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.., estejam unidos em amor e alcancem toda a riqueza do pleno entendimento,
a fim de conhecerem plenamente o mistério de Deus, a saber, Cristo.
Nele estao escondidos todos 0s tesouros da sabedoria e do conhecimento.

(Biblia Sagrada, Colossenses 2, 2-3)



Resumo

Este relatério descreve as principais atividades de estagio desempenhadas na Fundacao
Centro de Pesquisa e Desenvolvimento em Telecomunicagoes (CPqD), no periodo de
08/03/2018 a 06/06/2018, mais especificamente na Equipe de Visdo Computacional da
Plataforma de Computacao Cognitiva. Dentre os trabalhos desenvolvidos neste setor, o
estagiario contribuiu no projeto de inspecao visual de notebooks e teve participacao em
oficinas internas sobre ferramentas de softwares. As principais atribui¢oes dadas a ele foram
realizar experimentagoes em linguagem Python de algoritmos de Visao Computacional
e auxiliar no desenvolvimento de biblioteca em C++ contendo os algoritmos avaliados.
Para realizacao dessas atividades foram utilizados softwares como o Visual Studio Code,
CMAKE, GIT, LabView, Visual Studio, ferramentas de programacao em Python, biblioteca
de visao OpenCV (Open Source Computer Vision Library), ANDROID Studio e Eclipse.
Os resultados da experimentagoes foram aproveitados no desenvolvimento da biblioteca,
que por sua vez, foi compilada e testada com sucesso pelo estagiario em seu ambiente final,

isto é, no Lab View.

Palavras-chave: visao computacional. biblioteca de visao. inspecao visual de notebooks.



Abstract

This report describes the main internship activities developed at CPqD, from 08/03/2018
to 06/06/2018, specifically in the Computer Vision Team of the Cognitive Computing
Platform. Among the projects developed by this plataform, the intern helped in the project
of visual inspection in notebooks and participated in internals workshops of software’s tools.
The main tasks assigned to him were to make experiments in Python language of some
algorithms of Computational Vision and aid in the development of a C ++ library that
contains the algorithms evaluated by the experiments. In order to perform these activities,
some softwares were used, such as Visual Studio code, CMAKE, GIT, LabView, Visual
Studio, programming tools in Python, OpenCV vision library (Open Source Computer
Vision Library), ANDROID Studio and Eclipse. The experiments’ results were aplied in
the developed library, which was run and tested in the final environment, the LabView, by

the intern.

Keywords: computational vision. vision library. visual inspection of notebooks.
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1 Introducao

Com o avanco das tecnologias digitais e o aumento da capacidade de processamento
dos computadores, o sonho da inteligéncia autonoma tem se aproximado cada vez mais
real. A busca por esse sonho inicia-se no contexto dos computadores digitais por Turing,
por volta de 1950 e é seguido dos trabalhos em Inteligéncia Artificial (IA) com objetivo de
dotar os computadores com capacidade de processamento de informagoes similar ao dos
organismos biologicos (BALLARD; BROWN;, 1982).

Essa busca levou ao desenvolvimento de maquinas capazes de lidar com entradas
sensoriais, principalmente sons e imagens. A fim de imitar a visdo, surgiram novas areas na
ciéncia para processar as chamadas imagens digitais, entre elas o Processamento Digital

de Tmagens (PDI) e posteriormente a Visao Computacional.

A Visao Computacional é o estudo da extracao de informagoes de uma imagem, ou
seja, é a descrigao explicita de objetos fisicos a partir de imagens. Enquanto o PDI realiza
o processamento das imagens através de transformagoes da imagem em outra imagem,
a Visao Computacional é o entendimento da imagem, ou seja, se utiliza do PDI como
pré-requisito para o reconhecimento, a manipulagao e a tomada de decisao sobre objetos
em uma imagem (BALLARD; BROWN;, 1982).

Nos ultimos vinte anos, esse conhecimento tem adquirido maior usabilidade devido
ao barateamento das cameras e aumento da capacidade de processamento dos computadores.
Como por exemplo, no campo da inteligéncia artificial, principalmente nas areas de
aprendizado de maquina e de reconhecimento de padroes, ele ¢ muito empregado para
o entendimento da informagao gerada a partir de imagens. Outros campos de muita
aplicabilidade dessa ciéncia sao na medicina, nas ciéncias forenses, seguranca, tecnologias

assistivas, robética, automacao, entre outras (RIOS, 2010).

O estégio realizado na Fundagao CPgD (Centro de Pesquisa e Desenvolvimento
em Telecomunicagoes) abordou primordialmente essa drea do conhecimento. Devido a sua
aplicabilidade e relevancia para os dias atuais, a Visdo Computacional tem sido recorrente

nos produtos, solugoes, projetos e pesquisas desenvolvidas no CPqD.

Um desses projetos, foi o desenvolvimento de uma maquina para inspegao au-
tomatica de notebooks. Esse processo ¢é feito na linha de produgao da montadora por
operadores humanos os quais procuram defeitos como: teclas erradas, parafusos faltando,
presenca de gaps e auséncia de etiquetas. Deviso a isso torna-se um processo minucioso
ocorrendo muitas falhas devido a quantidade de defeitos que podem existir e a demanda
de produgao que deve ser comprida. Com isso, a montadora contratou o CPqD para

pesquisar e desenvolver um protétipo que automatize o procedimento com o auxilio da
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Visao Computacional.

A maquina desenvolvida consiste em uma cadmara onde se coloca o notebook,
fotografa-o de diferentes posicoes e as imagens geradas sao comparadas com fotos pre-
viamente cadastradas de um notebook sem defeito. Se a diferenca for maior que um

determinado limiar, indica-se que esse notebook possui defeito.

As fotografias sao tiradas por smartphones com sistema ANDROID a pedido da
montadora, que os forneceu. Esses dispositivos ficam dentro da cadmara em diferentes
posicoes para fotografar as diferentes partes do notebook: frente, tras, lateral direita, lateral
esquerda, superior e inferior. Essas fotos sao transmitidas via wi-fi para um computador
industrial acoplado a camara. Ele, por sua vez, executa um programa em LabView o
qual esta integrado com uma biblioteca de Visao Computacional executando todo o
procedimento de comparagao das imagens. Além disso, o LabView fornece a interface
grafica para que o usuario possa interagir durante a etapa de cadastro dos notebooks
sem defeitos. Esse projeto, principalmente o desenvolvimento da biblioteca de Visao
Computacional, é de suma importancia por se tratar do principal contexto das atividades

efetuadas pelo estagiario.
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2 A empresa

O estagio foi realizado na Fundagao CPgD - Centro de Pesquisa e Desenvolvimento
em Telecomunicagoes localizado no Parque II do Polo de Alta Tecnologia de Campinas no
estado de Sao Paulo. O Parque Tecnologico foi uma iniciativa do CPqD e se denomina

Poélis de Tecnologia, constando com diversas empresas desse setor.

Nesta secao, apresenta-se uma descri¢ao sobre o CPqD e o Pélis de Tecnologia.
Sao elencadas as areas de atuacao do CPgD, bem como as atividades desenvolvidas
na Plataforma Tecnologica de Computagao Cognitiva e na Geréncia de Tecnologias em

Processamento de Fala e Imagem e Mobilidade, setores no qual o estagiario foi alocado.

2.1 O CPgD

A Fundacao CPgD é uma fundagao de direitos privados e portanto uma instituicao
independente focada na inovagao com base nas Tecnologias da Informacao e Comunicacao
(TICs). O CPgD tem por missdao contribuir para o desenvolvimento, o progresso e o
bem-estar da sociedade brasileira através da inovagao das TICs (CPQD, 2018e).

