figura 2.16: Algoritmo de detecgao com canny edge detection[27]

Figura 2.17: Canny edge detection Figura 2.18: Canny edge
aplicado debaixo de 4gua a uma detection aplicado debaixo de
alforreca[27] agua a um peixe[27]
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Figura 2.19: Segmentacao de um Figura 2.20: Segmentagao de um

cano debaixo de dgua[26] cano debaixo de dgua[26]
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Wenwei Xu e Shari Matzner utilizam algumas técnicas que utilizam redes neuronais,
mais concretamente a terceira versao do YOLO, Yolov3, e o Tensorflow para estudar os
peixes detectados em videos debaixo de dgua. Os resultado das deteccoes pode ser obser-
vado na figura 2.21, que mostra deteccoes correctas e falsos positivos[28]. Esta técnica tem
a vantagem de ter muito bons resultados, principalmente se forem captadas mais imagens
e forem introduzidas na biblioteca de imagens de estudo da rede neuronal. Eventualmente,
todos os peixes seria detectados por este método. A grande desvantagem deste método é
a necessidade de hardware com um elevada capacidade de processamento, o que impossi-
bilita a implementagao em sistemas de baixo custo como sistemas embebidos ou mesmo

um computador comum se o projecto tiver em vista a implementagdo em tempo real.

Zhe Chen, Zhen Zhang, Yang Bu e Fengzhao Dai utilizam étodos de extraccao de car-
acteristicas de interesse[29] de forma a obter um resultado semelhante ao de backgroud

subtraction. O resultado é visivel na figura 2.23.
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Figura 2.21: As caixas verdes sdo categorizagoes feitas previamente, as caixas vermelhas

sdo resultados da rede neuronal com peso considerado viavel. As figuras A, B, C, G, He
I mostram imagens desfocadas (devido ao blur natural de imagens tiradas debaixo de
agua) que contém peixes pequenos algo dificeis de distinguir do fundo. As figuras D e E
mostram detecgoes correctas. A figura F mostra a dificuldade de deteccido da rede

quando existe apenas uma imagem parcial do objecto alvo[28].
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Figura 2.22: Sequéncia de métodos de segmentacao de objectos debaixo de dgua
testados[29]

Figura 2.23: Fases do processo de isolamento de um objecto da esquerda para a direita:
imagem original, candidato a regiao de interesse manualmente destacada, objecto isolado

resultante, objecto isolado sem regiao destacada [29]
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2.3.2 Tratamento de imagens subaquacticas

Saeed Anwar, Chongyi Li e Fatih Porikli utilizam combinagoes de técnicas de melho-
ramento de imagens a redes neuronais de forma a calibrar os parametros necessérios para
obter um resultado ideal para cada cendrio[4]. Neste artigo pode observar-se o melho-
ramento substancial da qualidade obtida no produto final quando existe uma calibracao
de parametros feita por redes neuronais. Os resultados finais podem ser observados nas
figuras 2.26 e 2.27. A primeira parte deste método, a normalizagdo, pode ser executada
sem uma necessidade elevada de processamento e, se a aparéncia das imagens alvo for

semelhante, algo que acontece nas imagens recolhidas com o MarinFye, os resultados sao

bastante positivos e este método pode ser vidvel para o projecto desenvolvido nesta tese.

2

Figura 2.24: (a) Imagem original (b) Resultado do algoritmo de tratamento de imagem/[4]

(a) (b)

Figura 2.25: (a) Imagem original (b) Resultado do algoritmo de tratamento de imagem[4]

Codruta O. Ancuti , Cosmin Ancuti, Christophe De Vleeschouwer e Philippe Bekaert
utilizam normalizagao para melhorar imagens subaquaticas captadas por um par stereo e
SIFT para detectar caracteristicas de interesse[30]. Esta solugao tem como pontos positivos
o uso de normalizacao, pela sua eficicia, e a qualidade dos resultados, mas a utilizagao
do SIFT requer algum poder de computagao, o que pode ser um entrave quando se quer

manter o sistema leve. Os resultados deste artigo podem ser vistos na figura 2.26.
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Figura 2.26: Em cima, dois pares de imagens originais. Em baixo, imagens melhoradas e

caracteristicas de interesse detectadas[30]

2.3.3 Sistema de captagao de imagens subaquaticas de alta definigao

para zooplancton

O MarinFEye é um projecto resultante de uma parceria do INESC TEC, do ISEP, do CI-
IMAR, da FCUP, do MARE e do IPMA que consiste na criagdo de um sistema de captacao
de imagens subaquédticas e estudo de plancton recorrendo a sistemas auténomos[31]. No
ambito do projecto, foi desenvolvido um sistema auténomo de captacao de imagens sub-
aquaticas presente no artigo Autonomous High-Resolution Image Acquisition System for
Zooplankton[32] onde Joao Resende et al utilizam uma Odroid XU/ para processamento
do software. Para o controlo da cidmara é utilizado um Single Board Computer que co-
munica com a camara por USB 3.0. A camara utilziada foi uma IDS (UI-3590CP-C-HQ
Rev.2) que consegue atingir 15 frames por segundo, mas devido ao facto de utilizar uma
odroid para o processamento e as imagens que capta tém as dimensoes de 4912 por 3684

pixeis, a taxa de aquisi¢ao fica reduzida a 5 frames por segundo[32].

