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RESUMO

Esta dissertagdo descreve a implementacdo e analise de ferramentas propostas para
reconhecimento de caracteres. A mesma promove ainda discussdes sobre a sua
viabilidade de aplicagdo em um problema real na Gerdau Ac¢ominas. Trata-se do
problema de identificagdo de nimeros de Ordem de Producao (OP) em pecas de aco
(tarugos). O reconhecimento visa a automatizacdo completa da LIT (linha de inspegao
de tarugos). Com a possibilidade de identificacdo da OP, o sistema de reconhecimento
devera ser capaz de modificar as variaveis paramétricas da linha de inspe¢@o de maneira
a separar os tarugos para cada cliente, evitando-se problemas como mistura de pecas e
inspe¢des com parametros errados. Propde-se um condicionamento e componentes
(hardware) necessarios para que seja possivel realizar uma coleta de informagdes
(imagens) adequadamente. A mesma ¢ feita de acordo com as limitagcdes impostas pelo
processo e sugerem-se melhorias de acordo com o contexto. Analisam-se algoritmos de
segmentacdo, extracdo de caracteristicas e classificagdo sugeridos para o processo.
Diante de novos desafios que se apresentam, sdo propostas abordagens alternativas e
sugestdes para ajustes visando um desempenho otimizado das estratégias. Uma
discussdo ¢ feita sobre a razdo de compromisso entre eficiéncia e tempo de
processamento ja que técnicas de processamento de imagem costumam ter alto custo
computacional. S3o analisadas diversas imagens coletadas do processo real e o
desempenho de cada etapa de processamento. Resultados das metodologias mostraram-
se insatisfatérios, porém ¢ aberta uma discussdo a respeito da qualidade da imagem e o
formato da estampagem dos caracteres no tarugo. Sdo apontados itens criticos para
mudanga no processo ¢ sugeridas modificacdes nas estratégias de maneira que se
adequem melhor ao problema.
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ABSTRACT

This dissertation presents the implementation and analysis of tools that aims to achieve
characters recognition. This tool promotes discussions on its viability application of a
real problem at Gerdau Agominas. The problem consists in the identification of the
Production Order number (PO) stamped on steel objects (billets). The recognition goal
is the complete automation of the BIL (Billets Inspection Line). Achieving the
identification of the PO, the recognition system must be capable of modifying the
parametric variables of the inspection line in order to separate the billets for each
customer, preventing problems as, for example, mixture of parts and inspections with
wrong parameters. The study begins considering a necessary conditioning and
components (hardware) to make possible the gathering of information (images) in a
proper manner. The collection of images is made inside the limitations imposed by the
process and viable improvements in accordance with the context are suggested.
Segmentation, feature extraction and classification algorithms are analyzed. In the face
of new challenges that it presents, alternative approaches and adjustments aiming an
optimized performance of the strategies are suggested. The reason of commitment
between efficiency and time of processing are discussed, since image processing
methods tend to have high computational cost. Diverse collected images of the real
process and the performance of each stage of processing are analyzed. Results of the
methodologies turned out unsatisfactory; however a discussion is carried through
regarding the quality of the image and the format of the characters that are stamping the
billets. Critical points intending the change in the process are mentioned and
modifications in the strategies are suggested in order to better fit the problem.
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1 - INTRODUCAO

Existe um desejo constante do ser humano em conseguir mimetizar tarefas
triviais do seu cotidiano, em um conjunto de técnicas ou regras que possam ser
implementadas em ambiente computacional. Uma tarefa interessante de ser estudada ¢ a
capacidade visual desenvolvida ndo somente pela raga humana, mas também por uma
grande quantidade de seres vivos. Trazer tal tarefa para ambiente computacional ndo ¢
simples, pois equivale a tentar definir regras ou procedimentos detalhados do complexo
processo de visdo.

As técnicas que se relacionam de alguma maneira com o interesse pela extracao
de informagdo proveniente de imagens, utilizando o computador, podem ser agrupadas
em uma categoria do conhecimento denominada processamento digital de imagens.

O presente trabalho da continuidade a um projeto de pesquisa e desenvolvimento
realizado em parceria entre a UFMG e a GERDAU ACOMINAS S.A. Tal projeto visa
identificar caracteres alfa-numéricos estampados em baixo relevo em blocos metalicos
denominados “tarugos”. De acordo com especifica¢des feitas em [2], o sistema pode
utilizar técnicas de processamento de imagens em conjunto com uma interacdo entre
dispositivos de video e sistemas de automagdo, visando facilitar a inspe¢ao dos tarugos
e detectar possiveis misturas de materiais de composi¢des diferentes. Estudos de
técnicas e propostas de abordagens para o problema ja foram feitas em ambiente
MATLAB por Ramalho [1]. Foram estudadas novas técnicas para melhorar o processo
de reconhecimento, além de uma transposi¢ao de ambiente das rotinas do MATLAB
para um protdtipo desenvolvido em C++, utilizando a MFC (Microsoft Foundation
Classes).

1.1 — Motivacéo do projeto

Na literatura existem varios exemplos de aplicagdes para analise de imagem cujo
foco ¢ a identificacio de padrdes em diversas situacdes, como o reconhecimento
numérico em placas de carros. O reconhecimento numérico para o caso industrial do
sistema de inspecdo da ACOMINAS pode ser considerado singular, pois envolve
diversas dificuldades, tais como qualidade da imagem, qualidade da estampagem, tempo
reduzido desejado para o processamento, etc. O projeto tem vital importancia, pois além
de fornecer uma inspe¢do de tarugos mais deterministica podera agilizar o processo
produtivo.



1.2 — EspecificacOes do projeto

O sistema de identificagdo de tarugos fara parte de uma nova linha de inspe¢ao
de material. Esse sistema sera utilizado para identificar, por meio de imagem coletada
por camera, a ordem de produgdo (OP) estampada nos tarugos que estdo entrando na
linha de inspecéo de tarugos (LIT). Essa etapa ¢ de vital importancia no processo, pois,
através da leitura dos caracteres alfa-numéricos estampados no tarugo, sera feito todo o
ajuste das maquinas da linha de inspe¢do. Além disso, ¢ de total importincia que
materiais de ordens de produgdo diferentes ndo venham a ser misturados. O sistema
também garantira tal condi¢ao, impedindo que tarugos de ordens de produgao diferentes
daquela configurada no momento pelo sistema de automagao venham a prosseguir pela
linha e sejam empacotados juntos.

1.2.1 — Dificuldades

As caracteristicas que tornam o processo interessante podem ser resumidas nos
seguintes itens:

e Posicionamento dos tarugos em frente a camera:

O Variagdes de distancia do tarugo em relacdo a aproximacao frontal da
camera (influenciam no ajuste de foco);

O Variagdes de posicionamento do tarugo no eixo lateral (podendo nao
parar no ponto exato do angulo de visdao da camera);

0 Proximidade dos tarugos — os tarugos podem vir lado a lado, sem espago
entre eles, o que pode dificultar o processo de deteccao do numero da OP
e sua identificagao;

0 Rotagdo dos tarugos, podendo deixar os numeros da OP de ponta cabeca,
de lado, ou na posi¢ao correta;

e Identificacdo dos caracteres estampados nos tarugos:
0 Rugosidade da superficie onde os nimeros da OP sdo estampados;
Baixo contraste entre os nimeros estampados e o fundo da imagem;
Estampagem nem sempre uniforme e nitida;
Alta similaridade entre os caracteres;
Tamanho dos caracteres impressos no tarugo (4 a 7 mm);
Tamanho da area da se¢do quadrada do tarugo (minimo: 76x76mm /
maximo: 160x160mm);
Exemplo de face de tarugo presente na figura 1.1.
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e Ambiente agressivo:
0 Presenca de vibracdo devido ao deslocamento dos tarugos;
0 Presenca de poeira;
0 Possivel interferéncia eletromagnética nos equipamentos de video.

e Indice de acerto esperado:

0 Nao pode haver mistura de tarugos de OP’s diferentes, ¢ nem confusao
ao se informar o niimero da OP do primeiro tarugo de uma OP (pois as
configuracdes da linha sdo dependentes dele). Portanto, o indice de
acerto deve ser de 100%.

Uma descrigao mais completa do sistema de estampagem numeérica € inspecao
sera apresentada posteriormente no capitulo 3.

A GERDAU ACOMINAS contatou diversas empresas a fim de tentar resolver o
problema da identificagdo de caracteres para o presente caso, porém o trabalho foi
rejeitado por todas em func¢do das dificuldades impostas pelo processo. As metodologias
e discussdes desenvolvidas no presente trabalho, juntamente com as metodologias
propostas por Ramalho [1] sdo resultantes da parceria com a UFMG, que foi a unica
instituicdo a aceitar o desafio.



1.3 — Contribuicdo da dissertacao

Dentre as contribui¢des do presente trabalho, pode-se destacar:

e A continuidade de metodologias ja estudadas anteriormente por Ramalho [1], de
maneira a converté-las para que sejam utilizdveis ndo somente em ambiente
MATLAB, mas também em um programa que futuramente se comunicara com o
nivel de automagao.

e Propostas de melhorias a respeito das instalacdes e equipamentos necessarios
para um bom desempenho do sistema de software. Propostas viaveis para o
processo de maneira que no ponto de coleta de imagem exista um
condicionamento tal que o desempenho do sistema seja deterministico.

e Metodologias de organizagdo de codigo como a orientagdo a objetos torna o
sistema reutilizavel, além de dar suporte a um desenvolvimento incremental sem
trazer grande complexidade para os futuros desenvolvedores ou mantenedores.

e Desenvolvimento do sistema de modo que todos os processamentos
computacionalmente complexos pudessem ser realizados no menor tempo
possivel.

e Realizar um estudo aprofundado de técnicas de processamento de imagens,
sendo que este material (know how) sera disponibilizado para a GERDAU
ACOMINAS utilizar também em outros trabalhos.

e Realizar um estudo visando indicar dire¢des para melhorias no processo,
possibilitando o uso do sistema de identificagdo dos numeros estampados e
apontando os locais onde se devem implantar melhorias:

0 Estampadeira de tarugos — evitando a estampagem falha e verificando
regularmente a qualidade dos tarugos;

0 Tipo de caracteres alfa-numéricos - substituindo os existentes por
caracteres com baixa similaridade entre si;

0 Continuar a explorar as técnicas de processamento de imagens para
real¢ar mais a parte que ¢ interessante do tarugo;

0 Colocagdes de sensores para fazer com que as pegas parem sempre a uma
mesma distancia da camera;

0 Definir um condicionamento de iluminagdo da cena adequado a
identificacao;

O Estudar com a operagdo do processo possibilidades viaveis de
modifica¢des no processo, como a pintura de areas restritas da face do
tarugo.

Foi executado o desenvolvimento do software, o protdtipo do programa
analisador de imagens. Entretanto foi necessario estudar e implementar novas solugdes
ou técnicas de processamento de imagem. Tal medida foi tomada a fim de resolver
novos problemas ndo estudados anteriormente. O critério tempo de processamento
também pode ser considerado como fator essencial, e foi feito um largo estudo de



maneira a ser possivel executar todos os processamentos computacionalmente
complexos no menor tempo possivel.

1.4 — Organizacao do trabalho

O Capitulo 1 descreve de maneiras gerais os objetivos, dificuldades e
contribuicdes da tese.

No Capitulo 2 sdo descritas as técnicas de processamento de imagens utilizadas
durante o desenvolvimento do sistema. Durante a anélise sdo expostos os pros e contras
de cada abordagem estudada.

No Capitulo 3, esta presente a descricdo do processo de inspec¢ao de tarugos da
ACOMINAS, para o qual o sistema desenvolvido sera aplicado.

No Capitulo 4, ¢ descrito o sistema de visdo computacional, contemplando tanto
a parte de hardware quanto de software. Na parte relacionada ao hardware, sdo
destacados cada componente necessario ao sistema, seja ele efetivamente utilizado ou
meramente especificado para melhorias futuras. Na parte relacionada ao software, sao
demonstradas as metodologias convertidas para o protdtipo on-line e, além disso, sao
propostas e especificadas novas metodologias em MATLAB para auxiliar o
reconhecimento.

O Capitulo 5 contém os resultados off-line das metodologias para imagens
coletadas no ambiente industrial.

Finalmente, o Capitulo 6 contém as conclusdes e propostas de continuidade para
0 presente projeto.



2 - PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

Neste capitulo sera feita uma breve revisdo dos conceitos selecionados em [1] e
utilizados no desenvolvimento do protdtipo, além da adicdo de novas propostas para
auxiliar o reconhecimento. O capitulo inicia com a apresentacdo dos métodos mais
comuns de casamentos de padrdes, técnicas para segmentacdo numérica em imagens e,
além disso, inclui comentarios a respeito da codificacdo e organiza¢ao de um software
utilizando programacao orientada a objetos.