Atualmente o programa de pesquisa e desenvolvimento do CPgD é o maior da
América Latina em sua area de atuacao, englobando atividades voltadas para futuras
transigoes tecnoldgicas, projetos direcionados as necessidades do mercado e utilizacao
de tecnologias para o atendimento das politicas publicas de inclusao digital. Suas solu-
¢Oes abrangem diversos setores, como comunicagao, multimidia, financeiro, industrias,

administragao publica, defesa e seguranca (CPQD, 2018b).

Fundado em 1976, o CPgD tem sua origem como o Centro de Pesquisa e Desen-
volvimento da Telebras, estatal que detinha o monopodlio nacional dos servicos puiblicos
de telecomunicagoes. Com a privatizagdo da Telebras em 1998, o CPgD passou a ser
uma fundacao de direito privado, ampliando seu setor de atuagao para outros segmentos
(CPQD, 2018e).

O CPgD tornou-se entao em um ecossistema inovador e aberto, permeado por
varias frentes colaborativas, que possibilitam a empresa gerar diversas solugoes, como
tecnologias de produtos, sistemas, consultorias, fornecimento de capital intelectual e
pesquisas. Desse modo, ele passou a manter proximidade com startups, investidores,
incubadoras, aceleradoras, universidades, institutos de pesquisa, grandes empresas, governos
e todos os ambientes em que o desenvolvimento e a inovagao sao fundamentais (CPQD,
2018e). Além disso, passou a apresentar solugbes para as mais diversas areas: industria,

telecomunicagoes, agronegécios, sistemas financeiros, utilities (energia elétrica, gés, agua,
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saneamento e petrdleo), varejo e servigos, e abrange temas de grande repercussao na
atualidade como banda larga, smart grids, banco do futuro, cidades inteligentes, defesa
e seguranca, Internet of Things (IoT), seguranga da informagao, inteligéncia artificial,
blockchain e responsabilidades socioambientais (CPQD, 2018c).

Para gerenciar e organizar as pesquisas nessas diversas areas, o programa de P&D
do CPgD ¢ inspirado em grandes temas estruturantes centrados nas necessidades das
pessoas e dos clientes (CPQD, 2018b). Assim, a base de conhecimento do CPgD é composta
de plataformas tecnoldgicas, as quais sao caracterizadas por uma colecao de competéncias
tecnolégicas afins, gerenciadas de forma sistemética, tendo em vista a inovagao (pesquisa,
desenvolvimento e aplicagdo no mercado) (CPQD, 2018e). As plataformas atualmente

existentes na empresa sao:
e Sistemas Eletronicos Embarcados;
e Sistemas de Energia;
e Sensoriamento;
e Comunicagoes sem fio;
e Computacao Avancada;
e Seguranca da Informacao e Comunicacao;
e Redes de Dados;
e Comunicagoes ()pticas;
e Computacao Cognitiva.

Os resultados tecnologicos oriundos das plataformas sdo transformados em resulta-
dos para o mercado, compondo ofertas de software e servigos, licenciando tecnologias para
a industria ou criando novas empresas (CPQD, 2018e). Para isso, o CPgD conta com o
suporte de diversas instituigoes de fomento e empresas parceiras (CPQD, 2018b). Assim,
hoje a empresa possui mais de 40 anos desenvolvendo solugoes avancadas em TICs e em

outras areas, visando sempre contribuir com o desenvolvimento e o progresso tecnologico
do Brasil e promovendo o bem-estar da sociedade (CPQD, 2018e).

2.2 0O Pdlis

Devido a expansao do niimero de empresas que atuam em mercados estratégicos

de tecnologia como telecomunicagoes, informatica e automagao industrial, o CPqD criou



Capitulo 2. A empresa 14

em 1999 o primeiro Centro Empresarial Tecnolégico de Campinas, denominado Pélis de
Tecnologia (CPQD, 2018d).

O Polis oferece um gerenciamento eficiente e infraestrutura de servigos para as
empresas que operam com alta tecnologia. Entre os servigos proporcionados citam-se
servigos de restaurantes, lanchonetes, bancos, correios, reprografia, transporte fretado,
anfiteatros, auditorios, clube, entre outros (CPQD, 2018d).

As empresas de tecnologia que hoje compoem o Polis sao: CPqD, Matera Systems,
CI&T, Trépico, Dextra, Padtec, Ja!, Dex Training, Exxemplo e Elabora. Além disso, ha
as empresas que prestam servigos como a CECORP, Localiza, Santander, HSBC, Itau,
Nono Miquele Restaurantes, Thiane, entre outras (POLIS DE TECNOLOGIA, 2018).

Algumas dessas empresas fazem parte do Universo CPqD, um universo de iniciati-
vas de tecnologias brasileiras criadas pelo CPgD. Essas empresas sao organizacoes com
caracteristicas distintas, criadas a partir da iniciativa direta ou indireta do CPqD, por
meio da transferéncia das tecnologias de produtos geradas pelo CPgD. Elas assumem a
responsabilidade pela producgao e comercializagdo desses produtos, disseminando tecnolo-
gias inovadoras e produtos e servicos diferenciados de alto valor agregado. Algumas das
empresas que fazem parte desse Universo sao a Padtec, a Trépico, o Instituto Atlantico e
a Jal (CPQD, 2018e).

2.3 A Plataforma de Computacao Cognitiva

Essa plataforma é responsavel por pesquisar e desenvolver solugées com o uso
de Inteligéncia Artificial (IA). Portanto, define-se como uma plataforma inspirada nas

capacidades tnicas do cérebro humano de analisar e resolver problemas (CPQD, 2018a).

Ela desenvolve sistemas capazes de ajudar na tomada de decisoes e de fazer previsoes
adequada. Para isso faz uso de sensores, modelos, metodologias, algoritmos e dados de
modo a conseguir identificar padroes, reconhecer objetos, visualizar inimeras possibilidades
e validar hip6teses (CPQD, 2018a).

A plataforma divide-se em seis competéncias em que cada uma delas faz uso de
técnicas especificas. Sao elas: Raciocinio, Aprendizado, Visao, Fala, Didlogo e Sinais. Por
sua vez o estagiario atuou primordialmente na competéncia de Visao, ingressando na
equipe de Visdo Computacional da Diretoria de Suporte a Decisao e Aplicagoes (DSDA)
onde esta inserida a Geréncia de Tecnologias em Processamento de Fala e Imagem e
Mobilidade.
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2.3.1 Competéncia de Visao

A competéncia de visao trata-se do conjunto de métodos e tecnologias por meio
dos quais sistemas computacionais tornam-se capazes de interpretar imagens, buscando se
assemelhar a visao humana. Desse modo, ela permite aos computadores processar imagens
e videos, reconhecer padroes, extrair e organizar informacoes das imagens. Diversas
técnicas sao usadas por essa competéncia, a exemplo de técnicas para aquisi¢ao de imagens,
filtragem, segmentacdo, representacao e descri¢cdo, morfologia mateméatica e reconhecimento
de objetos (CPQD, 2018a).

O universo de aplicagdes é bem diversificado. No CPgD existem casos de aplicagoes
para biometria de face, reconhecimento de cenas e objetos (por exemplo gestos, agdes
e vigildncia), reconhecimento de padrdes (como emogdes, caracteres e inspec¢ao visual),
vivacidade (anti-spoofing), visao assistiva, entre outros. Além disso, sdo grupos de interesse

a andlise forense, andlise de imagens médicas e controle de processos (CPQD, 2018a).
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3 Objetivos do Estagio

Nesta secao apresentam-se os objetivos gerais e especificos do estagio.