Figura 2.27: Design do sistema de captagdo de imagens subaquaticas de alta definigao

para zooplancton[32]
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Figura 2.28: Teste com o sistema
de captacao de imagens

desenvolvido no ambito do projecto

MarinEye[32]

Figura 2.30: Fitoplancton

captado pelo sistema de
captacao de imagens
desenvolvido no ambito do

projecto MarinEye[32]

Figura 2.29: Sistema em acgao em
modo manual numa missao

realizada no rio Douro(Avintes)[32]

Figura 2.31: Larvacea

captada pelo sistema de
captacao de imagens
desenvolvido no ambito do

projecto MarinEye[32]
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2.3.4 Sistema de detecgao de classificacao de zooplanction em tempo

real

Pedro Geraldes, Joel Barbosa et al[33] utilizam redes neuronais para detectar e clas-
sificar plancton em tempo real com uma velocidade de processamento de 7 frames por
segundo. Este sistema de pds processamento foi utilizado com modelos anteriores utiliza-
dos no projecto MarinEye, bem como com imagens captadas pelo sistema desenvolvido
descrito no artigo Autonomous High-Resolution Image Acquisition System for Zooplank-
ton. Este projecto experimentou com duas redes neuronais: a Google MobileNetSSD, uma
implementacao no Caffe que treinou durante trés dias numa GPU Jetson TX2 e obteve
uma média de 75% de precisao; e a ZooplanktoNet que treinou dois dias e obteve uma
precisao de 83%[33]. Os resultados podem ser observados nas figuras 2.35 e 2.36 e as

curvas de precisao nas figuras 2.37 e 2.38.

Figura 2.32: MarinEye - Sistema de captagao de zooplancton[33]

Figura 2.33: Resultados da Figura 2.34: Resultados da

detecgao e classificagao[33] detecgao e classificagao[33]
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Capitulo 3

Métodos de Pré-Processamento de

Imagem

3.1 Introducao

Dado o ruido presente em imagens subaquaticas foi necessario desenvolver um sistema
que o corrigisse de forma a poder efectuar-se deteccOes nessas mesmas imagens. Este

capitulo explica o que a funcao de melhoramento de imagem faz.

3.2 Arquitectura do sistema

Imagem Proveniente »| [ratamento de Deteccao de
do WfarnEye Imagem Objectos

Figura 3.1: Diagrama da Funcao de melhoramento de imagem

3.3 Implementacao

Foi implementado um algoritmo de normalizacdo numa imagem modelo de forma a
testar a resposta de uma imagem com alguma luz, algo que nao era esperado obter nas
imagens de estudo. A imagem usada foi apenas um teste, visto que o grupo de imagens

alvo continham seres de pequena dimensao, nada como a imagem apresentada (figura 3.2).

O teste revelou que a imagem ficava com mais luz e os objectos que ficavam em destaque

eram os peixes. Apesar da imagem ficar, no seu todo, mais clara, os peixes ficavam mais
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nitidos e detectaveis.

Figura 3.2: (a) Imagem Original (b) Imagem Normalizada

Para um segundo teste foram usadas imagens de uma missao para o projecto Marin-
Eye que continham plancton quase indetectdvel a olho nu (figura 3.3 lado esquerdo). O
algoritmo acima referido foi utilizado apenas com uma mudanca de threshold as imagens
recebidas (figura 3.2 lado direito). Os resultados foram bastante positivos, logo a partida,
apesar das imagens recebidas nao estarem perfeitas devido a um erro na concepcao do
sistema de iluminacao que fez com que o centro de todas as fotografias tiradas nao fosse
iluminado de forma conveniente e, por isso, todas as imagens depois de normalizadas terem
um centro negro, mesmo assim, é possivel observar 70% da imagem e verificar que os seres

presentes nelas sao visiveis.

Na figura 3.2 é visivel na parte central do topo da imagem um ser praticamente invisivel

na imagem original.

3.3.1 Filter Factor

Ap6s tentativas de valores do factor do filtro de normalizacao, chegou-se ao valor ideal
1. O factor é multiplicado pela quantidade de uma cor no histograma e somado a ele
préprio, por exemplo, para o verde histg[i|= histg[i]+histg[i—1], até i = 255, para BGR
(Blue Green Red).