2.1 — Métodos de Limiarizacéo (binarizacéo)

2.1.1 - Otsu

O método de Otsu ¢ uma forma de limiarizacdo baseada na analise do
histograma da imagem, que ¢ uma representacdo grafica da distribui¢do da ocorréncia
de cada valor de pixel. Uma das vantagens ¢ apresentar caracteristica ndo paramétrica
[10]. O histograma da imagem ¢ utilizado para estimar a funcdo probabilidade dos
valores de intensidade dos pixels. Em um problema de duas classes, caracterizado por
um histograma bimodal, o objetivo ¢ achar o limiar que minimize a variancia
intraclasse, resultando em regides homogéneas [10].

Dada a imagem I de tamanho MxN, a imagem bindria Imy;, serd dada por:

0,s¢1(i,j)<T,
255,se1(i,j)> T,

Imbm<i,j>={

Onde:
1=1..M;
j=1..N;

T, = limiar calculado;

O método de Otsu sempre ird produzir dois clusters, e em seguida um teste ¢é
efetuado para se saber se a regido ¢ constituida de uma ou duas classes. Este teste ¢
efetuado calculando-se a diferenca entre as médias dos dois clusters. Se 0 modulo dessa
diferenca (distancia) for superior ao valor 6 entdo a regido consistira de duas classes.
Caso contrario, a regido consiste de apenas uma classe.



Na figura 2.1 pode ser verificado um histograma representando a distribuicdo
dos pixels em uma determinada imagem. O método de OTSU visa encontrar o melhor
valor de separacgao das classes a fim de promover uma binarizag¢ao posterior.

P
i

0 i 255

Classe CU Classe Cl

Th
Figura 2.1 — Limiarizagdo (Tx) automatica proposta por OTSU

2.1.2 — Niblack

Este método foi proposto por Niblack em 1986 [11] e ¢ largamente utilizado em
algoritmos de limiarizacdo local [1,14,16]. Consiste em deslocar uma janela sobre a
imagem original, calculando os limiares localmente. Considerando uma janela de
dimensdo NxN pixels e uma imagem I, o limiar ¢ calculado segundo a equacao:

L=pu(, )+k-o(,]) (1)
Onde:
i=1,..,N;
j=1,.,N;

u(1, J) —média da janela espacial comi=1,..,Nej=1, .., N.
o(i, J) —desvio padrdo da janela espacial comi=1,..,Nej=1, .., N.
k — fator de peso, parametro do método.

Os parametros para essa técnica sao o tamanho N, em pixels, da janela e o peso
k. O tamanho da janela deve ser uma solugdo de compromisso, uma vez que pequenas
dimensdes preservam detalhes, enquanto grandes reduzem ruidos. O valor do peso k
atua principalmente nas bordas dos objetos, nas quais hé pixels de transicdo, contendo
valores intermedidrios entre o objeto e o fundo da imagem. O peso define quanto da
borda do objeto sera agregada a imagem limiarizada [1].

2.2 — Deteccao de bordas (SOBEL)

A borda de um objeto pode ser denominada como o conjunto de pixels que
delimitam duas regides com distintos valores de luminancia [14]. Existem duas
abordagens bdasicas para a deteccdo de bordas [14]: deteccdo por diferencia¢do e



deteccdo baseada em modelos. A maioria dos métodos propostos e utilizados na
literatura sdo compostos por operadores de diferenciagdo [14]. Por esse motivo, o estudo
conduzido nesta secdo demonstrara os principios e ferramentas dessa abordagem.

A aplicagdo dos métodos de diferenciacdo ¢ realizada pelo gradiente para
derivadas primeiras e pelo laplaciano para derivadas segundas [14]. Contudo, o calculo
do gradiente fornece melhor desempenho, especialmente em imagens contendo ruido
[14]. Por esse motivo, sao propostos na literatura diversos métodos para a aproximagao
do gradiente discreto, através do célculo das diferengas entre pixels adjacentes [14]. As
técnicas definem janelas espaciais que sdo convoluidas com a imagem original,
fornecendo uma aproximagao do calculo do gradiente para cada pixel.

Com relagdo a direcdo do calculo do gradiente, as técnicas podem ser:
ortogonais (realizam o calculo nas dire¢des verticais e horizontais) ou multi-direcionais.

As técnicas multi-direcionais calculam o gradiente em véarias diregoes,
escolhendo, em cada pixel, o maior valor. Supondo duas janelas (Gx e Gy), uma para
cada dire¢do, e uma imagem I, o gradiente G ¢ estimado [14]:

~1 0 +1 +1 +2 +1
Gy=|-2 0 42|+ T and Gy=|0 0 0 |*I
~1 0 +1 -1 -2 -1

(2-1-a)

Em cada ponto na imagem, o resultado da aproximacao do gradiente na imagem
pode ser combinado para obter a magnitude do gradiente:

2 2
G =G +Gy (2-1-b)

O operador de Sobel ¢ uma técnica ortogonal e apresenta maior sensibilidade a
contornos diagonais do que a contornos verticais e horizontais [12].

2.3 — Correlacédo Cruzada Normalizada Bidimensional (NCC)

Uma medida de similaridade muito utilizada em processamento de imagens ¢ a
correlacdo cruzada normalizada [1]. Nesse método, o padrdo ¢ deslocado pela imagem,
e, em cada posicao, ¢ multiplicado pelos valores da imagem nessa regido. O somatorio
dessa multiplicagdo ¢ armazenado para cada posi¢do de deslocamento. O deslocamento
do padrao sobre a imagem inclui as posigdes em que ele se encontra parcialmente
imerso na imagem, que para efeitos praticos nao gera resultados validos para a analise,
sendo que a informacdo sé deve ser analisada na regido onde o padrio encontra-se
completamente imerso na imagem.

Considerando uma imagem I de dimensdo M x N pixels e um padrdo P de
dimensao K x J pixels, a correla¢do cruzada ¢ definida como:



Ry (m,m) = Y 31, P(k —m, j—n)

m=0,..,M—1

n=0,,.,N—-1 (2-2)
j=0,1,..,J
k=0,1,..,K

A matriz resultante da correlagdo cruzada possuird entdo o tamanho (M+K-1) x
(N+J-1). Na matriz resultante, valores altos podem significar similaridade com o padrao.
Entretanto, para facilitar a analise e evitar valores altos em regidoes de alto brilho, ¢
necessario realizar uma normalizagao.

Uma possivel normalizagio ¢ dividir o resultado pela média geométrica entre a

autocorrelacdo do padrdo e a autocorrelacdo da regido da imagem I que esta sendo
analisada no momento. Essa forma de normalizag¢do pode ser definida como:

>3 Ik, Pk —m, j—n)
ko
\/ZZ 1P, DY Y PP (k=m. j—n)

N(m,n) =

(2-3)

A normalizacao proposta por Russ [14], evidenciada na EQ. 2-3, gera valores no
intervalo de 0 a 1, sendo que correlagcdo O indica a correlagdo do “complemento” da
imagem e correlacdo 1 indica correlagdo direta maxima. Na figura 2.2 pode ser
verificado um exemplo desse processamento, onde as regides da matriz onde nao foram
inseridos valores indicam elementos que podem ser ignorados, pois sdo resultados de
operagdes quando o padrdo ainda ndo se encontra completamente imerso na imagem.

Matriz Padréo (P)

P 8 1 6
4
<
s
’ 3 5
d 7 Matriz de Correlagdo
&
s
’ Neormalizada
, s | 9 | 2 *

\
~
kY
i
"
A

s EA

17 | 24 1 8 | 15 R X | X | X|X

Valores dos i~ — = ——— " Paiui bl E i R r
cores <@ 23 5 7 16 L X | o583 | 0867 X

pixels Imagem (I) e — — I S Ry Ep——

e s
s | 6 | 38 |20 |22]| 7 X | o861 |0853 0889 X
r //

10 12 19 | 21 | 3 X |o0.809 | 0899 0,671 X
X

11 | 18 | 25 | 2 | 9 X | X | X | X

Figura 2.2 — Operagao de correlagdo normalizada
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Na figura 2.3 pode ser visto um exemplo de célculo da correlagdo normalizada,
os valores sao referentes a figura 2.2.

autocorr_Ip_2D = 1*1+8*8+15*15+7*7+14*14+16*16+13*13+20*20+22*22= 1844
autocorr_P_2D = 8*8+1*1+6*6+3*3+5*5+7*7+4*4+9*9+2*2 = 285
xcorr_2D = 1*8+8*1+15*6+7*3+14*5+16*7+13*4+20*9+22*2 = 585
N(2,4) xcorr_2D / sqgrt(autocorr_lp_2D*autocorr_P_2D)

N(2,4) 585/sqrt(1844*285) = 0,8070

Figura 2.3 — Exemplo de célculo de correlagdo

A normalizagdo indicada pela EQ. 2-3 ¢é sensivel a variagdes de média ao longo
da imagem: se for alterada, por exemplo, a média do padrdo P ou da imagem I, o
resultado da correlacdo ¢ modificado, mesmo em um caso em que anteriormente a
correlagdo maxima fosse 1. Diante desse fato, Gonzalez [22] propde uma modificacao
no calculo para tornar o resultado mais robusto, retirando a média local da imagem I e
também do padrao antes de se realizar a correlagao:

;Zl'(k’ D=1} [Pk =m, j-m)-P]
\/ZK:Z[I (k, j)—m]zzk:Z[P(k_m,j_n)_ﬁ]z

N(m,n) = (2-4)

A correlagdo cruzada normalizada proposta por [22] e visualizada na equagdo 2-
4, gera resultados no intervalo de -1 a 1, foi sugerida por Ramalho [1] para o problema
do presente estudo, corresponde a metodologia de correlacdo que foi implementada. O
calculo da correlagdo cruzada normalizada tem o custo computacional proporcional ao
quadrado do numero de pontos (O(n?)). Implementacdes atuais utilizam artificios
baseados no dominio de Fourier, onde os somatoérios de correlacao sao reduzidos a um
simples produto matricial, fazendo com que tanto o tempo de processamento quanto o
numero de operacdes sejam reduzidos (O(n*log(n))). Atualmente, existem bibliotecas
especificas para o calculo eficiente da FFT (Fast Fourier Transform), no caso da FFTW
[6] ¢ da ordem de O(n*log(n/C)) onde C ¢ o tamanho ideal da memoria cache no
computador utilizado (C<n). E necessario observar que, se o padrdo possuir uma
dimensdo muito “pequena” (s6 ¢ possivel determinar essa dimensdo com analises
comparativas de desempenho), o calculo da correlagdo no dominio temporal torna-se
mais eficiente do que no dominio da freqiiéncia.

Para exemplificar, considere o padrio mostrado na figura 2.4 ¢ a imagem da
figura 2.5. A figura 2.6 apresenta o resultado da correlacdo cruzada normalizada entre o
padrdo ¢ a imagem. Tal operacdo retorna uma matriz de coeficientes que foram
mapeados em cores para facilitar sua andlise. A regido com tonalidades avermelhadas
indica a localizagdo da estrutura na imagem mais parecida com o padrao procurado.
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Fadrio (P}

Figura 2.4 — Padrao escolhido

Imagem Fonte (1)
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Figura 2.5 — Imagem a ser analisada
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hapa de Carrelagdo
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Figura 2.6 — Operagao de correlacdo cruzada normalizada (regido azul-clara indicando
valores ignorados)

Uma deficiéncia da NCC ¢ a sua sensibilidade a escala, ou seja, um padrio, se
escalonado por um fator de crescimento ou redugdo de suas dimensdes, pode afetar
significativamente o reconhecimento na imagem. Tal problema relacionado a escala
pode forcar a utilizacdo de um banco de padrdes com escalas diferentes para se evitar
reconhecimentos indevidos.

Na Tabela 2.1 sdao apresentados valores da NCC em fun¢do da alteracdao das
dimensoes do padrao, sofrendo um redimensionamento utilizando interpolagdo bicubica.
A escala do redimensionamento, o valor do maximo da NCC, e a coordenada desse
maximo podem ser analisados, observando que, para pequenas alteragdoes de escala
(faixa de +- 5%,) o valor maximo da correlagdo ndo se altera significativamente a ponto
de comprometer o reconhecimento.