3.1 Objetivos Gerais

Os objetivos gerais do estagio, conforme definido no plano de trabalho, consistem na
realizacao de duas atividades principais: Apoio as atividades de pesquisa e desenvolvimento
na area de Inteligéncia Artificial, com foco em Visao Computacional e participagoes em
workshops internos de tecnologias para IA. A primeira atividade, abrange a realizacao dos

seguintes itens:

e rotular bases de imagens;

e realizar experimentos com OpenCV (Open Source Computer Vision Library);

3.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos estabelecidos para as primeiras etapas do estagio e como

meio de alcancar as metas gerais propostas sao:

e programar experimentos em linguagem Python com OpenC'V para projeto de inspecao

visual de notebooks;

e compilar biblioteca dindmica (DLL) de visdo computacional com OpenCV em C e

C—++ para uso em projeto de inspecao visual de notebooks;

e e participar em oficinas de programacao em BASH, Docker e em JAVA Native
Interface (JNI).
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4 Fundamentacao Teorica

O conjunto de métodos e técnicas que tornam sistemas computacionais capazes de
extrair e interpretar informacoes de imagens teve seus primeiros estudos mais aprofundados
no final da década de setenta (BALLARD; BROWN, 1982). A Visao Computacional é
fortemente influenciada pela compreensao dos processos de aquisicdo de imagens e de sua

percepcao no sistema visual do homem e de outros animais.

A visao computacional engloba e pode ser aplicada a diversas areas do conheci-
mento: inteligéncia artificial (inteligéncia computacional), aprendizado de méquina (visdo
cognitiva), processamento de sinais, fisica (6ptica), matematica, neurobiologia (visao biolé-
gica) e robdtica (RIOS, 2010). Algumas dessas dreas podem ser visualizadas na Figura
1.

Figura 1 - Areas relacionadas & Visao Computacional, ao PDI e & Visdao de Maquinas.

. :::::i’ll:: | Viséio Computacional
Inteligéncia Processamento
Artificial . de Sinais

P.S. Multivariaveis

Inteligéncia Computacional P.S. Niio Linear

&

Aprendizado
de Maquinas Fisica
Vis@o Cognitiva 6piicq

Estatistica " 2
Cameras Inteligentes

Formacéo 3

Geometria. | Matematica . de Imagens

Optimizacdo | Neurobiologia Visdo Biologica

Fonte: Adaptada de RIOS, L.R. S. Visao Computacional. 2010.

Tais aplicagoes podem fazer parte de sistemas complexos. Sao exemplos desses
sistemas equipamentos para processamento de imagens médicas e aplicagoes industriais
para controle de qualidade ou medicao de caracteristicas de produtos. Além delas, a Visao
Computacional pode ser aplicada no reconhecimento de pessoas e padroes, seguranca de
ambientes, visdo de robos, aplicagoes militares (misseis guiados, por exemplo) e varias

outras atividades que dependem da visdo biologica (RIOS, 2010).
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Reconhecer algum objeto, padrao ou comportamento em imagens requer um co-
nhecimento prévio sobre o mundo e capacidade de julgamento para se fazer conclusoes e
tomar uma decisao. Como exemplo, um sistema que atua no controle de qualidade de uma
fabrica precisa ter conhecimento sobre o que é uma peca, as especificacoes dela, para saber
entao se é defeituosa ou nao. Depois, caso seja defeituosa, decidir se vai para o descarte ou
para o conserto. Outro exemplo, em uma linha de producao, uma maquina que inspeciona
determinado produto precisa saber quais os defeitos que podem existir nesse produto e o
quanto a presenca dele é toleravel ou nao, antes de decidir se aquele produto deve seguir

na linha.

Entretanto, antes de tomar decisoes sobre os objetos e dados de uma imagem é
preciso extrai-los da imagem. A Visao Computacional faz uso das técnicas do Processamento
Digital de Imagens (PDI) para remover ruidos, tratar configuragoes de iluminagao e sombra,
a nocao de perspectiva, profundidade ou odometria e principalmente, isolar os objetos,
elementos de interesse, de uma cena (RIOS, 2010). O PDI utiliza-se de pouco conhecimento
da seméantica ou contetido da imagem, ao passo que os métodos de alto nivel correlacionados
ao conceito de Visao Computacional envolvem as tarefas como segmentagao da imagens em
regides ou objetos de interesse, suas descrigoes, reduzindo-os a uma forma mais apropriada
para representar o conteido da imagem e reconhecimento ou classificacao desses objetos.
As principais caracteristicas usadas para descrever-los incluem contornos ou bordas, suas
dimensoes, relacionamento com os outros objetos, cores e texturas (PEDRINI; SCHWARTZ,
2008).

Mesmo com os avancos recentes das tecnologias de captura e processamento de
imagens e, principalmente, no surgimento de algoritmos com uso de redes neurais e outras
técnicas de IA , ndo existe uma solugdo tnica para os problemas de Visao Computacional.
O que existe sao algumas defini¢cbes gerais e solugoes dispersas e especificas para um
determinado problema, a exemplo da leitura de textos, biometria facial, anti-spoofing,
reconhecimento de objetos, entre outros (RIOS, 2010). A seguir serdo exemplificados
algumas situagoes, técnicas, solugoes e aplicagoes recorrentes em Visao Computacional, de

modo a trazer a ideia do que se estuda atualmente nessa area.

4.1 Operacoes do Processamento Digital de Imagens

Nessa secao serao abordados trés técnicas do PDI: deteccao de bordas, andlise de
texturas e computacao de fluxo éptico. Tais técnicas sao chamadas de iniciais por serem
realizadas no principio das etapas de operagao do PDI (RUSSELL; NORVIG, 2010).

Bordas sao curvas ou linhas ao longo do plano da imagem em que ha uma mudanca
significativa no brilho da imagem. A ideia por tras da deteccao de bordas é simplificar e

compactar as informagdes de uma imagem representada por diversos valores na escala de
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cinza. Dessa forma, pode-se isolar apenas os contornos das cenas e dos objetos importantes
de uma imagem (GONZALEZ; WOODS, 2006).

Por se tratarem de variagoes do brilho de uma imagem causadas por uma mudanca
na forma do contetido da imagem, as técnicas de deteccdo de bordas se baseiam no
calculo de derivadas, podendo utilizar os chamados filtros de agugamento, ha exemplo
dos gradientes de Sobel, Roberts e Prewitt (QUEIROZ; GOMES, 2014). O filtro de Canny
é uma das aplicagbes mais utilizadas para deteccao de bordas, por associar filtros de
agucamento com filtros de suavizagao, garantindo o reconhecimento dos contornos com
pouca interferéncia de ruidos (CANNY, 1986). Outra alternativa é dada uma imagem
binaria detectar os contornos das regioes existentes através do uso do Teorema de Green,

para relacionar & area dessas regides a curva fechada que as delimita.

Outro termo usado nessa area é a textura, a qual consiste de padroes sobre uma
superficie espacialmente repetidos e que podem ser percebidos visualmente. Exemplos
desse tipo sao as janelas na fachada de um prédio, as listras de uma zebra, conchas na
areia da praia, e outros tipos. Ao passo que a deteccao de bordas leva em consideracao o
valor de brilho dos pizels, o conceito de textura considera o histograma das orientac¢oes
de um conjunto de pizels. Como exemplo, a textura de tijolos em uma parede possuira
dois picos em seu histograma, um na vertical e outro na horizontal, por sua vez, pintas em

um leopardo vao apresentar uma distribui¢ao de orientagao mais uniforme no histograma

(RUSSELL; NORVIG, 2010).