Como se pode observar na figura 3.4 (de notar que os problemas e sucessos apresentados
nestes dois frames estendem-se aos restantes capturados na missao), o factor a 0.5 e todos
os valores anteriores tendem a dar mais destaque a zona escura central, mas a delinear
bem os objectos para a sua deteccao. Este valor traz 2 problemas. Um dos problemas
relaciona-se com o hardware, que provoca o circulo central, mas resolver esse problema de

iluminacao na parte central nao mudaria o segundo problema. Neste exemplo de apenas
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(a) (b)

Figura 3.3: Imagens obtidas numa missao do projecto MarinEye. (a) Imagem original

(b) Imagem passada pelo algoritmo de normalizagao

dois frames, este valor tende a ser apenas interessante para o frame 2, porque no frame
4, de caracteristicas ligeiramente diferentes, o filtro torna a imagem muito mais escura e,
mais a frente, impossivel de ser usada para deteccao de objectos devido a falha de detecgao
do canny edge detection.

A figura 3.5, mais uma vez ilustra um valor perto do ideal para o frame 2, mas,
como no valor anterior, torna aproximadamente metade das imagens recolhidas escuras
e, posteriormente, indetectaveis nos algoritmos apresentados na seccao de deteccao de
objectos.

Depois de varios testes chegou-se ao valor ideal, 1. O brilho nao é excessivo, o contraste
¢ suficiente para as detecgoes funcionarem e todos os objectos/individuos presentes nas
imagens sao detectaveis, requisito necessario para serem categorizados na fase seguinte do
projecto Marineye, mas, mais que isso, sao visiveis, algo que torna muito mais simples
a avaliacdo do sucesso de uma missao a medida que ela decorre. Os resultados com este

valor sao apresentados na figura 3.6.
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(a) (b)

Figura 3.4: (a) Frame 2 (b) Frame 4 com Filter Factor = 0.5

(a) (b)

Figura 3.5: (a) Frame 2 (b) Frame 4 com Filter Factor = 0.9
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(a) (b)

Figura 3.6: (a) Frame 2 (b) Frame 4 com Filter Factor =1
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Valores acima de 1 fazem a imagem voltar ao seu estado original de aparéncia de

nevoeiro e escuridao onde a detecgao é impossivel.

3.3.2 Qualidade da Imagem Final

Numa primeira fase, para a andalise da imagem de entrada e deteccao de objectos, a
imagem original era mantida numa varidvel e um clone, copiado para outra matriz, era re-
duzido utilizando a funcao resize do OpenC'V para que o processamento fosse mais réapido,
melhorado e enviado para a detecg@o. Se a deteccao retornasse true, a imagem original,
mantida na varidvel originalmente referida, era enviada para a func¢ao de melhoramento e

o resultado era guardado com o tamanho original, 4912 x 3684.

A rede neuronal utilizada no projecto Marineye interpreta imagens um pouco acima
de 980 x 736, por isso, foi feita a experiéncia de melhorar a imagem, caso houvesse o
mesmo retorno de verdadeiro referido acima, depois de a reduzir para 982 x 736 (tamanho
original dividido por 5, valor inteiro usado para manter as proporgdes originais da imagem)
e o resultado foi superior ao método anterior, como pode ser observado na figura 3.7. A
Imagem da esquerda tem algum ruido, ao passo que na da direita esse ruido é bastante
menos significativo e a imagem apresenta-se com o tamanho ideal para ser processada por
uma rede neuronal logo a saida do programa, o que tornou esta solucao positiva em duas

vertentes.

Figura 3.7: (a) Imagem sem Resize prévio (b) Imagem com Resize prévio
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Capitulo 4

Deteccao de Objectos

4.1 Introducao

Ap6s melhorar a qualidade da imagem é necessario proceder a deteccao de objectos.

Este capitulo explica o que a funcao de deteccao de objectos faz.

4.2 Arquitectura do sistema

Imagem Proveniente
g Passagem de

da Fungio de Aplicagdo de Canny Edge . M A
Tratamento de ] Im;ger:cpa?;a ] MMedian By ] Detection | Dilatagdo de Pixeis
Imagem 4
¥
de’:bi;ltlect?aﬁrafow.r —» FErosio de Pixeis —» Procura de Contornos
Existe urn Grupo de Pixeis maior que 80 Pixeis®

Sim

Retarna 0 Retarna 1

Figura 4.1: Diagrama da Funcao de deteccao de objectos

4.3 Grayscale

O primeiro passo do processo de detecgao foi passar o frame a ser processado para
grayscale com a fungao cvtColor(); do OpenCV. Esta fungao foi utilizada com trés argu-
mentos: imagem a transformar, imagem transformada e COLOR_BGRZ2gray, este tltimo

o parametro que define a conversao para grayscale.
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(a) (b)

Figura 4.2: (a) Frame 2 (b) Frame 4 em grayscale

4.4 Smothing de Imagens

O smothing é um passo importante para edge detection porque reduz ruido e ”alisa” os
pixeis da imagem deixando-os menos rectos, o que faz com que as edges, que nao sao mais
do que rectas compostas por pixeis, sejam alisadas de forma a descartar possiveis linhas
rectas que apenas o sdo quando analisadas ao nivel do pixel[34]. Aplicar esta técnica a
uma imagem d& uma sensacao de visao mais humana a funcao seguinte de edge detection,
no sentido em que, apds passar pelo processo, a funcéo passa a ter menos sensibilidade
para detectar objectos como detritos, nevoeiros ou outro tipo de particula de pequena

dimensao.