Tabela 2.1 — Sensibilidade da NCC a altera¢des de escala sem insercdo de ruido

, . Coordenadas
Miaximo da , .
Escala de P do maximo
NCC
(x.y)

1,500000 0,413978 (323,136)
1,475000 0,427990 (324,137)
1,450000 0,446917 (324,137)
1,425000 0,457892 (325,138)
1,400000 0,474670 (325,139)
1,375000 0,488619 (325,140)
1,350000 0,495221 (325,140)
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1,325000 | 0,508723 | (325,141)
1,300000 | 0,525059 | (326,141)
1275000 | 0,538671 | (326,142)
1,250000 | 0,553639 | (326,143)
1,225000 | 0,570162 | (327,143)
1,200000 | 0,579622 | (327,143)
1,175000 | 0,598851 | (328,144)
1,150000 | 0,631664 | (328,145)
1,125000 | 0,651640 | (329,146)
1,100000 | 0,700195 | (331,147)
1,075000 | 0,779538 | (331,147)
1,050000 | 0,854329 | (331,147)
1,025000 | 0,939699 | (330,147)
1,000000 | 1,000000 | (330,148)
0,975000 | 0,897987 | (330,148)
0,950000 | 0,782111 | (330,149)
0,925000 | 0,724352 | (332,149)
0,900000 | 0,672681 | (334,147)
0,875000 | 0,643784 | (335,147)
0,850000 | 0,621969 | (336,147)
0,825000 | 0,596446 | (334,152)
0,800000 | 0,563013 | (334,153)
0,775000 | 0,547428 | (335,152)
0,750000 | 0,548546 | (342,143)
0,725000 | 0,548954 | (343,143)
0,700000 | 0,548408 | (344,143)
0,675000 | 0,548611 | (345,143)
0,650000 | 0,549322 | (345,143)
0,625000 | 0,552172 | (346,143)
0,600000 | 0,551936 | (347,142)
0,575000 | 0,551755 (86,296)
0,550000 | 0,564903 (87,297)
0,525000 | 0,569591 | (350,142)
0,500000 | 0,573129 (88,297)

2.4 — Segmentacdo numerica

O objetivo da segmentagdo ¢ particionar imagens em regides. O problema da
segmentacdo numérica, em processamento de imagens, pode ser definido como
qualquer tarefa em que se deseja extrair regides numéricas de uma imagem qualquer
[15]. Também pode ser encarada como segmentacdo numérica a separacao de digitos de
uma seqiiéncia numérica ja encontrada.

Muitas metodologias para resolver o problema de segmentacdo numérica podem
ser encontradas na literatura focando a aplicagdo em reconhecimentos de placas de
veiculos como pode ser visto em [16]. A seguir sdo descritas algumas metodologias que
de alguma forma podem fornecer solugdes para o presente trabalho.
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2.4.1 — Projecao dos pixels

Uma estratégia bastante utilizada em problemas de separacdo de caracteres em
uma seqiiéncia numérica ¢ a metodologia de proje¢ao ou de somatorio dos pixels, tanto
na direcdo horizontal como na vertical [16]. Em uma imagem binaria ¢ arbitrado que os
pixels pretos possuem valor 1 e os brancos possuem valor 0. O somatorio delimita
regides onde o numero e os digitos fossem localizados. A figura 2.7 mostra uma
seqliéncia numérica tomada como exemplo em um problema de deteccao de regides
numéricas em placas de carros [16].

seqiéncia Mumeérica

-215628
400 4
20 40 B0 80100
¥

Figura 2.7 — Exemplo Seqiiéncia Numérica

O perfil horizontal pode ser definido como um vetor contendo os somatorios de
cada linha da imagem. O perfil vertical, analogamente, pode ser definido como o vetor
contendo o somatorio dos pixels em cada coluna.

A figura 2.8 contém informacdes de onde a seqiiéncia numérica se encontra,
aproximadamente entre o pixel 8 e 0 45 no eixo Y. A figura 2.9 indica a regido no eixo
X onde se encontra cada digito, sendo evidenciados 4 digitos aproximadamente
igualmente espagados. O resultado do processamento, que apesar de parecer simples,
pode ser muito eficiente em casos sem muito ruido na imagem bindria. Casos com
muito ruido podem dificultar a determinacdo exata da separacdo entre os digitos.

Projegéo Horizontal Projecéo Yertical

50 30

451 1
AL 1
a0t 1
Es 1
il 3 1
00 1
%L 1

0+ B

Somatdrio dos pixels
Somatdrio dos pixels

st i

il I L I L L I I I i} L L I I I
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 a0 0 20 40 60 80 100 120

Figura 2.8 — Somatorio dos pixels de cada  Figura 2.9 — Somatorio dos pixels de cada
linha da imagem bindria da figura 2.7 coluna da imagem binaria da figura 2.7
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2.4.2 — Analise de perfil de variancia

A andlise pode ser feita tanto para identificar digitos, como na analise de
projecao de pixels, como também para identificar diferenca de rugosidades entre regides
em uma imagem.

Um método comum para estimar a variancia ¢é:

L& -
Var =——5 (X, —x) (2-5)
n-13

Onde :
n —numero de amostras no vetor;

X — valor médio das amostras.

As Figuras 2.10 e 2.11 apresentam resultado semelhante ao da andlise de
projecao de pixels para o exemplo da separacao de digitos.

Perfil Horizontal
14000 T T

Perfil Vertical
16000 T

12000 b 14000

12000
10000

10000
8000

8000

“aridncia
“aridncia

B000
6000

4000
4000

2000 F 20mo |

L L L L L L I L 0 I L L I L
o 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 o 20 40 =] 6o 100 120
¥ X

Figura 2.10 — Perfil de variancia horizontal Figura 2.11 — Perfil de variancia vertical da
da figura 2.7 figura 2.7

A figura 2.12 trata de um exemplo de aplicag@o onde ¢ inserida uma regido com
ruido aleatorio para simular rugosidade em uma imagem predominantemente lisa.
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Fegido Rugosa em meio a uma lisa

a0

= 100

150

200
a0 100 150 200

Figura 2.12 — Insercao de uma regido com rugosidade em imagem lisa

Segundo as Figuras 2.13 e 2.14, pode-se perceber que a analise da variancia
indica a localizagdo da regido rugosa. E interessante notar que a analise de variancia
tende a identificar regides rugosas, mesmo que tenham valores de tonalidades muito
préoximos, o que ndo ocorre quando se utiliza a técnica da projecdo de pixels.
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Figura 2.13 — Perfil de variancia horizontal ~Figura 2.14 — Perfil de variancia vertical da

da figura 2.12 figura 2.12

2.4.3 — Transformada de Hough

A transformada de Hough ¢ particularmente util no processamento de uma
descricdo global de uma caracteristica (onde o nimero de classes solucdes precisa ser
conhecido a priori), dadas algumas medigdes locais (possivelmente contendo ruido). A
motivacao por tras da idéia da transformada de Hough para deteccao de linhas ¢ que
cada valor de entrada (ex: um ponto coordenado) indica sua contribuicdo para uma
solugdo global consistente (ex: a linha fisica que passa por aquele ponto).

Como um simples exemplo, considere um problema comum de ajuste de
segmentos de reta em um conjunto discreto de pontos em uma imagem (ex: resultado
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proveniente de um operador de detec¢do de bordas). A figura 2.15 demonstra algumas
possiveis solug¢des para este problema. A caréncia de um conhecimento a priori sobre o
nimero de segmentos de reta desejados (e a ambigiiidade sobre o que constitui um
segmento de reta) coloca o problema sobre varias restrigoes.

N - | _
X X —
N <
A N
7N —
/ ~ I N
(A) (B) (C)
Figura 2.15 — Em (A) Pontos candidatos. Em (B) e (C) possiveis retas que cruzam os
pontos

E possivel, analiticamente, descrever um segmento de reta de véarias maneiras.
Entretanto, uma equagdo conveniente para descrever uma reta utilizando uma nocao
paramétrica ou normal (figura 2.16) é:

X-cos@+y-senfd=r (2-6)
Onde:
r =>» ¢ o0 tamanho de um segmento normal que vai da origem (0,0) até o segmento
de reta;
0 =» ¢ a orientagdo de I com respeito ao eixo X.

Observagdo: para qualquer ponto (X,y) presente na linha entdo r e 0 sdo constantes.

(0,0) i

»

Figura 2.16 — Parametrizac¢do polar

Nas Figuras 2.17 e 2.18, podem ser vistos os resultados de um processamento
em que se deseja encontrar segmentos de retas em uma imagem resultante de uma
operacdo de deteccdo de bordas. Fazendo-se uma andlise criteriosa, vé-se que foram
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identificadas 10 retas, estando muitas delas sobrepostas. Os exemplos anteriores
demonstram a utilidade da transformada de Hough e também expdem algumas de suas
fragilidades, como a necessidade de um pos-processamento para se fazer a escolha
adequada das retas.

(A) (B)
Figura 2.17 — Em (A): Exemplo de detec¢ao de bordas utilizando operador SOBEL. Em
(B): Exemplo de detec¢do de linhas utilizando a transformada de HOUGH (ntimero de
retas desejadas = 10).

-80 -50 -40 -20 a 20 40 B0 g0
B

Figura 2.18 — Resultados de r e 6 evidenciando o resultado da transformada de Hough
selecionando os 10 picos mais evidentes.

Um exemplo de aplicagdo da transformada de Hough pode ser visualizado na
figura 2.19, onde os seus resultados sao utilizados para escolher regides candidatas ao
reconhecimento de numeragdes estampadas em placas veiculares. A partir de resultados
de processamentos de detec¢do de bordas ¢ aplicada a transformada visando encontrar
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retas paralelas que definam retangulos ou paralelogramos, ¢ entdo o primeiro passo para
reducdo de espaco de busca obtendo regides candidatas.

Figura 2.19 — Combinagao de algoritmos de contorno e transformada de Hough

2.5 — Abordagens alternativas existentes na literatura

Uma alternativa que melhora o desempenho da identificagdo de caracteres sao os
correlacionadores baseados na transformada Mellin-Fourier [24]. Tal transformada
possui caracteristicas de invaridncia de seu comportamento em fun¢do da escala da
imagem. Outra abordagem que ¢ invariante a rotagdo da imagem ¢ a andlise do
momento de Zernike [29]. A tentativa de desenvolver metodologias insensiveis a
oclusdo de objetos € outro tema que merece destaque [55].

2.6 — Conclusdes

Na literatura, podem ser encontradas metodologias distintas para detecciao de
objetos em imagens [32,33,34,35,36,37,38,39,40,41,42,43,44,45]. O tema de pesquisa
relacionado a reconhecimento de padrdes também fornece alternativas para solugdo
deste tipo de problemas [69,70,72], cabe identificar qual mais se identifica com o
problema em questdo. E interessante verificar que o foco da maioria das pesquisas se
intensifica no que tange a busca de metodologias que possuam resposta invariantes em
fungdo de caracteristicas como escala, rotacao, iluminagao.

Neste capitulo ¢ apresentada uma breve revisdo dos métodos de limiarizagao,
deteccao de bordas, e correlacdo cruzada sugeridos por Ramalho [1] para o problema de
reconhecimento de caracteres estampados em tarugos de ago. Adicionalmente foram
inseridos, pelo presente trabalho, metodologias que serdo utilizadas como base para a
tarefa de segmentagdo de objetos e/ou identificacdo da localizagdo das estampas
numeéricas nas imagens.



3 — DESCRICAO DA LINHA DE INSPECAO DE TARUGOS DA
ACOMINAS

Os tarugos sdo de fundamental importincia para a GERDAU ACOMINAS,
sendo, inclusive, um forte produto de exportagdo. Em funcao disso, a empresa dispoe de
um rigido controle de qualidade, atendendo as rigorosas especificacdes do cliente. Os
tarugos, antes de serem encaminhados aos clientes, sdo inspecionados na LIT (Linha de
Inspecdo de Tarugos). Nesse setor, sdo realizados o controle de qualidade e a destinagao
da produgao para o cliente como pode ser resumido pela figura 3.1.

- Martelos -
Estampagem
OF e
‘ localizagéo
—- oa -1 *%H-II I-—b.‘
‘ | Tarugos
Lingotes

Laminagédo - Tesoura -
¢ Corte do

- lingote
Forno de Reaquecimento 9

Figura 3.1 — Processo de produg¢do de tarugos

Os tarugos sdo objetos de aco provenientes do processo de laminagao de pegas,
denominadas “lingotes", oriundas da Aciaria, com caracteristicas proprias na
composi¢do quimica (especificadas pelo cliente). Essas pegas passam por um processo
de conformagao mecanica, denominada “laminacdo"”, até atingirem a bitola requerida
pelo cliente, apresentando, no final do processo, grandes extensdes. Como o
comprimento também ¢ uma especificacdo de produgdo, esses tarugos sdo, entdo,
cortados por um equipamento chamado “tesoura pendular". Os tarugos sdo as pegas no
fim deste processo (figura 3.2). Para haver controle da producdo, os tarugos cortados
sdo estampados com a ordem de produgdo (OP), nimero que designa as caracteristicas
quimicas e as dimensdes especificadas pelos clientes, gerada a partir da negociagao
entre o setor de vendas e o cliente. As estampas nos tarugos sdo marcadas apds o corte
por equipamentos chamados “martelos", que estampam no aco quente o nimero da OP
(figura 3.2). O primeiro e o Ultimo tarugo cortados recebem, além desse nimero, uma
identificacdo chamada “localizagdo". A letra T (Topo) designa o primeiro tarugo ¢ a
letra B (Base) o ultimo. As estampas de Topo (letra T) e Base (letra B) sdo impressas
por martelos distintos. Alguns clientes requisitam que a localizagdo, além de ser
estampada, seja pintada. Como ndo ¢ um padrao para todas as pegas, a tinta pode ou nao
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aparecer nos tarugos, ndo podendo ser utilizada para identificagdo. Os tarugos
intermediarios nao recebem nenhuma estampa adicional.