A deteccao de texturas sao menos sensiveis a mudancgas de iluminacao. Tal caracte-
ristica torna essa técnica uma ferramenta importante na deteccao de objetos, uma vez que,

técnicas como a busca por contornos sofrem grande variacdo com esse alteragoes nesse

fator (RUSSELL; NORVIG, 2010).

Uma das principais técnicas utilizadas para deteccao de movimento em sequéncias
de imagens é o fluxo optico. O fluxo dptico descreve a velocidade e a dire¢do do movimento
de cada pizel em relagdo a imagem anterior (RIOS, 2010). O fluxo éptico pode conter
informacoes tteis sobre o cenario, como exemplo, pode fornecer dados sobre a distancia
dos objetos, uma vez que objetos mais proximos se movem mais rapidamente que os mais

distantes.

Além dessas técnicas, existe uma diversidade de algoritmos e formas de se reconhecer
objetos e caracteristicas em uma imagem. A grande diversidade de modos de atuacgao
possibilita desenvolver diferentes solu¢des para um mesmo problema. A seguir serao

exemplificados alguns dos desafios e aplicagoes recorrentes na Visao Computacional.
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4.2  Aplicacoes

Os avangos no campo dos algoritmos cognitivos ao longo dos anos tornou diversas
aplicacgoes viaveis. Exemplos de areas que utilizam a Visao Computacional e o PDI sao
inimeras e abrangentes, podendo citar a medicina, a biologia, a automagao industrial,
sensoriamento remoto, astronomia, microscopia, artes, area militar, arqueologia, seguranca,

vigilancia, agricultura, esportes, entre outras.

Na medicina pode auxiliar os diagnoésticos médicos a partir das imagens capturadas
de aparelhos de raio X, tomografias computadorizadas, ressonancia magnética e ultra-
sonografia. O uso de técnicas do PDI e da Visao Computacional facilitam por exemplo na
identificacao de regides atingidas pelo cancer, permitindo ao médico fazer o diagnodstico
com mais precisao e rapidez, podendo, assim, planejar melhor o tratamento (NEVES;
NETO; GONZAGA, 2012). Como exemplo na Figura 2 tem-se uma imagem contendo
uma lesao de pele no qual foi desenvolvido um método com auxilio do PDI para calcular o
diametro da lesao. Em Figura 2-a observa-se a medi¢ao de um edema na pela com uso da

régua e em Figura 2-b com o uso das técnicas estudadas.

Figura 2 — Exemplo com célculo do diametro da lesao.

5 'mm

Medicao com regua {b) Medicdo com PDI
Fonte: Araujo et al. (2012).
Na indtstria, pode-se utilizar a Visao Computacional em processos de montagem e

inspegao de produtos, em visao robotica e no controle de qualidade. Algumas atividades

comuns incluem a verificagao de falhas em circuitos impressos, separacao de pecas por
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robds na linha de montagem, classificagao de defeitos em soldas, entre outras (PEDRINI;
SCHWARTZ, 2008).

Com a facilidade no acesso a imagens de satélites, o uso dos processos de manipu-
lacao e compreensao de imagens digitais nos setores de sensoriamento remoto, agricultura,
pecuaria, cidades inteligentes tem ganhado novas proporc¢oes. Podendo auxiliar no acom-
panhamento de areas urbanas, previsao de fenémenos climaticos, monitoramento de areas
atingidas por erosao, previsao de safras, determinacao de areas de desmatamento, analise
de composicao de solo, extragoes de feigdes cartograficas, andlise de pragas (COSTA,
2017). Na Figura 3 visualiza-se a Visdo Computacional na agricultura sendo usada para
distinguir determinado tipo de doencga em folhas das plantas de frutas citricas, como as das
laranjeiras. Outro exemplo é o projeto Sunroof da Google, que utiliza imagens de satélites
para calcular a area de telhados, a insolacdo e sombreamento sobre eles a fim de estimar o

custo e a capacidade energética de uma possivel instalagdo de painéis fotovoltaicos nesses
telhados (GOOGLE, 2018).

Figura 3 — Exemplo com identificador de doencas em plantas.
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A Visao Computacional tem um dos seus maiores usos em sistemas biométricos.
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A identificacao de impressoes digitais possibilita identificar digitais em imagens, garantir
uma chave pessoal tinica que pode ser utilizado em sistemas bancérios, cofres, registros,
entre outros. O reconhecimento facial permite distinguir individuos a partir de imagens
ou videos, auxiliando o reconhecimento de pessoas em fichas criminais, construcao de
retratos falados, sistemas de vigilancia, além de poder ser utilizado como senha de acesso
em dispositivos méveis, cofres e estabelecimentos seguros (BONATO; NETO, 2011). Uma
aplicacao do reconhecimento facial, deteccdo de movimento e de esqueleto é a identificagao
de emocdes e comportamentos, que pode ser usada para tratar perfis psicoldgicos, como
poligrafos em entrevistas e para atendimento personalizado com base nas emogoes de um

clientes.

Figura 4 — Aplicagdo de reconhecimento automatico de placas veiculares e veiculos.

DJ7 H4X (Missouri)
Red Chevrolet Sedan

Fonte: OPENALPR (2018).

O Reconhecimento Optico de Caracteres, mais conhecido por sua sigla em inglés
OCR (Optical Character Recognition), permite reconhecer caracteres impressos, manuscri-
tos ou datilografados de diferentes idiomas a partir de imagens de documentos, cheques,
tela de computadores, entre outros. Isso abre possibilidade para diversas aplicagoes como
digitalizacao de livros, documentos e relatorios de modo a possibilitar buscas por palavras
nos arquivos digitalizados, para corre¢oes de provas escritas, aplicativos para célculo auto-
matico de contas escritas no papel, leitura de etiquetas e rétulos, entre outras (NEVES;
NETO; GONZAGA, 2012). O OCR é muito utilizados nos problemas de Reconhecimento
de Placas de Veiculos (License Plate Recognition - LPR), servindo para controle em
estacionamentos, identificagdo de placas em radares eletronicos e em cameras de seguranca,

na Figura 4 observa-se essa aplicacdo do OCR. Outras aplica¢des sao em aplicativos de
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acessibilidade que fazem leitura de caracteres para deficientes visuais, como o PayVoice
desenvolvido pelo CPgD, aplicativo para leitura do valor de maquinas POS (Point of Sale)
de cartao de crédito (MARTINS, 2018).

Figura 5 — Etapas de um sistema de processamento de imagens.
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Fonte: Pedrini e Schwartz (2008).

4.3 Etapas de um sistema de Visao Computacional

Os sistemas de Visao Computacional comumente seguem um conjunto de etapas,

como ilustrado na Figura 5. As etapas vao desde o problema até a geracao de resultados.

O processo de aquisi¢do consiste na captura da imagem por meio de um dispositivo
ou sensor, transformando-a para um formato adequado para sua manipulacao. Esses
dispositivos podem ser cameras, tomoégrafos médicos, satélites e scanners. Dentre os
aspectos envolvidos nessa etapa podemos citar a escolha do tipo de sensor, o formato da
imagem digital, as configuragoes de luminosidade (tempo de abertura da lente, ISO, foco,

entre outros exemplos), resolugao, nimero de niveis de cinza ou cores da imagem digital

(PEDRINI; SCHWARTYZ, 2008).
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A etapa de pré-processamento objetiva a melhoria da qualidade da imagem vinda
da aquisi¢ao, para isso se utiliza das técnicas de atenuacao de ruidos, correcao de contraste
e brilho. Ela é seguida pela etapa de segmentagao ou limiarizacao (thresholding) que se
trata do processo de separar a imagem em regioes de pizels similares (RUSSELL; NORVIG,
2010). A ideia utilizada é dividir a imagem nas unidades estruturais da cena ou nas
que distinguem os objetos de interesse (RUSS, 1995), separando os objetos da imagem

(foreground) das informagoes de fundo (background).