A funcao utilizada foi o medianBlur do OpenCV que tem trés parametros: imagem
introduzida, imagem tratada e kernel size, o tamanho linear de abertura, que tem de
ser um numero impar. Esta funcao alisa a imagem usando um filtro de médias(median
filter) com abertura kernel size por kernel size. O impacto desta técnica de tratamento
de imagem ¢ ilustrada na figura 4.3. O valor escolhido na calibracao final do programa foi
5, com o resultado ilustrado em e) e f) pela dimensao dos individuos, algo que se perde
quando se aumenta o valor para 7. Apesar de ainda serem detectaveis, os resultados nao

sao tao viaveis.

4.5 Canny FEdge Detection

A funcao utilizada para canny edge detection foi o Canny(); do OpenCV. Esta fungao
tem quatro parametros por esta ordem: imagem a detectar em grayscale e 8 bits, imagem

com as deteccoes, primeiro threshold para os processos de histerese e o segundo threshold
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para os processos de histerese [5][35]. O valor de threshold ideal resultante de tentativas
de calibragao foi 57. O resultado de outros valores considerados para as detecgdes pode

ser visto na figura 4.4.
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(B)

Figura 4.3: (A) Frame 2 (B) Frame 4. a) e b) sem Smothing, c) e d) Kernel Size 3, €) e
f) Kernel Size 5, g) e h) K@rnel Size 7. Threshold=57




(B)

Figura 4.4: Canny Edge Detection nos (A) Frame 2 (B) frame 4 com diferentes valores

de Threshold. a) e b) 30, c) e d) 40, e) e f)537, g) e h) 65. kernel size no smoothing = 5




4.6 Transformacgoes Morfolégicas

Transformagoes morfolégicas sao operagdes baseadas na forma de uma imagem. Sao
operacoes aplicadas em imagens binarias e utilizam trés parametros: imagem alvo, im-
agem transformada e a forma da transformacdo, o elemento que decide a natureza da

operagao[36].

As transformagoes usadas foram dilatacao e erosao. A primeira funcao, dilate(); do
OpenCV, dilata os pixeis numa determinada forma com um determinado tamanho es-
pecificado no terceiro parametro, que no caso foi getStructuringElement(MORPH _-RECT,Size(11,11)),
dilatacao dos pixeis em rectangulo 11 x 11. O efeito da transformagao nos frames 2 e 4
pode ser visto na figura 4.5. A segunda fungao erode os pixeis mais pequenos que o
especificado no terceiro paramentro da funcao erode();, que no caso foi getStructuringEle-
ment(MORPH _RECT,Size(13,13)), que elimina elementos menores que 13 x 13. O resul-

tado desta operagao é visivel na figura 4.6.

Este método faz com que pixeis separados ou em pequenos grupos, normalmente detritos,
sejam aumentados ficando com a dimensao de 11 x 11, mas grupos de pixeis maiores, como
deteccoes, grupos de interesse ou apenas objectos grandes, fiquem com os seus pixeis
combinados quando dilatados da maneira certa e criem grupos de pixeis maiores que 13
x 13. Passando estes dois exemplos pela funcao erode, os pequenos grupos de pixeis, que
passaram a ter dimensoes de 11 x 11 sao eliminados, mas grupos de pixeis compostos pela
combinacao de pixeis vizinhos originem grupos de pixeis de 20 x 20, por exemplo, e se

mantenham na imagem final, excluindo, assim, objectos sem interesse para a detecgao.

4.7 Deteccao de Contornos

Nos resultados obtidos no passo anterior é necessario destacar a presenca das areas
na imagem, por essa razao, ¢ utilizada a fungao findContours(); do OpenCV, que encon-
tra contornos em imagens binarias e guarda-as num array, de forma a fechar as formas

resultantes do passo anterior.

4.8 Deteccao de Areas

Depois a area final estar definida é percorrido o vector e, se algum objecto tiver uma
area superior a 80 pixeis quadrados, a fungao de deteccao retorna 1 e a imagem tratada
(estado da imagem no final do capitulo 3) é guardada, se nao tiver retorna 0 e a imagem
seguinte é avaliada. O resultado das deteccoes em dois frames estd presente nas figuras
4.7 e 4.8.