Figura 3.2 — Leito de resfriamento dos tarugos

A Gerdau Acominas produz tarugos laminados utilizados, principalmente, para a
producdo de fio-mdaquina, barras, e produtos forjados para uso automotivo. Produz
também tarugos lingotados utilizados para produgdo de fio-maquina, ¢ vergalhdes.
Tarugos lingotados sdo provenientes do lingotamento continuo, ndo passando pela
laminagdo primaria. Apenas os tarugos laminados sdo inspecionados na LIT. Um
exemplo de produto final gerado a partir de tarugos ¢ o fio-maquina, que pode ser
visualizado na figura 3.3.

Figura 3.3 — Bobinas de fio-méaquina
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Os tarugos sdo produzidos conforme padronizagdes adotadas pela GERDAU
ACOMINAS e podem ser verificadas pela tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Caracteristicas técnicas dos tarugos

Tipo Dimensdes (mm) Principais Especificacdes Atendidas
Agos baixo, médio e alto carbono, baixa liga e
ligados conforme as seguintes normas:

- Secdo:
76x76a160x -JISG3101, 3112, 3503, 3505, 3506, 3507,
Tarugos 160 4051 e 4105
Laminados - ABNT NBR 7480

- Comprimento: - ASTM-A-36, A350, A572 ¢ A588
5.100a 15.790 - SAE-J-403 (1006 ~ 1095) e

- SAE-J-404

- DIN EN 10025

- Secdo:
_— 130x lf’goa 160X g AF-1-403 (1006 ~ 1095)
L tgd - JIS-G-3101, 3112, 3505 e 3506
fngotados . - ASTM-A-36
- Comprimento:

5.100 a 16.000

Depois de produzidos e estampados, os tarugos sdo encaminhados para a etapa
de resfriamento e estocagem, onde permanecem até serem inspecionados e destinados
aos clientes. Os tarugos sdo conduzidos para a LIT, onde sera realizado o controle de
qualidade e a correta separagdo e empacotamento dos tarugos. O controle de qualidade ¢
realizado por inspeg¢des internas, por meio de ultra-som, e superficiais utilizando um
equipamento que realga os defeitos nas faces do tarugo para detectar presenca de
defeitos na produgdo. Alguns tipos de defeitos podem ser reparados ainda na LIT,
através de um equipamento chamado “esmerilhadeira" (para correcdo de defeitos
superficiais) ou através de cortes (para correcdo de defeitos internos). Os tarugos
cortados recebem outra estampagem no final do processo. Os tarugos reformados sdo,
entdo, conduzidos para a empacotadeira, onde se juntam aos tarugos aprovados na LIT,
para serem encaminhados para o cliente.

A figura 3.4 mostra uma imagem tirada de um tarugo ja inspecionado e pronto
para ser empacotado. A partir dessa imagem, pode-se notar uma caracteristica presente
em todos os tarugos, que ¢ o fato de possuir uma regido lisa e outra rugosa, sempre
separadas pela diagonal. Tal caracteristica ¢ decorrente do processo de corte. Outro fato
importante é notar que a impressdo numérica sempre ocorre na parte lisa do tarugo. E
importante destacar que os tarugos tém secdo aproximadamente quadrada ja
previamente definida pela sua ordem de producao (OP), tais dimensdes possiveis estao
definidas na Tabela 3.2. Uma caracteristica do processo, também relacionada ao
tamanho pré-definido das segdes (bitolas) dos tarugos, ¢ o fato de que o tamanho da
seqiiéncia numérica ndo deve ultrapassar o tamanho minimo de bitola estipulado pelo
processo. O tamanho da seqiiéncia numérica ¢ entdo limitado a 76 mm, e em todos os
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demais tipos de tarugos os caracteres sdo impressos da mesma maneira, com a mesma
fonte e com 0 mesmo tamanho.

Figura 3.4 — Visao do tarugo ja inspecionado

Tabela 3.2 — Tamanhos possiveis de bitolas dos tarugos

Bitola Dimensao
(mm X mm)
1 76x76
2 82x82
3 83x83
4 95x95
5 100x100
6 120x120
7 121x121
8 125x125
9 130x130
10 131x131
11 140x140
12 149x149
13 150x150
14 160x160

Atualmente, o sistema de inspe¢do funciona com intervencao do operador da
linha. O operador tem a fun¢do de parametrizar a linha de acordo com o tamanho da
bitola a ser inspecionada. Tal informagao ¢ obtida no sistema de automacgao por meio da
ordem de produgdo a ser processada no momento. Com o auxilio de cameras de
vigilancia, cabe ao operador também detectar possiveis misturas. Misturas ocorrem
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quando um ou mais tarugo(s) estiver(em) presente(s) em meio a uma ordem de
producao que nao confere com aquela em que ele foi produzido. Trazer as tarefas de
monitoramento e parametrizagao da linha de inspe¢do para um nivel automatico sdo os
desafios presentes no projeto no qual se insere o presente estudo.

3.1 — Conclusdes

Neste capitulo ¢ apresentada uma descri¢cdo breve da ACOMINAS e do processo
de inspecdo de tarugos, salientando as necessidades de um sistema de inspegdo
automatico.



4 — SISTEMA DE VISAO COMPUTACIONAL

O sistema desenvolvido para tratar do reconhecimento de padrdes, que no caso
em questdo sdo caracteres numéricos impressos em tarugos de ago, pode ser dividido em
duas partes distintas:

1 — hardware — equipamentos para captura de imagem, movimentagao da cimera
e lentes, iluminagdo para condicionamento do ambiente e meios de comunicagdo (cabos
coaxiais, etc.);

2 — software — programa desenvolvido em Visual C++ 6.0, utilizando a MFC
(Microsoft Foundation Classes), tendo como base fungdes equivalentes as rotinas
desenvolvidas anteriormente para identificagdo de caracteres em ambiente MATLAB
[1], além das rotinas e modificagdes necessarias inseridas a partir do presente trabalho.

4.1 — Descricao dos componentes do hardware utilizados

Especificagdes de equipamentos para compor o sistema foram analisadas e
diante disso foram sugeridos os seguintes:

1 — Camera — um exemplar que fosse robusto o suficiente pra assegurar a devida
protecdo dos seus componentes internos, visto que o meio industrial normalmente ¢é
agressivo (poeira, calor, etc.). No caso do presente trabalho, a digitaliza¢do ¢ necessaria
de qualquer forma, pois a andlise sera feita pelo computador sobre a representagdo
digital da imagem. Tendo em vista tal fato, a melhor op¢do ¢ a digitalizagdo mais
proxima da fonte, ou seja, a propria camera deve realizar essa tarefa. Uma digitalizacao
distante da fonte pode acarretar a inser¢do de ruidos de transmiss@o no sinal analdgico
de video. Cameras digitais podem ser encontradas suportando diferentes resolucdes de
imagem capturada. Em sendo assim, pode-se deduzir que uma camera de video digital ¢
a escolha mais coerente;

2 — Lentes — devem ser especificadas de acordo com a distancia de trabalho em que se
deseja operar;

3 — lluminagéo — o problema de condicionamento da iluminagdo ¢ crucial ¢ deve ser
feito de maneira a realcar o que se deseja analisar, além de promover uma repetibilidade
no padrdo da imagem, independente das condi¢des ao redor(luminosidade proporcional
a hora do dia, condig¢des climaticas, etc.);
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4 — Placa de captura de video — no caso de ser necessaria, ¢ interessante que possua
compatibilidade com sistemas operacionais mais recentes;

5 — Meios de comunicacdo — deve existir um meio de comunicagdo entre os
equipamentos e o local onde sera feita a monitoragdo do sistema. E recomendavel que o
meio escolhido seja robusto a ruidos e as diferentes agressdes causadas pelo ambiente.
No caso de uma camera digital, a comunicacdo ¢ normalmente feita por par trancado
usando firewire (Protocolo IEEE-1394) para comunicagdo. Uma caracteristica desse
tipo de comunicagdo ¢ a necessidade do uso de repetidores (HUB) para o envio de
informagdo por distdncias longas. Para envio de sinal de video analdgico, o mais
comum ¢ o uso de cabo coaxial.

A camera utilizada atualmente trata-se de um equipamento comumente
escolhido para tarefas de vigilancia. A forma de envio do sinal do video é analogica,
sendo, entdo, necessario o uso de uma placa de captura de video. A placa de captura que
atualmente encontra-se instalada na estacdo de trabalho aparentemente ndo possui
drivers para computadores cujo sistema operacional instalado seja Windows NT ou
superior.

O conjunto de lentes presentes na camera ¢ motorizado e permite ajuste de
diversas fung¢des por meio de um joystick de comando localizado remotamente.

A iluminagdo foi intencionalmente escolhida para realgar os relevos da face do
tarugo onde se encontram os numeros. Entretanto, a rugosidade também ¢ destacada. A
direcdo da iluminagdo proposta pode ser vista na figura 4.1. Como os nimeros sao
impressos em baixo relevo, ocorre formagdo de sombra em seu interior. Esse efeito ndo
garante um sombreamento perfeito na estampa se a impressdo estiver desgastada. O
efeito da iluminagdo proposta pode ser verificado na figura 4.2.

(A) (B)

Figura 4.1 — [luminacdo para realgar detalhes no plano do tarugo. Em (A): vista da
camera. Em (B): vista lateral do tarugo. FONTE: [1]
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Figura 4.2 — Comparagao do efeito da iluminagao estruturada nos dois possiveis planos
de trabalho. FONTE: [1]

Foi disponibilizada uma placa de captura que transforma o video analégico em
imagens de tamanho 640x480 pixels a uma taxa de no maximo 30 quadros por segundo.
Tal placa drivers testados para Windows 98. Os sinais de video captados sdo do tipo
video composto. E fornecido juntamente com a placa um tutorial de desenvolvimento
com codigos exemplos e uma biblioteca dinamica (dll) para facilitar o acesso as
funcionalidades da placa [3]. Apesar do manual de desenvolvimento informar que o
sistema funciona no Windows NT, foi percebido que, ao utilizar at¢é mesmo um
programa exemplo do pacote em alguma plataforma NT, ocorre a realizagdo de uma
“operacao ilegal” ao tentar capturar uma imagem.

Existem atualmente duas vias de comunicagdo da camera com a sala de controle
de linha. A primeira delas ¢ referente ao sinal de video analdgico, que € transmitido por
meio de um cabo coaxial. A segunda conexao tem como objetivo comunicar o sistema
de acionamento com os modulos de comando de movimentacdo da camera: o cabo
utilizado ¢ do tipo 10 Base-T/RJ45 (par trangado). Tal cabo ¢ utilizado normalmente
para conectar computadores em rede, mas no presente caso ele ¢ usado pra realizar uma
comunicacdo serial a uma distancia razoavel.

A Figura 4.3 mostra a disposi¢ao dos equipamentos na LIT, pode-se verificar o
percurso que os tarugos realizam e em que momento a camera tera algum deles em seu
campo visual. O sensor de presenca do tarugo foi colocado com a borda em vermelho na
figura indicando que ainda ndo foi possivel sua instalagdo, mas a sua presenga €
imprescindivel para que o sistema fique operando de maneira automadtica. O
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funcionamento do sensor deve ser de maneira tal que, na presenga de um tarugo na mesa
de rolos, ocorrera uma pausa no processo, por alguns segundos, a fim de que o sistema
possa realizar a captura e andlise da imagem. Quando o tarugo se encontra na mesa de
carregamento, nao ha uma garantia da distancia da sua face a camera. O sensor foi uma
alternativa proposta para posicionar a face do tarugo sempre a uma mesma distancia da
camera, para tornar as condi¢cdes das imagens mais similares € minimizar problemas de
reconhecimento decorrentes da variagdo de escala dos nimeros na imagem, ja que sera
utilizada uma estratégia de reconhecimento sensivel a escala.

— — MESA DE CARREGAMENTO

0 C

— TARUGOS —
- TARUGOS

CAMERA
PELCO PTZ

ILUMINAGAO
JATO T
ULTRASSOM DE SENSOR ‘
GRANALHA
Conexao por meio
de cabo 10
BASE-T/RJ-45 Cabo coaxial
(protocolo (video analdgico)
PELCO/RS422/
485) MESA DE
ROLOS

SALA
DE
CONTROLE

Figura 4.3 — Diagrama das instalagdes onde sera localizado o sistema desenvolvido

A figura 4.4 mostra uma visao lateral da camera focando seu posicionamento no
momento da coleta de imagens na LIT.
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Figura 4.4 — Visdo do conjunto cdmera e iluminacao

Por questdes operacionais ja estava definida a regido na LIT onde a camera de
monitoramento estd situada; na saida da mesa de carregamento. A abordagem escolhida
foi focalizar o primeiro tarugo pronto para entrar na mesa de rolos e ir para o jato de
granalha para ser realizada a coleta de imagens (figura 4.5).