Existem diferentes modos e técnicas de se fazer a limiarizacao, entre os mais
utilizados esta a segmentagao em dois niveis ou binarizacao. Essa técnica consiste em se
definir um tnico valor de limiar onde os pizels que possuirem valores de intensidade de
brilho maiores que esse limiar receberao valor 1 e os menores valor 0. Assim a imagem
fica segmentada de forma bindaria, separando as regices de interesse. A escolha do valor de
limiar pode ser efetuado de diferentes maneiras, como por exemplo escolhendo-se o valor
médio do nivel de brilho, analisando a distribuicao do histograma da imagem, através de
algoritmos como o de Otsu (OTSU, 1975) ou através de célculos estatisticos. Além disso,
para reduzir o efeito da luminosidade sobre a segmentagao pode-se utilizar o threshold
adaptativo, que define valores de limiares para um conjunto reduzido de pixel ao longo da

imagem (OPENCV, 2018a).

Entao separa-se essas regioes de interesses com base na extracao de caracteristicas
ou propriedades que possam ser usadas para distinguir classes de objetos. O processo
de extracao ¢ denominado descricao e a estrutura que permite armazenar e manipular
essa selecao é chamada de representacao. Uma exemplo de técnica de descri¢ao é o uso
da Transformada de Hough para distinguir objetos facilmente parametrizados, como as
linhas retas e circulos (DUDA; HART, 1972). Para o reconhecimento dessas formas, tal

transformada tem se mostrado computacionalmente mais veloz que as técnicas baseadas
na correspondéncia com templates (NIXON; AGUADO, 2012).

Além disso, pode-se fazer uso de um pds processamento nas imagens segmentadas,
que facilitam a extracao de caracteristicas, sendo muito utilizado a matematica morfolégica.
As operagoes morfolégicas mais bésicas s@o: a erosao e a dilatagdo. A erosao remove
pizels dos limites de um objeto na imagem, enquanto a dilatagao adiciona pizels a essas
bordas. Quando usadas em conjunto com as mesmas defini¢oes de vizinhancga, template
ou mascara, tem-se as operagoes abertura, erosao seguida de dilatacao, e fechamento,
dilatacao seguida de erosdao. A abertura é utilizada para remover pequenos objetos de uma
imagem preservando a forma e o tamanho dos objetos grandes. Por sua vez o fechamento

é utilizado para unificar elementos, eliminando os vazios entre eles (OPENCV, 2018b).

A partir disso pode-se partir para a ultima etapa que trata do reconhecimento
e da interpretacao dos componentes de uma imagem. Reconhecimento ou classificagao

é o processo de atribuicado de um identificador ou rétulo aos objetos da imagem, dada
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as caracteristicas presentes nos seu descritores. Ja a interpretagao atribui um significado
aos objetos reconhecidos, isto é, dado a classificagao atribuir um resultado ou decisao
para a situacado descoberta (PERELMUTER et al., 1995). Atualmente, para a etapa
de classificacdo é recorrente o uso de redes neurais e deep learning. As redes neurais
convolutivas tém se mostrado uma ferramenta de alta eficacia para solucionar os problemas
de reconhecimento de padroes e objetos em imagens, inclusive algumas ja incorporam,

além da classificacdo, as etapas de pré-processamento, segmentacao e descricao.

A base de conhecimento, mostrado na Figura 5 corresponde a uma codificacao do
dominio do problema, cujo tamanho e complexidade variam conforme a aplicagao. Ela deve
ser usada para guiar a comunicacdo entre as etapas de processamento levando o conjunto
de processos a executar uma determinada tarefa (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).
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5 Atividades Realizadas

Neste capitulo sao descritas as atividades praticas realizadas durante o estagio.
Abordam-se as atividades de experimentagoes em linguagens de programacao Python e
C++, seguido do desenvolvimento de biblioteca em C++ para projeto de inspegao visual

e de participagdo em oficinas e cursos internos.

5.1 Experimentacoes em linguagens Python e C+-+

Para o projeto de inspec¢ao visual em notebook foi necessario identificar alguns
defeitos na fabricacao desses dispositivos. Para isso o algoritmo de Visao Computacional
foi dividido em duas etapas de processamento. Na primeira reconhecia-se nas imagens as
regides de interesse que poderiam apresentar defeitos, como teclado e parafusos. A segunda
consistia em utilizar técnicas de comparagao entre imagens para comparar um notebook

sem defeitos com os defeituosos.

Inicialmente foi desenvolvida uma série de experimentacoes em Python para en-
contrar as ROI (Regides de Interesse ou Region Of Interest) para as teclas do teclado,
para as etiquetas e para os parafusos de um notebook. Em cada uma delas foram testadas
diferentes técnicas de processamento digital de imagens com o uso das bibliotecas do

OpenC'V.

5.1.1 Identificacdo de teclas e etiquetas do notebook

Para realizacao desse experimento foram utilizadas as bibliotecas Numpy e OpenC'V.
O codigo das experimentagdes seguiu algumas etapas comuns em algoritmos de visdo:

pré-processamento, segmentacao, reconhecimento de contornos e selegao dos contornos.

Na etapa de pré-processamento utilizou-se o filtro espacial de média sobre a imagem
convertida para a escala de cinza a fim de reduzir os ruidos de alta frequéncia. Essa filtragem
facilita a obtencao dos pontos de interesses ao eliminar os ruidos que levam a erros ou
imprecisoes nas demais etapas. Em seguida foi realizado uma ajuste de contraste na
imagem, para equalizar o histograma e distribuir melhor o brilho das imagens. Na Figura
6 pode-se observar as modifica¢oes realizadas na imagem original durante a etapa de

pré-processamento.

A etapa de segmentacao utilizou a funcao de Threshold do OpenC'V para binarizar a
imagem, isto €, segmenta-la em dois niveis. Foram feitos testes com diferentes configuragoes
de segmentagao, como através da obtengao de um limiar pelo método de Otsu (OTSU, 1975),

ou utilizando uma distribuicao gaussiana dos pizels, ou ainda com uso de segmentacao
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Figura 6 — Etapas de pré-processamento.

(¢) Apos o filtro de suavizagao. (d) Ajuste de contraste.

Fonte: Produzido pelo autor.

adaptativa por média. Para a biblioteca, observou-se que o tltimo método possuia uma
melhor resposta, uma vez que foi possivel obter as ROIs com maior eficiéncia. Esse processo
¢é necessario para a execucao da proxima etapa, que necessita de uma imagem binaria
como entrada. Na Figura 7, observa-se o resultado de um dos experimentos realizados,
pode-se notar quatro diferentes formas de Threshold: a primeira definindo o limiar no valor
médio do brilho possivel, isto é aproximadamente 127; a segunda utilizando o algoritmo de
Otsu para definir o limiar; a terceira e a quarta com uso de Threshold adaptativo, sendo
uma pela média e a outra pela distribuicao gaussiana dos pizels. O Threshold adaptativo

calcula um valor de limiar para pequenas porgoes da imagem.