92



Figura 4.5: (a) Frame 2 antes e apds aplicar dilatacao. (b) Frame 4 antes e apds aplicar

dilatagao
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Figura 4.6: (a) Frame 2 com dilatacdo e apds aplicar erosao. (b) Frame 4 com dilatagao

e apos aplicar erosao



(a) (b) ()

Figura 4.7: Detecgdes no Frame 2. (a) Imagem melhorada (b) Detecgoes feitas (c)

Overlay das detecgoes

(a) (b) ()

Figura 4.8: Deteccoes no Frame 4. (a) Imagem melhorada (b) Detecgoes feitas (c)

Owverlay das deteccoes
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4.9 Resultados

Resumindo, o processo de deteccao passa por utilizar a imagem melhorada, passa-la
para grayscale, ulitizar smoothing para facilitar o passo seguinte, Canny edge detection, de
seguida dilatacao e erosao dos pixeis, de forma a eliminar detec¢oes de pequena dimensao,
deteccao de contornos aplicada aos pixeis restantes e detecao de areas com dimensoes
maiores que 80 pixeis quadrados. O resultado deste processo é apresentado nas figuras 4.9
a 4.13, em frames com caracteristicas diferentes, de forma a demonstrar véarios cenarios
em que as imagens sao guardadas ou descartadas. De notar que a iltima imagem de cada
figura (canto inferior direito) existe apenas para ilustrar a detec¢ao. Quando a imagem é
aceite nao progride para a rede neuronal com a caixa que se apresenta nestas detecgoes,

essa caixa € o resultado da deteccao aplicado em cima da imagem original.

O frame 1 apresenta um objecto grande, facil de detectar, mas que se pode revelar de
pouca importancia para o passo seguinte, a rede neuronal, ja que se encontra desfocado e

dificil de decifrar. O objecto é detectado e assinalado sem qualquer outra deteccao.

O frame 2 apresenta um individuo em perfeitas condigées, com um nuicleo e patas
visiveis, mas, também, alguns objectos de dimensao consideravel que podem ser detectados
pelo programa. Este frame tem informacao perfeita para categorizar, por exemplo, com
Labellmg. Apesar do objecto de importancia ter sido detectado, foi também detectado um

falso positivo.

O frame 3 apresenta um individuo ligeiramente mais pequeno que o frame anterior e
um objecto aproximadamente da mesma dimensao deste pequeno. Este frame foi um dos
principais utilizados na calibragao do sistema devido ao tamanho do alvo de importancia.

Como era esperado, a deteccao retorna dois corpos, o desejado e o de igual dimensao.

O frame 4 apresenta um objecto bem definido, com uma dimensao consideravel, mas
com alguma transparéncia, algo que o tornou interessante como imagem de de calibracao.

O individuo aparece assinalado sem qualquer outra forma ter sido detectada.

O frame 5 é um frame sem deteccoes, apenas detritos, caracteristicas que tornaram
este frame importante para definir os parametros de dilatagdo e erosdo que tornariam

uma imagem vazia em zero detecgoes.

Os resultados foram bastante positivos, sendo que 88,02% das imagens com detecgoes
tém informacao valida para pds-processamento, 9,53% das imagens sao falsos positivos e
2,45% sao inconclusivos (dados baseados em 451 imagens resultantes de uma amostra de

1334 imagens). Os falsos negativos, detecgoes falhadas, acontecem em 2,29% das vezes
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(dados baseados em 3 imagens que continham objectos de dificil detec¢do numa amostra

de 131 frames).

Figura 4.9: Processo total de deteccao aplicado ao Frame 1. Imagem melhorada,

Imagem em grayscale, canny edge detection, dilatacao, erosao e deteccao

Figura 4.10: Processo total de deteccao aplicado ao Frame 2. Imagem melhorada,

Imagem em grayscale, canny edge detection, dilatacdo, erosao e deteccao
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Figura 4.11: Processo total de deteccao aplicado ao Frame 3. Imagem melhorada,

Imagem em grayscale, canny edge detection, dilatacao, erosao e deteccao

Figura 4.12: Processo total de deteccao aplicado ao Frame 4. Imagem melhorada,

Imagem em grayscale, canny edge detection, dilatacao, erosao e deteccao
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Figura 4.13: Processo total de deteccao aplicado ao Frame 5. Imagem melhorada,

Imagem em grayscale, canny edge detection, dilatacdo, erosao e deteccao
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Capitulo 5

Implementacao em tempo real

5.1 Introducao

Até ao momento a solucdo implementada corria em C++ com a funcdo imread();
utilizada para ler imagens guardadas numa pasta e a velociadade do processo era pouco
mais de 2.2 frames por segundo, o que fez com que fosse necessario um ultimo passo para
que o programa corresse em tempo real e pudesse integrar missdes do projecto Marineye

de forma eficiente e eficaz.

5.2 Arquitectura do sistema

. Sim Publicagdo de
Imagem Proveniente "
. Tratamento de Detecgao de - ) 3 Imagem Melhorada
do ME_-,re —> Imagem —»] Objectos Contém Ohjectos? hum Topico
Subscriber Pupiisher

!

Figura 5.1: Diagrama da fungao de callback

5.3 Implementacgao

O modelo de trabalho do projecto MarinEye, até ao momento consistia em publicar
as imagens tiradas em missoes e guarda-las em ficheiros .bag (um tipo ficheiro que grava
mensagens Ros[37]) e ler esses ficheiros apés voltar ao laboratério de forma a guardar o

resultado numa pasta para a informagao ser utilizada.