; et
Figura 4.5 — Posicionamento da cdmera focando a mesa de rolos

A camera utilizada possui diversos componentes que ditam seu comportamento
(figura 4.6). Internamente, existe um sistema de acionamento que comanda os
movimentos horizontais (PAN) e verticais (TILT) do corpo da cAmera. Existem também
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comandos para lentes motorizadas que resultam em modifica¢cdes no zoom (TELE até
WIDE), foco (NEAR até¢ FAR) ou iris (OPEN até CLOSE).

CAMERA
PELCO PTZ
Médulo de .
Controle de PAN/ (I | | poiilsits:;%iito
TILT/ZOOM e | I
Comunicacéo l (PANTILT)
Lentes
'\ motorizadas
(ZOOM / IRIS/
FOCO)
Conexao por meio de
cabo RJ45 Sistema de Cabo coaxial
(protocolo PELCO/ acionamento (video
RS422/485) analdgico)
- -

Figura 4.6 — Componentes da cdimera PELCO PTZ

O sinal de video proveniente da camera ¢ enviado tanto aos monitores de
vigilancia quanto a conexdo da placa de captura do computador utilizado para
processamento de imagens (figura 4.7). Os diversos comandos fornecidos a cdmera sdo
enviados por um joystick, que gera um pacote de dados estilo MODBUS, um protocolo
serial proprietario da PELCO [4]. Na mensagem de comando esté incluida qual camera
se desejar acionar além das informagdes como intensidade, diregao, etc.
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Conexao por meio

de cabo 10 BASE- Cabo,coaxial
T/RJ45 (wgiep
(protocolo PELCO/ SALA analogico)
RS422/485) DE )
AUTOMAGAO
Médulo
de
"ni Comunicagéo
PELCO
Estagao
de
Processamento
Vs — de Imagens
P el A Joystick
codel Y B de
4 comando

Figura 4.7 — Conexao da sala de automagao com a camera

Para evitar problemas com diferencas entre escalas dos numeros que aparecem
na imagem, foi entdo escolhida uma posi¢ao da camera que enquadraria a maior bitola
de tarugo dentre aqueles tamanhos possiveis de serem inspecionados, que ¢ de 160 mm
de aresta. A escolha dos numeros da estampa ¢ decorrente do tamanho minimo de
bitola, que ¢ 76 mm de aresta. A dimensdo da estampagem fisica possui uma dimensao
unica e ja prevista em fun¢do do tamanho da menor bitola de tarugo. Para tentar
reproduzir, no ambiente digital, imagens de caracteres que ndo possuam diferenca
consideravel em sua dimensdo foi escolhido manter uma distdncia fixa do foco da
camera.

4.2 — Descricao do software e metodologias propostas

Todas as metodologias propostas serdo descritas detalhadamente mais a frente,
sendo que algumas delas ainda se encontram codificadas somente para ambiente
MATLAB. Pode-se, resumidamente, classificar o processamento ideal sendo feito com
as seguintes etapas:

1. Configuragdo da aplicagdo;
2. Busca da lista de ordens de produgao;
3. Modo de espera ndo ocupada da aplicagdo: a saida desse modo ocorre quando ha

um evento langado pelo sensor colocado na mesa de rolos;
4. Captura do quadro contido na placa de captura;
Rotagao da imagem em um angulo conhecido;
6. Andlise, buscando a localizagdo da face do tarugo na cena, ou seja, a
segmentacao de sua regido de interesse na imagem,;
7. Andlise, buscando descobrir em qual orientacdo se encontra a regido numérica;
8. Segmentagdo de uma faixa horizontal contendo a regido numérica;

hd
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9. Comparagao dos padrdes escolhidos com a regido selecionada da imagem;

10. Montagem de uma seqiiéncia numérica reconhecida juntamente com a confianga
de cada digito;

11. Comparagao com a lista de ordens de produ¢ao programadas;

12. Utilizagdo da informacgdo de tamanho da bitola, contida na lista de ordens de
producao, como dado redundante na identificacio para diminuir erro no
reconhecimento;

13. Configuracdo dos parametros da linha de inspe¢dao para processar uma
determinada ordem de producdo, ou contar os tarugos de uma ordem ja em
execucdo. Ocorrendo o ndo-reconhecimento ou a identificagdo de uma ordem de
producdo diferente da configurada, entdo o sistema deve informar possivel
mistura e pedir auxilio ao operador.

4.2.1 — Configuracéo da aplicacéo
Entrada de dados por meio da interface dos seguintes parametros:

e Limiar de reconhecimento — valor real de 0 a 1, que estipula 0 minimo
de confianga para que um caractere seja considerado reconhecido.

e Diametro minimo entre picos de reconhecimento — quando do
reconhecimento de um padrdo, a regido ao seu redor também possui
valores elevados. No entanto, todos esses ‘“maximos” representam o
mesmo padrdo. Tal parametro deve ser configurado para que cada
maximo ou regido de maximos seja reconhecida unicamente. Mais
detalhes sao fornecidos na se¢ao 4.2.9;

e Relagdo pixel por milimetro — pardmetro necessario para o calculo da
dimensao da bitola (dependente da distdncia da face do tarugo e do
posicionamento do foco da camera);

4.2.2 — Armazenamento da lista contendo as ordens de producéo (OP)

A lista de OP’s do dia contém informacdes relevantes, tais como o numero das
ordens programadas para o dia, e também a dimensao da secdo quadrada de cada uma
delas. Essas informagdes serdo importantes para inserir dados redundantes na
identificacao e melhorar o desempenho global.

O ideal ¢ possuir a requisicado dessas informagdes do proprio sistema de
automacao. Entretanto, isso ainda ndo foi possivel. Atualmente, a lista de ordens de
producdo deve ser inserida manualmente em um arquivo de configuracao lido na
inicializacdo do programa.

4.2.3 — Modo de espera por eventos

A aplicacdo, apds ser configurada e carregar todos os parametros necessarios
para sua execucdo, entra em modo de espera por eventos. Apds o acontecimento do
evento esperado, a aplicagdo captura a imagem, faz as analises devidas, gera resultados,
e, no final, retorna ao modo de espera por eventos.

No planejamento do sistema, foi prevista a necessidade da colocagdao de um
sensor de presenca para identificar tarugos sendo inseridos na mesa de rolos. No
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momento em que o tarugo fosse posicionado devidamente, o sensor ¢ acionado,
interrompendo o fluxo momentaneamente. Entdo ¢ gerada uma informagdo para o
sistema de automagao e, em seguida, a aplicagdo sera acionada.

Atualmente, devido ao cardter de prototipo em que o sistema se encontra, o
sensor ainda ndo foi instalado, e ndo hé& previsdes para tal, até que a parte de
identificacdo esteja suficientemente confidvel. A comunicagdo com o nivel de
automagdo ainda ndo foi executada por diversos motivos: um deles ¢ que a parte de
identificacdo merece mais atencdo, e esta ¢ uma das ultimas etapas a ser implantadas.
Uma questdo interessante de ser levantada ¢ como fazer para que o sistema de
automac¢do envie uma informacdo assincrona de acionamento do sensor de presenca
para a aplicacdo, gerando o evento de processamento de imagem. Esse tipo de problema
merece uma atencdo consideravel, pois solugdes como, por exemplo, fazer a aplicacdo
checar de forma ciclica o estado do sensor podem congestionar a rede e causar
problemas na linha.

4.2.4 — Captura da imagem

A captura da imagem para andlise pode ser feita de 2 maneiras atualmente:

e Arquivo — necessario para debug da aplica¢do: a imagem ¢é carregada de um
arquivo bitmap;

e Microsoft DirectX — captura um quadro em um dispositivo compativel com essa
API (Application Programming Interfaces). Em sistemas Windows NT ou
superiores essa ¢ uma maneira de acessar o dispositivo de captura de video.

Ap0s a captura da imagem, ocorre o envio do quadro para um objeto que ird
manipuléd-la. Dentre as funcionalidades desse objeto, podem-se destacar, por exemplo,
realizar redimensionamento e/ou rotagdo com interpolacdes diversas, possibilidade de
aplicacdo de diversos filtros classicos na imagem, etc. Tais funcionalidades sdo muito
uteis para facilitar as demais etapas.

4.2.5 - Correcédo da rotacédo conhecida

Na posi¢ao onde foi encontrada a melhor qualidade de imagem possivel, tem-se
uma rotacdo fisica conhecida de aproximadamente 45° do tarugo. Porém, pode ser
demonstrado que, devido a visdo em perspectiva, a rotacao a ser realizada na imagem
digital para compensar tal efeito a fim de tornar as laterais do tarugo paralelas aos
limites da imagem corresponde a aproximadamente 35° no sentido anti-horério (figura
4.8) [1]. O sistema executa essa tarefa como primeira etapa de processamento e realiza a
rotagdo utilizando interpolagdo bilinear. Se em algum momento ocorrer estampagens
numéricas nao paralelas as arestas do tarugo, a identificagdo posterior pode ser
comprometida.
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Figura 4.8 — Em (C) a imagem (A) ap0ds rotacdo estimada. Em (D) a imagem (B) apds
rotacdo estimada

4.2.6 — Segmentacéo do tarugo ou localiza¢éo do tarugo na cena

O passo seguinte apos a corre¢do da rotagdo € encontrar o retangulo que delimita
a regido da imagem onde se encontra a face do tarugo. E fato que, conforme
especificagdes, a face do tarugo deve possuir secdo aproximadamente reta. Encontrar a
regido que melhor define a face do tarugo ¢ de extrema importancia pelo fato de que
sera utilizada como dado redundante na identificagdo. Com a calibracdo da area da
imagem em fun¢do da area real, pode-se estimar o tamanho da bitola e compara-la com
a que deve estar realmente sendo inspecionada no instante.

A abordagem inicial para isolamento do tarugo foi proposta tendo como base
uma segmentacao utilizando o sistema de cores RGB [1]. A idéia ¢ utilizar-se do efeito
proporcionado pela iluminacdo, caracteristica essa que demonstra uma forte tendéncia
na imagem de enfatizar tons azulados na face e tons avermelhados ao redor. Baseado
nisso, foi sugerida uma operagao de subtragdo da componente vermelha na componente
azul (B-R) [1] e uma posterior limiarizagdo automatica global [10]. O resultado da
metodologia pode ser visto na figura 4.9.
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(A) | (B)
Figura 4.9 — Em (A): subtra¢do da componente vermelha na azul. Em (B): resultado da
limiarizagdo global

A metodologia mostrou-se bastante eficiente ao promover um bom destaque da
face do tarugo. Sendo assim, foi posteriormente implantada como método de
binariza¢do da imagem a fim de possibilitar posteriormente a localizagdo do retangulo
que melhor delimita a face do tarugo.

4.2.6.1 — Estratégia inicial implantada

Mesmo em posse de uma estratégia para destacar a face do tarugo na cena, um
problema ainda fica em aberto, que ¢ um método para encontrar um retangulo que
melhor represente a regido demarcada pelo tarugo.

Em alguns tipos de conversores A/D (analogicos—>digitais), para se encontrar
qual a melhor seqiiéncia de bits que represente um valor de tensdo na entrada do
conversor, ¢ utilizado um processo de pesquisa binaria. Nesse método, ¢ feita uma
pesquisa binaria da combinacdo de N bits do conversor que mais se aproxima da tensao
de entrada Vv (tensdo de entrada). Inicialmente, o registro onde serd armazenada a
representacdo em N bits da tensdo Viy € deixado zerado e, em seguida, acontece o
ensaio do bit mais significativo (MSB). Se a tensdo de saida do conversor exceder Vi,
entdo tal bit ¢ deixado em ‘0’; caso contrario, € atribuido ‘1°. O bit seguinte ¢ ensaiado e
o processo ¢ repetido ao ritmo do sinal de relégio (clock), até que o bit menos
significativo seja testado (LSB). Independente de qual tensdo se queira representar, sao
necessarios N passos para que ela seja representada pelo conversor.