A etapa de obtencao dos contornos se utiliza de uma imagem binarizada para obter
os contornos da regides presentes. Isso é feito através do Teorema de Green, que relaciona
uma area ao caminho fechado que a determina. Para fazer isso de forma optimizada utilizou-
se a funcao findContours() do OpenC'V. Finalmente esses contornos sao selecionados a

partir de suas areas, calculadas também por meio do Teorema de Green. Define-se uma
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Figura 7 — Testes de segmentagao.
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Fonte: Produzido pelo autor.

area maxima e uma area minima e seleciona-se os contorno dentro dessa faixa e os classifica
em teclas, touchpad e etiquetas. Por fim, é tracado a Bounding Box que identificara as
ROIs selecionadas. Na Figura 8 pode-se visualizar os resultados das etapas descritas, na
primeira, observa-se os contornos obtidos e na segunda, o resultado das selecao por areas

e o uso de Bounding Box para demarcar as ROIs.

Figura 8 — Deteccao de teclas e etiquetas.

(a) Resultado da busca por contornos. (b) Resultado da sele¢do por areas.

Fonte: Produzido pelo autor.
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5.1.2 ldentificacao de parafusos e etiquetas em parte inferior do notebook

Para essa experimentacao foram utilizadas as mesmas etapas de pré-processamento,
isto €, conversao de escala de cores, filtragem com filtro espacial de média, e segmentacao
adaptativa por média. Na parte inferior, executa-se dois procedimentos, o primeiro localiza
as etiquetas e o segundo, os parafusos. O procedimento para encontrar as etiquetas é
similar ao utilizado na parte superior do notebook, com o teclado, utiliza-se apenas a
funcao que encontra contornos e seleciona as areas marcando as ROIs com a Bounding
Boz. Na Figura 9 estao ilustrado os resultados das etapas de pré-processamento e sele¢ao

de ROIs para as etiquetas.

Figura 9 — Pré-processamento e deteccao de etiquetas na parte inferior.

contornos.

(c) Resultado da selecao de etiquetas em
verde.

Fonte: Produzido pelo autor.

Ja para os parafusos, diferentemente do processo anterior, foi utilizado a transfor-
mada de Hough para encontrar regioes circulares. Assim, foi entao calculada a area de cada
circulo encontrado convertendo as variaveis das coordenada de Hough para coordenadas
cartesianas. Com a area, foi possivel determinar um faixa de valores que continha somente

os circulos préoximos ao tamanho dos parafusos. Na Figura 10 observa-se o resultado da
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aplicacao do Transformada de Hough e a selecao das ROIs dos parafusos, como também o

resultado final obtido para a parte inferior do notebook.

Figura 10 — Detecgao de parafusos.

(a)Transformada de Hough. (b) Selegao de ROIs por area.
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(c) Resultado final da detecgao na parte
inferior do notebook.

Fonte: Produzido pelo autor.

5.1.3 Testes com codificacdo e decodificacao

Uma das etapas do projeto consiste em enviar fotos a partir de um dispositivo mével,
por socket, ao computador que estara executando a biblioteca de Visao Computacional.
No intuito de reduzir o tempo de transmissao das imagens optou-se por codificd-las e
comprimi-las. Para isso, foram feitos testes com imagens JPEG ¢ PNG em tons de cinza e
tamanho 4032 por 3024 utilizando diferentes fatores de compressao, avaliando a perda de

qualidade nas imagens, levantando curvas para determinar um ponto 6timo de operacao.

Os testes foram feitos em linguagem Python e C++ considerando os valores de
compressao de 0 a 9 no caso de imagens PNG e fatores de qualidade de 90 a 100 no caso
de imagens JPEG. Para codificar e decodificar as imagens foram utilizadas as fungoes do

OpenC'V, imencode() e imdecode(). Os testes foram realizados dez vezes para cada fator de
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compressao e foi extraido a media do tempo gasto para comprimir e descomprimir com o
uso das fungoes de medicao de tempo do OpenC'V, para o tamanho do buffer o resultado

obtido foi 0 mesmo para todas as repetigoes.

Para imagens em PNG foram avaliados apenas a relagio entre o fator de compressao,
o tamanho do buffer e o tempo para comprimir a imagem, como mostrado na Figura
11. Fatores como qualidade nao foram avaliados, pois a compressao PNG nao afeta a
qualidade da imagem. Entretanto, observou-se que o tamanho de buffer era muito maior

se comparado as imagens JPEG e o tempo para comprimi-lo era inviavel para a aplicagao.

Figura 11 — Relag¢ao tamanho do buffer e tempo de compressao para imagens PNG.
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Fonte: Produzido pelo autor.

Nas imagens JPEG, por sua vez, foram feitos testes para avaliar ndo s6 o tempo
de codificacao e decodificacdo ou a redugao no tamanho do buffer, como também os
efeitos sobre a qualidade da imagem. Para avaliar esse efeito numericamente foi feita a
diferenca absoluta pizel a pizel da imagem original com a imagem codificada. A partir disso
determinou-se a soma de todas as diferengas, a diferenca maxima, a média das diferencas,
a mediana das diferencas e o desvio padrao das diferencas. Os testes foram realizados em
trés imagens distintas dentro da camara prototipo do projeto, mas com mesma resolucao e

em tons de cinza.

Na Figura 12 observa-se o tempo desprendido para codificar em comparacao com a
decodificacao. Nota-se que os tempos dos dois processos sao similares e menores que os
tempos obtidos para as imagens PNG, sendo essa a maior vantagem no uso de imagens
JPEG nesse projeto. No caso do PNG o tempo para decodificagdo nao foi considerado por

serem aproximadamente constantes e préoximos a 160 ms para os teste realizados.
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Figura 12 — Comparacao tempo de codificacao e decodificagdo por fator de qualidade em
imagem JPEG.
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Fonte: Produzido pelo autor.

Figura 13 — Comparacao tempo de codificacao e tamanho do buffer por fator de qualidade
em imagem JPEG.
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Na Figura 13 nota-se a relacao da codificagdo com a reducao do tamanho do buffer,
dado que seu tamanho original, imagem sem compressao, ¢ de aproximadamente 6,2 MB.

Essa reducao em relacao ao valor de qualidade 100 é proxima de 7% quando o fator de
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qualidade é 99 e chega a aproximadamente 60% com fator 90.

Por fim, na Figura 14 esta exposto os valores das comparacgoes estatisticas feitas
na subtracao pizel a pizel da imagem original e da imagem comprimida. Além disso, se
percebe um comportamento diferenciado para o fator de qualidade 96, principalmente na
analise da curva da soma absoluta da diferenca pizel a pizel entre os pizels da imagem
original e da imagem comprimida. Para esse, apesar de investigado, nao foi encontrado
uma justificativa coerente. Para os demais fatores de qualidade, o comportamento das
curvas estatisticas geradas foram coerentes com o comportamento esperado para o processo

de compressao de imagens JPEG.

Figura 14 — Diferencas estatisticas entre imagem original e comprimida em imagem JPEG.
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Os resultados apresentados nessa experimentacao foram apenas preliminares. Du-
rante o desenvolvimento do projeto outros testes foram feitos utilizando outros dispositivos,
a exemplo de um dispositivo ANDROID onde a compressao da imagem sera executada de
fato. Entretanto, esses resultados serviram para demonstrar que a possibilidade do uso da
codificagdo e decodificacdo da imagens é uma alternativa valida para reduzir o tamanho

do buffer a ser transmitido diminuindo, também, o tempo de transmissao.
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5.2 Desenvolvimento de biblioteca de Visao Computacional

Apoés as experimentagoes foi preciso integrar todos os experimentos na biblioteca de
visao. Para isso foi preciso adequar cada experimento e reescrever os coédigos desenvolvidos
em linguagem Python para C++4-. Durante essa etapa, o estagiario colaborou nas adequagoes
das experimentacoes na interface da biblioteca e programou algoritmos para fungoes
especificas, como por exemplo a que classifica uma determinada Bounding Box nos tipos

etiqueta, teclas, serigrafia e touchpad.