Para utilizar ROS no programa foi necessario subscrever o tépico publicado pelo Marin-

Eye, /camera/image _raw e utilizar a informagdo da mensagem de forma a substituir a
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funcao imread(); do OpenCV utilizada até ao momento. Somente este passo diminuiu o
tempo de processamento de cada frame em 0.3 segundos. O programa teve duas versoes
testadas para que fosse possivel escolher a mais indicada para as missGes: uma versao
que guarda as imagens numa pasta, outra que as publica num tépico ROS. Nesta se-
gunda versao a grande mudanga foi a substituigdo da fungao imwrite(); do OpenCV pela

publicacao dessa imagem no tépico imagem _final.

Foi, também, implementado um interface grafico de forma a informar o utilizador da
percentagem de frames gravados até ao momento, nimero de frames gravados e frames

por segundo a que o programa esta a processar imagens, como é possivel ver na figura 5.2.

Figura 5.2: Interface gréfica do programa (primeira versao - Subscreve um tépico,

guarda resultados directamente na memoria)

rqt_graph__RosGraph - rqt

““Node Graph D@ -0
' | | Nodes/Topics (active) ~ ||/ / EIENE]

Group: |2 |- Namespaces v/ Actions v/ tF v/Images | |v|Highlight v/ Fit

Hide: v/ Dead sinks v/ Leaf topics v/ Debug tf v/ Unreachable v!Params

Jcamera

S e Iy

Figura 5.3: Output do rqt_graph (primeira versao - subscreve um tépico, guarda

resultados directamente na memoria)
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FNode Graph

I3
o

& | Nodes/Topics (active) ~ / Y
Group: [2_|%| Namespaces VI Actions v/t v/ Images | v/ Highlight v/ Fit | (

Hide: [V Dead sinks v/ Leaf topics v/ Debug ' |tf v|Unreachable V! Params

/camera

/camera/imagem_final

/camera/imagem_final/image_topics

/play_1567711842563646497 /camera/image_raw h

Figura 5.4: Output do rqt_graph (segunda versao - subscreve um tépico, publica os

resultados no tépico imagem final)

5.4 Resultados

A primeira versao mostrou imediatametne resultados positivos ja que a velocidade de
processamento aumentou substancialmente, passando dos 2.2 fps para um processamento
a 11 fps que desce para cerca de 8 quando uma imagem estd a ser guardada numa pasta.
Tendo em conta que o sistema do MarinEye captura imagens a 5 fps e a rede neuronal
avalia imagens a 7 fps, a velocidade atingida apds incluir as funcionalidades do ROS é

suficiente para que o programa corra em tempo real.

A segunda versao teve ainda melhores resultados, ja que foi removido o passo que baixava
a velocidade de processamento para 8 fps, e o programa passou a correr a 12 frames por
segundo, chegando, por vezes, aos 13. A publicacao da imagem no topico pode ser vista
na figura 5.4, através do comando rqt_graph e a diferenca entre as duas versoes pode ser
observada comparando as figuras 5.3 e 5.4 e a diferenca de performance pode ser vista
nas figuras 5.5 e 5.6. Foram ainda desenvolvidos dois modos de funcionamento: um modo
manual onde o utilizador pode alterar dois parametros e um modo automatico, que se

adapta ao cendrio em que estd inserido (ver anexo B).
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Isa@lsa-HP-ProDesk-600-G1-TWR: ~/catkin_ws 68x25

Figura 5.5: Lado esquerdo - Output ROS da primeira versao quando um frame é

guardado, lado direito - enquanto ficheiro .bag é Lido

5 |sa@|sa-HP-ProDesk-600-G1-TWR: ~/catkin ws 74x22 5] [sa@|sa-HP-ProDesk-601 : ~/Desktop/09-58-15 74x22

Figura 5.6: Lado esquerdo - Output ROS da segunda versao, lado direito - enquanto
ficheiro .bag é Lido
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Capitulo 6

Testes no terreno

6.1 Introducao

O problema de luz central apresentado até aos testes referidos nos capitulos anteriores
foi corrigido e o sistema foi levado para o terreno para comprovar a eficicia do programa

desenvolvido.

6.2 Tanque LSA (24/09/2019)

O primeiro teste em tempo real foi realizado no tanque do LSA de forma a validar o
estado da iluminacao e a capacidade do sistema desenvolvido de ignorar lixo e detectar
apenas objectos com poténcial interesse. O sistema de captacao de imagens(figura 6.1 e
6.2) capturou as mesmas a 5 frames por segundo e o programa desenvolvido, em tempo real,
processou imagens a 12 frames por segundo, concluido-se, assim, que o sistema consegue
acompanhar as missoes do projecto MarinFEye e tem processamento suficiente para ser
capaz de acompanhar melhorias feitas ao sistema desde que se cinjam aos 12 frames por
segundo, mais do dobro da taxa de aquisi¢ao actual. Foram necesséarios alguns ajustes de
iluminacao, mas os testes foram um sucesso no sentido de testar o sistema em tempo real.

Os resultados deste teste estdo presentes na figura 6.3.