Um exemplo para um conversor de 4 bits pode ser visto na figura 4.10. O eixo y
representa a tensdo de saida do conversor D/A (DAC). No exemplo, a primeira
comparagdo mostra que Viy < Vpac. Logo, ao bit 3 € atribuido o valor '0'. No conversor
D/A ¢ entdo atribuido o valor 0100, e a segunda comparagdo ¢ realizada. Como Vin >
Vpac, 0 bit 2 permanece em '1'. O conversor D/A recebe o valor 0110,, entdo a terceira
comparagdo ¢ realizada. Ao bit 1 ¢ atribuido o valor '0', e o conversor D/A ¢ entdo
modificado para armazenar 0101, para sua ultima comparagdo. Finalmente, o bit 0
permanece em 'l' porque ViN > Vpac.
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Figura 4.10 — Operagao no registro de aproximacgdes sucessivas (SAR) (exemplo para
um conversor de 4 bits)

Analogamente ao que ¢ feito no conversor A/D exemplificado acima, sera
proposta a seguir uma forma de se encontrar o melhor retingulo na imagem. E
necessario que seja visivel na imagem algum retdngulo que possa definir onde se
encontra a face do tarugo, como pode ser percebido na figura 4.9-B. O retangulo deve
possuir seu perimetro imerso, em sua maior parte, na regido definida em cor branca.
Além disso, o retangulo deve também estar na regido limite, tal que a proxima expansao
em sua dimensdo resulte em um retangulo com perimetro imerso em uma regido
predominante de cor preta. Um retdngulo ¢ inserido inicialmente de maneira a ter
certeza que ele estard totalmente imerso na regido em branco, predominantemente. Em
seguida, cada lado do retangulo comeca independentemente a aumentar ou diminuir
suas dimensdes proporcionalmente a um fator de escala configurdvel (no caso da
pesquisa binaria tal fator ¢ sempre uma poténcia de 2). A figura 4.11 contém um
exemplo de todos os passos feitos pelo algoritmo proposto até chegar na solugdo final.
Cada lado desloca-se no sentido de aumentar o perimetro, quando seu passo anterior
ainda continua imerso em regido branca. Se o lado cair em uma regido predominante
preta, entdo o lado retrocede metade da distancia entre o passo atual e o ultimo passo,
que ainda se encontrava em regido branca.
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Figura 4.11 — Iteragdes do algoritmo de segmentacdo do tarugo, resultado final em
vermelho

Em seguida, o retingulo encontrado ¢ recortado da imagem original ja
rotacionada. Os processamentos seguintes serdo feitos no resultado dessa etapa. Em
funcdo da calibracdo pixel por milimetro feita anteriormente, ¢ possivel determinar ao
final dessa etapa um valor estimado para a bitola do tarugo. A complexidade do método
¢ semelhante ao do método da pesquisa bindria (O(4+logk(n)), sendo que o algoritmo ¢é
executado nos n pontos 1 vez para cada aresta, e a variavel kK define o passo (no caso da
pesquisa binaria o passo € igual a 2).

4.2.6.2 — Alternativa utilizando perfil de variancia

A alternativa demonstrada no item 4.2.6.1 mostrou um desempenho
deterministico e 6timos resultados, os quais serdo quantificados mais a frente. Porém,
uma caracteristica do processo a tornou invidvel. Devido as condi¢des de iluminacao
fluorescente, qualquer tarugo pode ficar com tonalidade azulada se a sua face
mantivesse suas caracteristicas originais, ou seja, permanecesse acinzentado sem adi¢ao
de nenhuma pintura. No processo de inspeg¢do, foi identificado que em alguns instantes
ocorre a pintura das faces por exigéncia do cliente ou para evitar misturas,
principalmente em se tratando de agos destinados a forjaria. As pinturas utilizadas
podem ser de varias tonalidades; dentre as que foram identificadas, podem-se citar o
amarelo e vermelho. A figura 4.12 ¢ um exemplo de resultado da metodologia de
binariza¢cdo em casos onde ocorre a pintura da face do tarugo.
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Figura 4.12 — Binarizagao utilizada no item anterior

Como era de se esperar, uma metodologia baseada em binariza¢do utilizando os
planos de cores e esperando uma predomindncia de tons azulados nao tem como
destacar a face de um tarugo pintado de amarelo. Para contornar o problema, outra
estratégia teve que ser adotada.

Como pode ser percebido na figura 4.13, a detec¢ao de bordas pode fornecer
resultados promissores [1]. Entretanto, a imagem apresenta uma quantidade
consideravel de ruido. Para um ser humano, a tarefa subjetiva de encontrar uma face
aproximadamente quadrada na figura 4.13 ¢ trivial. Entretanto, transformar isso em
algum algoritmo computacional pode ser complexo. Apenas observando os limites da
face, pode-se inferir que o tarugo se encontre entre os pontos 150 a 370 no eixo das
ordenadas e entre 220 a 420 no eixo das abscissas. Semelhante a analise feita com
etiquetas, descrita no item 2.4, pode-se tentar analisar o perfil de variancia do resultado
da deteccao de bordas e verificar se existe algum destaque da regido onde se encontra o
objeto de interesse. Um fator que influencia negativamente no resultado da proxima
analise ocorre quando a rotacdo ndo proporciona uma figura com arestas
aproximadamente paralelas as laterais da imagem. A conseqiiéncia disso ¢ um perfil de
varidncia com crescimento suave e ndo abrupto. Tal fato leva a uma incerteza muito
grande da regido do tarugo e inviabiliza as proximas etapas.
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Figura 4.13 — Detecgao de bordas na FIG.9-C usando operador de Sobel [12] e limiar
automatico (eixos coordenados conforme convengdo ditada pela varredura de video)

Esperava-se que por meio da andlise de perfil da variancia fosse possivel
destacar a regido da face do tarugo, e foi o que ocorreu nesse caso. Analisando a figura
4.14, subjetivamente, ¢ possivel se estimar os limites da face do tarugo, que ¢
aproximadamente entre os pontos 200 a 380 referentes ao eixo das ordenadas da figura
4.13 e entre 210 a 400 referentes ao eixo das abscissas da figura 4.13. O ruido visto na
imagem da figura 4.13 representa outro tarugo. Se a imagem for coletada na mesa de
rolos, onde o tarugo ¢ isolado, ndo ocorre tal tipo de ruido.

Perfil de varidncia das linhas da imagem Perfil de varidncia das colunas da imagem
a1 T T T T

Waridncia
Waridncia

| i i i 0
1) a0 100 180 200 250 300 380 400 450 500 0 100 200 300 400 500 GO0 700
Posigdo (pixel) Fosicdo (pixel)

(A) (B)
Figura 4.14 — Em (A): perfil de variancia das linhas da imagem (sem normaliza¢do). Em
(B): perfil de variancia das colunas da imagem (sem normalizagao)
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Para utilizar adequadamente tal estratégia, ainda restam duas questoes:

e Os valores de minimos e maximos da variancia podem diferir muito de imagem
para imagem;

e Como gerar uma algoritmo a fim de encontrar os limites dos platds nos vetores
de variancia;

Para o problema de valores distintos de maximos e minimos na varidncia em
cada imagem analisada, decidiu-se normalizar os dados antes da andlise e suavizar o
sinal utilizando um filtro ndo-causal que ndo aplica defasagem no sinal. A normaliza¢ao
¢ feita utilizando os maximos e minimos do proprio vetor. A normalizacdo baseada
somente no vetor que se deseja analisar pode nao ser tdo confiavel, porque uma situagao
em que ndo ocorra destaque grafico da face do tarugo pode ser interpretada
incorretamente se a normalizagao for feita baseada em dados do préprio vetor.

Gerar um algoritmo para encontrar os limites pode nao ser uma tarefa trivial
porque, primeiramente, o sinal tem ruido que pode interferir nos resultados. Uma
filtragem prévia do sinal que nao aplique defasagem em baixas freqiiéncias, que possua
ganho unitéario, e que remova as altas freqiiéncias facilita bastante a analise. Levando-se
em conta que os limites do patamar gerado pela andlise t€ém sua posi¢do € tamanho
varidveis, isso torna a andlise bem subjetiva. Uma solucdo para transformar tal
subjetividade em algo palpavel ¢ o uso de 16gica nebulosa.

A partir de simples observagdo grafica, pode-se deduzir que os pontos que
determinam os limites de interesse estdo contidos no conjunto de minimos locais do
grafico. Também ¢ caracteristica dos limites o fato de estarem bem préximos de regides
com alta variagdo de valor, ou seja, o inicio ou o fim de um patamar. O inicio da
fronteira ¢ determinado por um minimo local que possui alguns locais minimos
posteriores a valores “grandes” e os anteriores a valores “pequenos”. O fim da fronteira
¢ determinado por um minimo local que possui alguns locais minimos posteriores a
valores “pequenos” e os anteriores a valores “grandes”. Tendo em posse tal conjunto de
regras subjetivas, resta entdo a definicdo das regras equivalentes em um modelo
nebuloso [20].

A figura 4.15 mostra os perfis de variancia nas direcdes horizontal e vertical e o
diagnostico nebuloso correspondente a cada uma delas.
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Figura 4.15 — Em (C) o diagnoéstico nebuloso para os pontos normalizados selecionados
em (A). Em (D) o diagnéstico nebuloso para os pontos normalizados selecionados em

Com base no diagndstico nebuloso, pode ser tomada a decisdo de delimitar a

regido da face do tarugo, escolhendo dentre os candidatos resultantes os que melhor
representam as fronteiras tanto verticais como horizontais. O resultado obtido, que pode
ser visualizado na figura 4.16, indica resultados promissores que ainda podem ser
melhorados apenas ajustando as regras do modelo Mamdani [20] utilizado.
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Segmentagdo do Tarugo - Abordagem MNebulosa
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Figura 4.16 — Resultado da segmentacao baseada em regras nebulosas

4.2.7 — Rotagéo

Devido a uma caracteristica do processo, todos os tarugos, sem excecao,
possuem uma parte lisa e uma parte rugosa. Tal caracteristica ¢ determinada quando
ocorre o corte pela tesoura rotatoria. Durante o processo, parte do tarugo ¢ cortada
efetivamente e o restante ¢ rasgado da pega original. Isso faz com que todo tarugo
possua uma divisdo em uma de suas diagonais, definindo duas areas que sdo a lisa ¢ a
rugosa. A estampa numérica Sempre ocorre na parte lisa como visualizado na figura
4.17.

Nao existe garantia da orientagdo da estampa numérica na linha de inspecdo de
tarugos (figura 4.18), fazendo-se necessaria a sua prévia identificagdo para que as
proximas etapas sejam factiveis.

Figura 4.17 — Destaque da parte lia, com a estampa numérica, e rugosa do tarugo.
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Figura 4.18 — Possiveis orientagdes do tarugo

Viarias metodologias foram testadas e desenvolvidas para a identificacdo e
conseqiiente corre¢dao da orientacao [1]. Essa etapa, apesar de nao ter sido desenvolvida

no presente trabalho, ¢ de vital importancia para o funcionamento normal das seguintes
fases de processamento.

O método utilizado e implementado pode ser denominado como decisor baseado
em blocos, onde blocos sdo regides retangulares na imagem. O método consiste em se
confrontar a variancia de blocos opostos a fim de determinar qual regido ¢ lisa e qual ¢
rugosa. Outro fator ¢ adicionado a analise, que € o fato de que linhas opostas ndo podem

possuir a mesma textura. Os pardmetros do decisor podem ser visualizados na figura
4.19.
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Figura 4.19 — Parametros do decisor baseado em blocos

4.2.8 — Reducao do espaco de busca

Apos a fase de correcao de orientacao, tem-se que o tarugo estd com a estampa
numérica voltada para cima. Critérios do processo definem que a estampa numérica
obrigatoriamente deve ficar na metade superior do tarugo, quando esse se encontra com
orientacdo correta. Baseando-se nesse fato, pode-se desprezar a metade inferior da face
contendo somente regido rugosa sem informacao util (figura 4.20). Redugdes no espaco
de busca sdo extremamente necessdrias visto que os processamentos subseqiientes,
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baseados em correlacdo, tém custo computacional alto e proporcional ao quadrado do
tamanho da imagem analisada.
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Figura14.20 — Primeira reducdo do espaco de busca
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Inicialmente, a imagem obtida pela figura 4.20 ¢ utilizada e como variavel de
entrada para as proximas etapas. Mas, devido ao custo computacional alto percebido,
ainda pode ser sugerida mais uma etapa para redu¢do de espago de busca. A
metodologia € praticamente idéntica a utilizada na segmentacdo da face do tarugo. Vale
ressaltar que o parametro de entrada da atual etapa ¢ a parte da imagem que ¢
predominantemente lisa e, além disso, contém a estampa numérica. Uma detecg¢do de
bordas ¢ realizada, como demonstrado na figura 4.21, e o esperado ¢ que o destaque

ocorra na regido numérica e em algumas partes rugosas aleatoriamente.