Para o algoritmo exemplificado foi utilizado nas etapas de pré-processamento um
filtro morfologico de dilatacao para facilitar a busca pela regiao do touchpad. Essa operacao
expande as regides brancas de uma imagem binaria unificando os contornos falhos ou mal
definidos, isso foi realizado, pois, apds a binarizagao da imagem o retangulo em torno
do touchpad apresentou-se falho, como o visualizado na Figura 15-a. Apds a dilatacao
seleciona-se as regioes de maiores areas e determina que entre elas as mais préoximas do
ponto médio do eixo x da imagem sao classificadas como touchpad, todas as regioes com
areas menores que um valor pré-determinado sdo do tipo serigrafia, as regides acima do
touchpad sao teclas, com excecao das marcadas como serigrafia e as demais sao classificadas
como etiquetas. Na Figura 15 pode-se observar cada etapa desse algoritmo, na Figura
15-e estd indicado na cor azul as areas reconhecidas como serigrafia, na cor verde as

identificadas como teclas, na cor vermelha o touchpad e na cor rosa as etiquetas.

Para a realizacao da compressao da imagem a ser transmitida foi preciso desenvolver
uma biblioteca que seria executada por um dispositivo ANDROID. O tempo de execucao
de operagoes do OpenCV em JAVA é maior que em C++. Por isso, para que a aplicagao
JAVA possa executar uma biblioteca de visao em C++ de forma optimizada foi preciso
programar uma JNI (JAVA Native Interface). A JNI cria uma interface de comunicagao
que interliga algoritmos em JAVA a linguagens nativas como C e C+4. A JNI é escrita em
C e nela sao declaradas fungoes que a partir de um comando do JAVA chama a aplicacao

em C/C++ e no sentido contrario também.

Outro desafio encontrado durante o projeto foi a compilagao da biblioteca, principal-
mente para sistema operacional Windows. A compilacao deveria gerar uma arquivo .DLL
(Dynamic Link Library) que deveria conter nao somente a biblioteca de visdo desenvolvidos,
mas também todas as dependéncias externas utilizadas, como o OpenCV e a biblioteca de

Leitura de Codigo de Barras.

Para a compilacao, foi utilizado a plataforma CMAKE associada a toolchains
para ANDROID e Windows. Entretanto, ocorreram erros durante a compilacao para
Windows, quando esta era feita em um sistema operacional Linux utilizando o MinGW
como compilador. Para solucionar, foi utilizado o CMAKE junto com o Visual Studio

para realizar a compilacao da DLL em um sistema operacional Windows. Para que a
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Figura 15 — Etapas do algoritmo de classificagdo dos tipos de Bounding Boz.
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compilagao ocorresse foi preciso modificar partes do cédigo da DLL adequando-o para
sistema Windows e uso do VisualStudio e alterar algumas configuragdes do CMAKE. Vale
ressaltar que, para reduzir o tamanho da DLL, as bibliotecas do OpenCV foram também

compiladas usando o CMAKE selecionando somente aquelas necessarias para o projeto.

Finalmente, a ultima etapa da integragao consistiu em validar o uso da DLL no
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ambiente do LabView, uma vez que esse é o ambiente que executara a DLL ao final do
projeto. Ficou sob a responsabilidade do estagiario compilar a DLL em sistema Windows

e testar seu funcionamento no Lab View.

5.3 Participacao em oficinas, cursos e reunioes de propostas

Durante o periodo do estagio foram desenvolvidas trés oficinas sobre ferramentas
necessarias para desempenho de atividades na plataforma de Computagao Cognitiva. As
oficinas oferecidas foram de programacao em SHELL (BASH), oficina de Docker e curso
de JNI.

Além disso, o estagiario teve a oportunidade de participar em reunioes com clientes,
entre eles representantes de uma das maiores fabricantes de notebooks. Além disso, pode
participar de reunioes de elaboragao de projetos, no qual o CPgD elabora um projeto
baseado numa situacao, ideia ou tema fornecidos por uma empresa. Além disso, participou
também de reunides de andlises de propostas, em que, recebida uma demanda da empresa,
cabe aos especialistas da area avaliar a viabilidade de execucao dessa proposta e levantar
questionamentos para se entender melhor o projeto. Também participou de reunioes
entre os especialistas da plataforma de Computagao Cognitiva discutindo tematicas sobre
Machine Learning, Visao Computacional e biometria. Entre os assuntos discutidos estavam
reinforcement learning, online Learning, aplicacbes com redes neurais e base de dados

conhecidas, entre outros assuntos.

5.3.1 Crash Course de Produtividade BASH

O BASH é o SHELL dos sistemas operacionais GNU, ou seja é, uma interface
que possibilita ao usuario acessar os servigos do sistema, por meio de uma linguagem
baseada em comandos. Em sistemas GNU, como o Ubuntu, o uso de linhas de comando
através do BASH é recorrente. Entretanto o uso de linhas de comando pode ser 1util em
outros sistemas como Windows ou MAC. Portanto, esse curso foi oferecido nao apenas
para mostrar o que é o BASH, mas principalmente para mostrar a potencialidade do uso

de comandos em terminais de sistemas.

O curso buscou mostrar a capacidade do BASH com uso de comandos muitas vezes
desconhecidos ou pouco explorados. Ter conhecimento do que se pode fazer foi o principal
foco, buscando dessa maneira aumentar a produtividade da empresa. Tal meta se deve ao
fato do uso do BASH possibilitar a realizacao de tarefas trabalhosas se feitas por interfaces

graficas de forma automatizada através de poucos comandos.

Os principais comandos abordados no curso foram comandos de busca como find
e grep, o comando para realizar trabalhos em paralelo, o parallel, o uso do "pipe'para

agregar comandos e o uso de expressoes regulares (regez). O curso mostrou que ao unir
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esses comandos e usa-los em conjunto abre um grande niimero de oportunidades, um dos
exemplos citados foi o uso do BASH para mover um banco de imagens para um outro
diretério, renomeando as imagens e alterando o formato e tamanho do arquivo com apenas

uma Unica linha de comando.

5.3.2 Crash Course de Docker

Docker é uma plataforma para desenvolvedores e administradores de sistemas para
desenvolver, implantar e executar aplicagoes utilizando contéineres (DOCKER INC, 2018).
Na computacao, contéineres sao delimitadores abstratos, isto é, um objeto que contém
outros objetos os quais podem ser incluidos ou removidos dinamicamente. Eles sao uteis

por serem:

o flexiveis, até as aplicagoes mais complexas, a exemplo de sistemas operacionais,

podem se tornar contéineres;

e computacionalmente leves, uma vez que, compartilham e aproveitam o Kernel do

sistema hospedeiro;
e intercambiaveis, podem receber atualizagoes e melhorias, inclusive durante execucao;

e portateis, podem ser criados localmente, implantados em nuvens e executados em

computadores externos;
e escalaveis, podem ser aperfeicoados e ter suas réplicas distribuidas automaticamente;

e cmpilhaveis, seus servigos podem ser empilhados verticalmente e em processo.