6.3 Tanque LSA (25/09/2019)

Realizados os ajustes necessdrios a iluminagao(que se concluiram ser exteriores ao
sistema de captacao de imagens), foi realizado um novo teste de modo a revalidar a eficdcia
ja provada do sistema desenvolvido e ainda a qualidade final das imagens capturadas.
Devido ao facto de nao haver objectos de interesse no tanque do LSA, este teste foi 1til no
sentido de calibrar o programa de modo a descartar lixo que pudesse ser detectado como

falsos positivos. Os ajustes e resultados deste teste podem ser vistos na figura 6.4.
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Figura 6.1: Sistema de captagao de Figura 6.2: Captagao de imagens no tanque do

imagens LSA

Figura 6.3: Captacao feita no tanque do LSA e imagem melhorada

6.4 Valbom (26/09/2019)

Validada a eficdcia do programa num ambiente semi-controlado (tanque do LSA), o
sistema de captacao e o sistema desenvolvido foram levados para uma plataforma flutuante
na margem norte do rio Douro(figuras 6.5 e 6.6). Tal como verificado nos testes realiza-
dos no laboratodrio, com a mesma taxa de aquisicao pelo sistema de captacao, o sistema
desenvolvido manteve-se a 12 frames por segundo. Ao contrario do ambiente do tanque,
o ambiente de rio apresentou uma agua muito mais turva e com dificil exclusao de falsos
positivos. Devido a estas dificuldades, os parametros até ao momento fixos tiveram de ser

alterados e passou a haver uma restricao muito maior na aceitacao de uma imagem pelo
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Figura 6.4: Captacao feita no tanque do LSA com luz corrigida e imagem melhorada

sistema, nomeadamente no tamanho do que é considerado um objecto de interesse.

Um dos pontos a apontar neste cenario é o facto da ondulacao afectar a captacao.
Aproximadamente % das capturas feitas apresentam-se desfocadas, tremidas ou com ob-
jectos deformados devido ao movimento do cilindro causado pela agitacdo da dgua. Apesar
de ser muito pouca, cada vez que um barco passava, mesmo que a vinte metros do local
onde a captura estava a ser efectuada, as ondas que chegavam minutos depois faziam com
que o cilindro ficasse instdvel por momentos. Este problema seria resolvido se os testes
fossem feitos no mar para 14 da ondulagao. A missao foi um sucesso em termos de deteccao
de individuos de interesse, tal como mostram as figuras 6.7 e 6.8, e o sistema continuou a
responder muito positivamente ao manter a taxa de 12 frames por segundo anteriormente

atingidos com uma duragao de missao de mais de duas horas.
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Figura 6.5: Sistema de captacao de Figura 6.6: Sistema de captacao em

imagens a ser colocado na agua accao

Figura 6.7: Detecgao feita no rio Douro durante a missao a Valbom

68



Figura 6.8: Detecgao feita no rio Douro durante a missao a Valbom
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Capitulo 7

Conclusao e Trabalho Futuro

7.1 Conclusao

O objectivo desta tese foi criar um sistema que aumentasse a quantidade de informacao
viavel recolhida pela camara de plancton do MarinEye em missoes de captura de imagens,
descartando informacao irrelevante. O produto final foi resultante de experimentagdo com
processamento de imagem que resultou numa cadeia de processos que tornou possivel obter

o resultado desejado.

Foi desenvolvido com sucesso um processo de melhoramento de imagens subaquéticas
que facilitou a observagao de imagens subaquaticas, fez com que fosse possivel identificar
mais facilmente os objectos de estudo e fez com que algoritmos de segmentacao como canny
edge detection identificassem mais facilmente pontos de interesse contribuido, assim, para

facilitar o processo de isolar objectos em imagens.

Foi implementada uma sucessao de algoritmos que foi bem sucedida na deteccdo de
objectos que fez com que fosse possivel descartar imagens nao relevantes, um dos grandes

objectivos desta tese.

O sistema desenvolvido foi implementado em ROS e passou a processar imagens em
tempo real. Este passo fez com que o programa quintuplicasse a sua velocidade de proces-
samento, mantendo a eficicia antes demonstrada. Com os testes subsequentes e a missao
realizados ficou demonstrado que no terreno a eficdcia do sistema que se mantém capaz
de processar imagens a 12 frames por segundo.

Foi desenvolvida uma ferramenta auténoma de calibracao de modo a tornar o processo
de aquisi¢ao e seleccao de imagens com potenciais objectos de interesse completamente

auténoma.
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7.2 Trabalho Futuro

De futuro, algo desejado para o sistema desenvolvido é a implementacao de uma fer-
ramenta de calibragao que se baseie em estatisticas de missoes passadas e estatisticas da
missao actual de forma a tornar o sistema desenvolvido completamente auténomo. Com
esta ferramenta seria possivel guardar conjuntos de caracteristicas de missoes com sucesso
e descartar conjuntos de missoes com pouca informagao recolhida de modo a ter um preset

automaticamente definido no inicio de cada nova missao.
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Anexo A

ROS

O ROS (Robot Operating System) é uma biblioteca de frameworks e software criada
para uniformizar a maneira de comunicar em rotbética [37]. E open-source, baseado em
mensagens (message-based) e em ferramentas (tool-based). O ROS utiliza um sistema de
bibliotecas desenhadas para serem usadas independentemente que comunicam por sistemas
de mensagens guardadas em nés (nodes). A informacao contida nos nds pode ser subscrita,
caso se queira aceder a informacao contida no né, ou publicada, caso se queira guardar
informagao para ser subscrita por outros nds de Ros, resultando numa teia de nés que

pode ser consultada através do comando rqt_graph, como ilustra a figura A.1.