Detecgio de Bordas - SOBEL

Figura 4.21 — Detec¢do de bordas na figura 4.20 utilizando o operador de Sobel e limiar
automatico

A andlise de perfil de variancias das linhas horizontais forneceu resultados
promissores, sendo que o fato do destaque da regido numérica auxiliou bastante a
identificacao (figura 4.22-C). Entretanto, a anélise de linhas verticais ndo foi tdo bem
sucedida (figura 4.22-D). Dentre as diversas oscilagdes bruscas encontradas no grafico
da figura 4.22-B, muitas sdo indicativos de fronteiras entre os nimeros. A informagao
de fronteira entre os niimeros, sendo mais visivel € menos sujeita a erros, tornara os
processamentos seguintes muito mais eficientes. Porém, trata-se de uma tarefa bastante
arriscada para o presente caso, pois uma segmenta¢do de cada digito somente ¢
recomenddvel se existir uma maneira de evidenciar as fronteiras entre eles.
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Figura 4.22 — Em (C) o diagnoéstico nebuloso para os pontos normalizados selecionados
em (A). Em (D) o diagnéstico nebuloso para os pontos normalizados selecionados em

Com a determinacdo das fronteiras superior e inferior do numero, os
processamentos seguintes ficam mais eficientes e confidveis. Na andlise atual,
consegue-se perceber pela figura 4.23 que ocorreu uma redugdo do espaco de busca na
imagem, e também pode ser percebido o erro decorrente da rotagdo dita “conhecida”
realizada na primeira etapa de processamento. Se o erro na rotagdo for muito acentuado,
como nesse caso, pode haver interferéncia tanto na andlise do perfil de variancia, como
nas analises seguintes, que nao esperam por digitos inclinados.
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Figura 4.23 — Reducao do espaco de busca utilizando analise de perfil de variancias e
logica nebulosa

4.2.9 — Correlagdo cruzada normalizada feita com padrdes desejados

A partir da imagem obtida anteriormente (figura 4.20), uma analise comparativa
de padroes ja pode ser feita, objetivando identificar quais padrdes aparecem com
maiores indices de confianca na imagem. Contanto que a etapa demonstrada na figura
4.23 reduza o espaco de busca sem danificar a regido numérica, entdo o resultado € o
mesmo do alcangado com a figura 4.20, sendo que a uUnica alteragdo ¢ referente ao
tempo de processamento. A andlise feita a seguir considera que existe um banco de
padrdes previamente escolhido, e ¢ importante para a robustez do sistema que cada
digito seja representado por varios padrdes em escalas diferentes para evitar
reconhecimentos equivocados. Entretanto, tal fato leva o sistema a possuir um maior
tempo de processamento, sendo que a presente etapa ¢ a mais lenta de todo o processo.

Como dito anteriormente, a correlacdo cruzada normalizada gera valores no
intervalo [-1 1]. Para a andlise, apenas o valor absoluto do resultado da correlacdo
cruzada ¢ interessante, e, para facilitar a visualizagdo do comportamento do sistema, foi
inserido um mapeamento dos valores obtidos na matriz em valores de cores no sistema
RGB. O mapa de cores utilizado possui a denominagdo de “jet” no MATLAB, e ¢
semelhante ao utilizado em sistemas de termografia, para mapear valores de temperatura
(figura 4.24).

0 0125 0.375 0.625 0875 1
| | i i ] |

Figura 4.24 — Mapa de cores JET utilizado

Para exemplificar o resultado do processamento do mapeamento sugerido foi
coletado na imagem contida na figura 4.20 o padrdo representando o numero “27,
correspondente ao quinto digito da seqiiéncia numérica “0682246” contida na
estampagem da ordem de produgdo analisada. Como o padrao esta contido na imagem,



47

entdo era de se esperar que, apos o processamento da correlacdo cruzada normalizada,
um pico aparecesse na regido onde o padrdo se sobrepde a imagem original. Tal pico
indica o centro de uma regido na imagem que mais se aproxima do padrdo procurado. A
figura 4.25 mostra um padrdo para o digito “2”, de tal maneira que foi escolhido a partir
das imagens coletadas para teste.

/

Figura 4.25 — Padrao coletado da figura 4.21, escolhido para exemplificar o
mapeamento dos valores de correlacdo em tons de cores.

Pode-se verificar na figura 4.26-B que o resultado foi uma matriz indicando, em
sua maior parte, tons de cores azulados. Conforme mapeamento determinado na figura
4.24, isso indica valores de correlagdo em torno de zero ou despreziveis. Regides
amareladas ou com tonalidades que tendem ao verde indicam correlagdo em torno de
0,5 a 0,6, aproximadamente. Ocorreu o aparecimento de dois picos indicando,
primeiramente, que foram encontradas as coordenadas do centro do padrdo coletado e
que o valor de correlacdo ¢ igual a 1. Além disso, foi encontrado outro possivel
candidato na sua vizinhanga, que ¢ exatamente o quarto digito da seqii€ncia numérica
“0682246”, que por acaso também é um namero 2. E necessario lembrar que valores
negativos da correlagdo normalizada indicam semelhanca com o complemento do
padrao procurado. Entretanto, quando ¢ feito o mapeamento, toma-se o absoluto dos
valores de correlagdo, significando que os picos encontrados podem tanto representar
semelhanca direta como semelhanca com o complemento do padrao.

Ainda a respeito da figura 4.26-B, pode ser verificado o aparecimento de regides
de alta correlacdo em torno dos picos de maior significancia. Tal fato pode levar a
interpretagdes incorretas de que existem varios padrdes em uma Unica regido de pico,
quando de fato s6 existe um Unico de interesse. Percebendo que esse tipo de situagdo ¢
freqiiente, ocorreu a necessidade de se desprezar valores de correlagdo muito altos em
torno de um mesmo pico. Essa sele¢do de picos na imagem ocorre primeiramente
buscando valores de correlacdo na matriz de correlacao cruzada normalizada acima de
um limiar arbitrado (normalmente >= 0,6). Tal limiar define qual valor ¢ razoavel para
indicar um candidato a padrdo reconhecido na imagem. Apos a escolha de candidatos,
ocorre a separacdo dos valores de pico e seus vizinhos. Em seguida, sdo removidos os
candidatos que estdo dentro de um mesmo raio, deixando somente aquele com maior
valor de correlacdo para aquela regido. O raio que determina a regido onde um Unico
pico serd considerado deve ser previamente configurado pelo usuario, e sua escolha
depende de verificagdes experimentais, visto que ele ndo pode ser grande a ponto de
encobrir os picos apresentados por outros digitos que se queira reconhecer (figura 4.27).
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(B)
Figura 4.26 — Em (A): imagem original onde se deseja procurar algum padrao de
interesse. Em (B): Matriz de correlacdo cruzada resultante do processamento com o
padrao da figura 4.25 e em seguida mapeada em cores.

LEGENDA:
m candidatos selecionados
x candidatos descartados

Figura 4.27 — Estratégia de sele¢ao de picos de correlagdo superiores a um limiar
previamente configurado e que possuam uma distancia 2r minima entre eles.

4.2.10 — Binarizacao

A simples correlagdo em tons de cinza pode tornar o sistema muito sensivel a
variagdes ambientais. Entdo, foi escolhido um pré-processamento muito utilizado na
literatura antes da etapa de comparacdo entre padrdes, que € a binarizagdo da imagem
[1]. Entretanto, no presente caso, uma binariza¢gdo em uma imagem que possua um
contraste insuficiente pode ocultar a regido de interesse. Métodos de binarizagdo
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baseados em determinagdo de limiares globais tendem a ocultar detalhes que em certas
situagdes podem ser de interesse.

Na seqliéncia, serdo apresentados como exemplo dois resultados distintos do
mesmo procedimento aplicado na figura 4.26-B, sendo que o primeiro sofre um pré-
processamento de binarizagdo global sugerido por Otsu [10], e o segundo sofre um pré-
processamento de binarizacdo local proposto por Niblack [11] e sugerido por Ramalho
[1] para o presente caso.

A figura 4.28 mostra o padrao coletado para o digito “2” e exemplificado na
figura 4.25 ap6s um processo de binarizacdo proposto por OTSU. As figuras 4.28-A e
4.28-B mostram resultados de binarizacao utilizando o método de Otsu e Niblack,
respectivamente, ambos resultados sao referentes a imagem da figura 4.26-A.

4

Figura 4.28 — Padrao da figura 4.25 binarizado com o método de OTSU.

(B)
Figura 4.29 — Em (A): imagem resultante da binarizacdo global utilizando o
método proposto por Otsu [10]. Em (B): imagem resultante da binarizagao local
proposta por Niblack [11] com parametros (N =31 e weight = -0.8).

Pode ser verificado visualmente que tanto para os resultados da figura 4.30-A
como para a figura 4.30-B houve um decréscimo nos valores de correlagdo, percebido
em funcdo da reducdo dos tons avermelhados na imagem. E tal fato pode ser
confirmado analisando-se o maximo do valor de correlagdao obtido em cada imagem. Na
imagem figura 4.30-A, que ¢ resultante da correlagdo da imagem binarizada utilizando o
método de Otsu [10], o madximo ocorreu com valor de aproximadamente 0,5445. Na
imagem figura 4.30-B, que ¢ resultante da correlagdo da imagem binarizada utilizando o
método de Niblack [11], o maximo ocorreu com valor de aproximadamente 0,7206.
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(B)

Figura 4.30 — Em (A): imagem resultante da correlagdo cruzada normalizada e
mapeada em cores do padrdo da figura 4.28 com a imagem da figura 4.29-A. Em (B):
imagem resultante da correlagdao cruzada normalizada e mapeada em cores do padrao da
figura 4.28 com a imagem da figura 4.29-B.

Apesar de reduzir naturalmente os valores de correlagio maximos, a binarizacao
feita de maneira a ndo descaracterizar a imagem pode tornar o sistema mais robusto,
pois a correlagdo em tons de cinza ¢ considerada pela literatura [14,22] como mais
sensivel a mudangas de iluminagdo ou mesmo contraste na imagem. No presente caso, a
binariza¢do local usando o método de Niblack [11] promoveu uma menor degradacao
nos digitos na imagem. Uma das desvantagens do método de Niblack ¢ a escolha dos
pardmetros para realizar a binarizacdo, que no método de Otsu ¢ obtida
automaticamente. A binarizagdo feita em figura 4.29-B pode ter resultados melhores,
promovendo o destaque apenas da regido numérica com um aumento significativo do
parametro N como demonstrado na figura 4.31. Porém, isso deve ser analisado em
fun¢do de testes em diversas imagens, a fim de que o pardmetro possa ser mais bem
ajustado a situagdo média de operagao.

pes2?tt

Figura 4.31 — Imagem resultante da binarizacao local proposta por Niblack [11]
com parametros (N =200 e weight = -0.8).

A partir desse ponto, ¢ interessante analisar a redu¢do do espaco de busca,
proposta em 4.2.8. Ao contrario do processamento de correlagdo com imagem e padrao
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em tons de cinza, que ndo altera seu resultado em funcdo da etapa de redugdo do espago
de busca, a etapa de binarizagdo modifica seu comportamento em fungdo da regido de
imagem analisada como pode ser verificado na figura 4.32.
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Figura 4.32 — Imagem resultante da binarizacao local proposta por Niblack [11] com
parametros (N = 200 e weight = -0.8) ap6s redugdo no espago de busca.

4.2.11 — Comparagao com o banco de padroes

Com relagdo ao presente trabalho, ¢ de interesse identificar nas estampas de um
tarugo os digitos numéricos compreendidos no intervalo de 0 a 9. Para realizar tal tarefa,
foram coletados de imagens teste da LIT que geraram o banco de padrdes utilizado.

Uma deficiéncia da operagao de correlagdo em processamento digital de imagens
¢ que tal método possui sensibilidade a escala, ou seja, se fosse coletada uma regido
contendo um digito da imagem, realizando-se uma redu¢do no tamanho desse digito, e
entdo o correlacionando com a imagem original, serd percebido uma redugdo drastica no
valor de maximo de correlacio. Uma maneira de se amenizar o efeito de escala ¢
armazenar no banco de padrdes amostras de diferentes escalas para cada digito. O efeito
negativo dessa estratégia ¢ o aumento consideravel do tempo de processamento
proporcional ao nimero de imagens presentes no banco de padrdes. Assim:

T= Nl ) N2 'tnormxcorrz (4'1)
Onde:
T =>» tempo total de processamento da etapa de comparagdo com o banco
de padroes;
N, =>» numero de digitos ou caracteres possiveis, no presente caso N, =10;
N, =>» numero de padroes em diferentes escalas por digito;
tormxcorr2 = tempo de execugdo de cada operagdo de correlagdo cruzada
normalizada.

Com relagdo a (4-1) pode-se afirmar que os Unicos parametros que podem ser
ajustados de maneira a interferir no desempenho global sdo os parametros N, e

t

conseqiiéncia o aumento no tempo global de processamento. O parametro t, ..., pode

wormxcorr2 - O aumento do parametro N, torna o sistema mais robusto, mas tem como

ser reduzido das seguintes formas:

1. Reduzindo o tamanho da maior imagem a ser correlacionada, assim como ¢ feito
com a reduc¢do do espaco de busca, reduzindo drasticamente o tempo total;

2. Realizando otimizagdes na parte de compilagdo da biblioteca de fft utilizada [6],
a fim de torna-la especifica para uma determinada estacdo de trabalho alvo.
Além disso, também ¢é possivel aumentar ainda mais o desempenho fazendo-se
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uso de um recurso da biblioteca denominado “fftw3 wisdom” onde sao
armazenados pré-processamentos que agilizam o uso de suas fungdes;

3. Aumentado a capacidade de processamento da estacdo de trabalho em que serd
instalado o sistema.

Em termos de desempenho geral, a concepgdo original era de que fosse possivel
para o sistema realizar todo o processamento em um tempo de 5 a 10 segundos. Diante

de tal fato € possivel prever qual o valor desejado para t ., .., fazendo uma

aproximagao de que T =T, levando-se em conta que a etapa de comparacdo ¢

otal »

definitivamente a etapa mais lenta de todo o processo.