De forma simplificada, o Docker oferece contéineres, que formam uma camada
de abstracao e isolamento em nivel de sistema operacional, como uma maquina virtual
que contém apenas as configuragoes necessarias para execuc¢ao da atividade. Em outras
palavras, essa ferramenta permite utilizar as funcionalidades do sistema operacional base,
isolando as aplicacoes a serem instaladas e configuradas. Ou seja, no Docker os contéineres
sao instancias de tempo de execucao de uma imagem, ou seja, de pacote executavel que
inclui tudo o que é necessario para executar um aplicativo, como cédigo, um tempo de
execucao, bibliotecas, varidveis de ambiente e arquivos de configuragao (DOCKER INC,
2018).

A motivagdo para esse curso foi preparar a equipe para utilizar uma GPU compar-
tilhada. O uso do Docker permite configurar a GPU para uma determinada atividade,
sem alterar os dados gerais do sistema, isto é, cada usuario pode configurar seu contéiner
e essas configuragoes serao isoladas e servirdao apenas para essa tarefa. Isso faz com que

as configuragoes feitas por um usuario ndo entrem em conflito com a de outro usuério,
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isolando cada um em seu ambiente, apesar de utilizarem a mesma maquina. Além disso,
por sua intercambialidade o usuario pode configurar seu contéiner em sua maquina local e

apenas executa-lo na GPU, reduzindo o uso de tempo da GPU.

Durante o curso, foram apresentados as principais func¢oes do Docker. O Docker
pode ser executados por meio de linhas de comando em um terminal, como por exemplo o
BASH. As principais rotinas mostradas foram como inserir, configurar e gerenciar uma
imagem no Docker. Utilizou-se como exemplos base o "hello-world"do Docker presente na

sua documentagao e também a insercdo de uma imagem do sistema operacional Ubuntu.

5.3.3 Treinamento em JAVA NATIVE INTERFACE

Uma JNI (JAVA Native Interface) é definido como método padrao para interope-
rabilidade entre programas JAVA (ou outras linguagens cujo alvo seja a JAVA Virtual
Machine ou JVM) e um cddigo nativo. Assim, a JNI permite com que uma aplicagdo
JAVA acesse fungoes nativas, como o contrario também é valido. Os cdédigos nativos podem
ser compreendidos como aqueles compativeis com o POSIX C, como C/C++, Python e

Lua. O POSIX C trata-se de padronizagdo ou especifica¢oes da linguagem C padrao.

O uso de JNI possibilita o uso pelo JAVA de bibliotecas nativas, seja ela aberta ou
fechada. Do lado do c6digo nativo, permite que ele manipule objetos, faca injecao de novas
classes e dispare excecoes na JVM. Além disso, torna possivel criar uma JVM dentro de

um aplicagao nativa.

As principais motivagoes para se fazer uma integracao de JVMs com codigos nativos
consistem no aproveitamento de um codigo ja existente feito em linguagem nativa, no uso
de recursos ocultos a plataforma JAVA, mas nao a codigos nativos, como controlar pinos de
GPIO de uma plataforma micro-controlavel e na possibilidade de extensao das aplicacoes
JAVA em outras linguagens, como a implementacao de plugins em C++4. Além disso,
possibilita a optimizacdo de porg¢oes de programa que se executados em linguagem JAVA
tornam-se computacionalmente custosos, mas quando executados em outras linguagens

sdo mais eficientes, a exemplo do uso de bibliotecas de processamento de imagens, como o
OpenC'V.

Devido ao grande niimero de projetos que envolvem o uso de smartphones com
sistema operacional ANDROID, o uso de interfaces JNI para comunicar a JVM do
dispositivo com bibliotecas nativas é bastante comum na empresa. Com o objetivo de
capacitar, treinar e gerar novos desenvolvedores JNI foi oferecido esse curso, o qual foi
formado por cinco aulas abordando as seguintes tematicas: conceitos , estrutura basica,

principais func¢oes, manipulagao de objetos JAVA, excecoes e dicas de boas praticas.
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6 Conclusao

Esse relatorio descreveu a atividade de estagio desenvolvida na Fundagao CPqD,
junto a equipe de Visao Computacional da Plataforma de Computacao Cognitiva. O
CPgD se mostrou um ambiente propicio para o aprendizado e desenvolvimento do estagio,
fornecendo ao estagiario ambiente ideal, apoio técnico, administrativo e experiéncias no

mercado profissional.

O estagiario participou no desenvolvimento de uma solugdo para uma das maiores
montadoras de notebooks do mundo. Tendo nao somente participado de reunides com seus

representantes, mas também trabalhado no desenvolvimento da solugao requisitada.

Nesse projeto de inspecao automatica na linha de montagem dos notebooks por
Visao Computacional, o estagiario teve a oportunidade de por em pratica os conhecimentos
adquiridos durante o curso. Foi fundamental para a execucao desse projeto as disciplinas
de Técnicas de Programacao, Eletronica e Informatica Industrial e os conhecimentos em
Processamento Digital de Imagens foram adquiridos durante as atividades de pesquisa,
apesar de compor os conteudos das disciplinas de Processamento Digital de Sinais e

Sistemas de Processamento de Audio e Video.

Além desse projeto, o estagiario também teve a experiéncia de participar de
discussoes e oficinas sobre temas como Inteligéncia Artificial e ferramentas de programacao.
Ampliando os conhecimentos obtidos em disciplinas como Sistemas em Tempo Real, em
que se aprende a programar por linhas de comando em BASH, e Automagao Inteligente, na
qual recebeu a base do conhecimento de TA, principalmente em temas como Redes Neurais
e Algoritmos Evolutivos. Esses conhecimentos foram também necessarios nas elaboragoes
de propostas a novos clientes, nas quais o estagiario poderia fazer comentarios e alteragoes

na proposta.

O estagiario vivenciou um ambiente de mercado, onde aprendeu a trabalhar ofere-
cendo servigos, produtos e solucoes a clientes. Além disso, teve contato com um ambiente
organizacional empresarial e pode vivenciar o uso de metodologias de desenvolvimento de

projetos como o SCRUM e plataformas como o JIRA.

De forma adicional, pode ampliar seus conhecimentos em Computacao. Além das
novas ferramentas aprendidas como Docker e JNI, aprendeu a trabalhar com uso de
plataformas de controle de versao e repositorios como o GIT e a programar aplicagoes
no formato API (Application Programming Interface) e compilar bibliotecas de vinculos
dinamicos e estaticos e que possam funcionar em multiplos sistemas operacionais. Além
disso, desenvolveu habilidades em linguagem de programagao Python e ampliou seus

conhecimentos sobre as bibliotecas OpenC'V e sobre o universo do Machine Learning e da
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Visao Computacional.

Teve a oportunidade de trabalhar com o software de engenharia LabView, no qual
aprendeu a integrar bibliotecas em C/C++ externas. O uso desse software em disciplinas
ao longo do curso facilitou a realizacao dessa atividade, reduzindo o tempo de adaptacao

do estagiario ao ambiente.

Além disso, o estagiario pode explorar dreas do conhecimento que ainda nao sao
foco no curso de graduagao em Engenharia Elétrica da Universidade Federal da Paraiba,
mas que poderiam futuramente fazer parte de disciplinas como Machine Learning ou
Computacao Cognitiva. Diante do exposto, o estdgio no CPgD nao apenas fomentou a
formagao profissional do aluno, como também ampliou o conhecimento técnico e tedrico

sobre as disciplinas vistas no curso e sobre os conhecimentos exigidos pelo mercado atual.
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