As mensagens estao organizadas por topicos que podem ser acedidos com o comando
rostopic que da ao utilizador acesso a informacgao a ser processada no momento, por
exemplo, a informag@o que estd a ser lida por um programa que subscreveu aquele né
em especifico (ex: rostopic echo /camera/image _raw), a que frequéncia aparecem novas
mensagens e os nomes dos tépicos acessiveis no momento( rostopic list), como se pode ver
na figura A.2.

As mensagem sdo passadas por comunicacao peer to peer e nao tém de ser escritas
em nenhuma linguagem de programacao especifica, ji que os nés podem ser escrito em
C, C++, python, LISP, Octave ou qualquer linguagem desde que haja um wraper para
ROS escrito por alguém para essa linguagem. O ROS corre apenas em linuz e a filosofia
do ROS ¢ inspirada na do Uniz: Ferramentas desenhadas para comunicar entre elas num

ambiente aberto a qualquer programador.

As bibliotecas e os nés de ROS estao organizados em pacotes que contém bibliotecas, nés
e definicoes das mensagens que o pacote pode usar. Cada pacote tem de ter funcionalidades
suficientes para ser 1til, mas nao demasiadas, pois o tamanho dos pacotes ter de se manter
dentro de um tamanho razodvel. Existem também stacks, cujo melhor exemplo é o r0s_
core, que contém a infraestrutura basica do ROS e tem de ser chamado antes de qualquer

processo feito em ROS para que o programa desejado corra|[38].
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@ ® A Default - RosGui

File Plugins Running Perspectives Help
ROS Graph DC@ o%

Nodes/Topics (all) =il / | B || B )| W

& namespaces [ actions [ deadsinks [ leaftopics [ Hide Debug & Highlight & Fit

move_group
. L
: Jmove_group *| fmove_group/display_planned_path |
-
-

Figura A.1: Exemplo do Comando rqt_graph [37]

m [image_raw

lsa@lsa-HP-ProDesk-600-G1-THR:~/Desktorf

C_ a |:| |_f|

-HP-ProDesk-600-G1-THR:~/Desktop/

Figura A.2: Exemplo do Comando rostopic list
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Anexo B

Modos de funcionamento

B.1 Ferramenta desenvolvida para alteracao de parametros

Devido as dificuldades que os cendrio dos pontos 6.2 a 6.4 apresentaram, foi necessario
desenvolver uma ferramenta grafica para que fosse possivel ser alterar dois parametros
chave de deteccao no inicio de cada missao de forma a munir o sistema de alguma flexibil-
idade perante diferentes cendrios. Os paramentros foram os threshold utilizado no canny
edge detection e o kernel size do median blur utilizado no mesmo procedimento. Desta
forma o utilizador pode calibrar o programa de forma a eliminar detritos que resultariam
facilmente em falsos positivos. A ferramenta apresenta a figura original em grayscale e
o resultado de um canny edge detection(figura 6.9). Apds fechar a janela, os valores de

threshold e kernel size sao guardados e o programa inicia a deteccdo e publicagao das

detecgoes num tépico ROS.

Detections Yo~

Threshold 43

Blur 5

Figura B.1: Ferramenta de calibragao
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B.2 Adaptacao auténoma

Para que o sistema tivesse um modo automaético foi implementado um algoritmo de
adaptacao. Este algoritmo procura manter as deteccoes numa banda de aceitagao. Se as
deteccoes forem entre cem e noventa por cento das imagens capturadas, o algoritmo reduz
os parametros de interesse de forma diminuir os objectos de interesse apresentados (por
experiéncia adquirida nos testes realizados, se cem a noventa por cento dos frames forem
detecgoes, o sistema estd a detectar algo comum as imagens (provavelmente, lixo) e nao ob-
jectos de interesse), se as detecgoes forem muito perto de zero os parametros sao alterados
para considerar mais objectos como objectos de interesse. Esta técnica calibra o sistema
apés alguns minutos, mas os testes realizados mostram que a percentagem obtida depois
de calibrado o sistema é entre vinte e cinquenta por cento. Com os resultados obtidos com
a biblioteca original utilizada para desenvolver o programa (imagens que continham um
circulo no centro) a percentagem de objectos foi entre trinta e sete e quarenta e dois por

cento.

T lsa@lsa: ~/catkin ws 74x22

Figura B.2: Menu inicial do programa desenvolvido
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i Isa@lsa: ~/catkin ws 74x22

Figura B.3: Interface grifica com adaptacao auténoma
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