Na tabela 4.1 podem ser vistos os tempos maximos de processamento desejados
para a etapa de correlagdo cruzada dependente dos requisitos impostos pelo processo e
variando em func¢ao do niimero de padrdes escolhidos para representar cada digito.

Tabela 4.1 — Evolugdo do tempo de processamento com o aumento do nimero de
adrdes por digito

N2 Thormxcorr2 (Seg) Thormxcorr2 (Seg)
(T =5 seg.) (T=10seg.)

1 0,5000 1,0000

2 0,2500 0,5000

3 0,1667 0,3333

4 0,1250 0,2500

5 0,1000 0,2000

Além do tempo de processamento, a escolha do banco de padrdes ¢ crucial para
determinar o indice de acertos final do sistema.

4.2.12 — Montagem da sequiéncia numérica reconhecida

Apos a etapa de correlagdo com os padrdes, ou casamento de padrdes, obtém-se
valores de picos de correlacao distintos e suas coordenadas espaciais. Todos os valores
obtidos atendem ao critério configurado anteriormente de possuirem um valor de
correlagdo acima do limiar (normalmente limiar >= 0,6). Além disso, todos os picos
estdo distantes uns dos outros de uma distancia minima de 2r, onde r também ¢ um
parametro configuravel e arbitrado pelo usuario.

Trés possiveis situacdes sdo esperadas a partir de agora:

1. Nenhuma das matrizes de correlacéo retornou valor acima do limiar desejado —
assim sendo, entdo o sistema deve sinalizar um alarme requisitando auxilio ao
usuario;

2. Foi encontrado um ndmero de picos candidatos inferior ao minimo esperado —
atualmente, as estampas dos tarugos possuem 7 digitos impressos que
representam o numero da ordem de producgdo. Se o nimero de candidatos for
inferior ao numero de digitos, entdo isso devera ser refletido na confianca global
da identificacdo. Essa questdo serd discutida mais a frente;
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3. Foi encontrado um nimero de picos superior ao minimo esperado — diante dessa
situagdo, o sistema escolhe os 7 picos com maiores valores de correlagdo dentre
os candidatos.

Diante das possiveis situagdes esperadas pelo sistema, foi arbitrada uma maneira
de associar uma confianga global ao processo de reconhecimento. Essa confianga global
¢ fung¢do do numero de digitos reconhecidos e dos valores de correlagdo para cada
candidato encontrado. Assim sendo, definiu-se:

n
C, = R/(c, -¢c, -...-C) (4-2)

N d
Onde:
C, =» confianga global associada ao reconhecimento;
n =» nimero de digitos reconhecidos em seqiiéncia de uma OP agendada;
N, =>» numero esperado de digitos (atualmente 7);
C; =>» valor de correlagdo do pico “i”.

A EQ. (4-2) evidencia que a confianca global deve ser proporcional ao nlimero
de digitos reconhecidos e também a média geométrica dos valores de correlagao
encontrados. Por exemplo, em um caso em que se tenha encontrado 3 digitos com
C1=C,=C3=1 a confianga global ¢ n/Ng = 3/7 = 0,429. A média geométrica foi escolhida
porque no seu caso valores elevados de correlagdo ndo influenciam tanto o resultado
diante de uma comparagao com a média aritmética. O “mascaramento” proporcionado
pela média aritmética pode ser verificado na figura 4.33 onde pode-se notar que os
valores de média estdo sempre mais proximos da menor medida.

No grafico da figura 4.33 ¢ feita a média entre “a” e “b”, onde a = 0,6 e b varia
no intervalo de 0 a 1. Pode ser verificado que a média geométrica fica mais proxima dos
menores valores da média, o que para o sistema em questdo ¢ interessante, pois evita
reconhecimentos indevidos durante sua operagao.
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Figura 4.33 — Comparativo do desempenho da média geométrica versus média
aritmética.
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O proximo passo do processamento de identificagdo ¢ encontrar o parametro “n”
especificado na EQ. (4-2). E necessario evidenciar o fato de que, durante a escolha dos
picos de correlacdo, ha uma ordenagdo de maneira que eles fiquem organizados segundo
a coordenada do eixo das abscissas. Portanto, quando ¢ retornada a seqii€éncia numérica
reconhecida, os digitos se encontram nas coordenadas espaciais devidas. Tomando um
exemplo onde o sistema retorna uma seqiiéncia reconhecida “626”, isso significa que a
ordem de produgdo identificada possui tais caracteres em seqiiéncia, sendo que isso
possa significar qualquer nimero do tipo “x626xxx”, “x6x2x6x”, ou “xx62xx6”. A
informacdo de coordenadas espaciais dos digitos apenas garante a ordem dos mesmos
na imagem, e isso leva a procurar na lista de ordens de produgdo por seqiiéncias
numéricas que possuam aqueles digitos identificados em qualquer combinagao possivel,
desde que eles estejam em seqiiéncia. ApoOs isso, € estimado um valor de confianga para
o reconhecimento a partir da EQ. (4-2). O parametro “n” ¢ entdo o numero de digitos
reconhecidos que foram encontrados em uma ordem de producao agendada.

A 1identificagdo de um ntimero menor de digitos do que o esperado se refletira

consequentemente na confianga final do sistema para o candidato identificado, como
pode ser visto na figura 4.34.

- sequéncia identificada:

6 - c1=086
2 - c:=08
6 - ©3=0,65

- lista de ordens de produgio agendadas:

0741269 n=2
0682246 ou 0Ei82248 n=3
0543232 ou 0543232 n=1
0111111 n=0
0317266 n=2
- ordem de producgéo identificada:
0682246 - confianga = 3/7*(0,6*0,8*0,65)"* =0,2907

Figura 4.34 — Exemplo de reconhecimento e calculo da confianca global do sistema para
a ordem de producdo identificada
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Em funcdo dos padrdes escolhidos ou da propria impressdo com pouca definicao
feita nos tarugos, a identificagdo de um numero de caracteres inferior ao nimero de
digitos impressos se torna um fato bastante comum. Existe a possibilidade de no final
do processamento ser encontrados varios candidatos a ordem de producdo atual. Para
evitar erros de reconhecimento, pode ser adicionada uma informagao redundante que ¢ o
tamanho da bitola do tarugo. O tamanho da bitola ¢ fixo para todos os tarugos de uma
mesma ordem de producdo, e pode ser estimado pelas metodologias empregadas no
item 4.2.6. Para realizar tal processamento, ¢ necessario que na lista de ordens de
producdo didria, que atualmente ¢ um dos arquivos de configuragdo do sistema, esteja
contida a informagdo do tamanho de bitola, para cada ordem de produgdo. Outra tarefa
importante ¢ a configuragdo, por parte do usudrio, da relacdo pixel/milimetro, para
haver uma conversao de unidades da imagem para dimensdes reais.

4.2.13 — Planejamento do software de identificacao

O primeiro passo para o desenvolvimento de sistemas de softwares que possuem
tempo de vida relativamente longo ¢ pensar em como gerenciar a sua complexidade.
Uma das abordagens possiveis € organizar o codigo utilizando metodologias Orientadas
a Objetos.

O uso de metodologias orientadas a objetos tem como objetivos:

e Gerar ilusdo de simplicidade — tornar facil o uso e reuso de componentes do
software;

e Decomposi¢cdo — promover uma separagdo organizada de um sistema maior em
varios subsistemas, de maneira que fiquem mais faceis sua andlise e
manipulacio;

e Abstracdo — representar problemas com modelos muitas vezes desprezando
detalhes ndo essenciais;

e Hierarquia
0 Heranga — forma de reutilizacdo de codigo de maneira incremental: cada
“nova geragao” de objetos herda funcionalidades de seus antecessores;
0 Composi¢ao — gerar objetos € comportamentos complexos baseados em
componentes primitivos mais simples e suas interagdes;

Além disso, € possivel utilizar ferramentas como a linguagem UML (Unified
Modeling Language) para projetar e analisar o comportamento de um sistema complexo
de softwares [9].

A ferramenta cientifica MATLAB propicia um ambiente muito comodo para
testes e desenvolvimentos de rotinas. Entretanto, o presente trabalho necessitava de uma
aplicacdo que fosse rapida, eficiente, robusta, e que fosse possivel realizar diagnosticos
em tempo real. O MATLAB nao atende a todos esses requisitos, sendo entdo encarado,
no presente trabalho, como apenas uma forma de desenvolvimento de estratégias.

O sistema foi implementado em Visual C++, idealizado para conter 3 modulos:
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Modulo de comunicagdo com o sistema de automagao;
. Modulo de processamento de imagens;
3. Moddulo de controle da camera utilizando o protocolo PELCO [4].

N —

O moédulo 1 ainda ndo foi desenvolvido, pois algumas das informagdes que
devem ser obtidas do sistema de automacao estdo atualmente sendo obtidas por meio de
arquivos textos de configuracdo. Entretanto, esse moédulo é necessario para que o
sistema fique ““online” de maneira a recuperar a lista de ordens de produgdo diarias,
além de receber o comando de captura de imagem por meio do sensor instalado na linha
e também fazer a parametrizacdo da linha de inspe¢do de tarugos quando uma nova
ordem de produc¢do agendada for identificada.

O modulo 2 possui resumidamente os seguintes componentes:

1. Classes que replicam as facilidades do MATLAB, como operagdes matriciais,
algebra linear, etc.;

2. Biblioteca de manipulacdo de imagens (CxImage [5]) com fungdes uteis como
carregamento de diferentes tipos de arquivos de imagens, interpolacgao, filtragens
simples, etc.;

3. Biblioteca de processamento rapido e eficiente da DFT (Discrete Fourier
Transform) (FFTW [6]), que ¢ a mesma biblioteca utilizada pelo MATLAB;

4. Fungdes de processamento de imagem genérico como as de correlagdo cruzada
normalizada utilizando a FFTW [6], binarizagdo automatica (OTSU [10] ou
NIBLACK [11]), etc.;

5. Rotinas espelho das desenvolvidas em MATLAB, que tém como foco especifico
o problema da identificagdo do tarugo, como as rotinas de segmentacao do
tarugo, rotagdo, etc.

Algumas rotinas, como a nova estratégia de segmentacao do tarugo, a reducao de
espaco de busca e a binarizacdo utilizando o método Niblack [11] ainda ndo foram
convertidas do ambiente MATLAB para o programa em Visual C++.

O moédulo 3 ¢ responsavel pela comunicacdo e comando da camera
PELCO/PTZ. Existem dois tipos de protocolos utilizados em equipamentos desse tipo, o
protocolo tipo “P” e o “D”, e ambos tém suas mensagens descritas em [4]. Foi
implementado o Protocolo P, tentando comandar a camera por meio da porta serial do
computador ligada ao sistema da cAmera por um conversor (RS232C para RS485/422).
Testes preliminares foram realizados sem muito sucesso, € como a estratégia de
identificacdo era mais importante, o comando por meio da comunicacdo serial foi
deixado para trabalhos futuros, embora uma possivel comunicagdo com a camera
pudesse melhorar o desempenho do sistema. Controlar o zoom e posicionamento
adiciona mais tempo ao processamento, mas pode aumentar a confianca do
reconhecimento.

A figura 4.35 mostra um diagrama de seqiiéncia UML do software planejado,
sendo que algumas etapas ainda ndo foram implantadas, evidenciando as etapas que se
seguem a partir da execugdo da operacdo e como as principais classes e componentes se
interagem a fim de fornecer o reconhecimento final.
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TARIMG:CTARIMGADD
<<controller>>

<<Ul>> <<grabber>>

‘ TG CTARNGDIg ‘ ‘ceranwca

OPERADOR NIVEL 2
<<actor>>  <<system>>

<ccreates> il 1

01~ O operador executa aplicacio <<create>>

config()
02 - O operador configura a aplicagio

config_ok

03 - A aplicagao busca lista de ordens de produgdo do getOPlist()
sistema de automagao nivel 2

oplist

<<create>>

04 - A aplicagao cria objetos necessarios & execugao <<create>>

<<create>>

05— A aplicagao entre em modo de espera pela interrupcao
causada pelo sensor na LIT e comega 0 processamento,
apbs o término ocorre o retorno a espera do PrGXIMmo evento

wait event
Evento do sensor

06 - Captura do frame contido na placa de captura capture()

Sel(imgBMP)

07 - Envio do frame capturado para o objeto de
manipulagéo de imagens grayscale()

rotate(angle)

08— Andlise daimagem buscando a segmentagéo findTarugo(img)
do tarugo na imagem

rectTarugo, bitola

09 - recorte do retangulo encontrado da imagem crop(rectTarugo)

10— Andlise da imagem buscando encontrar a findOrientation(img)
orientagao da regiao numérica no tarugo
(acima, abaixo,esquerda, direita) angle

11 - rotacéio e retirada de regiao rugosa rotate(angle) _
na imagem —
Crop(rectTOP) _t--

12 - Andlise da imagem buscando segmentar findNumberRegion(img)
afaixa horizontal onde se encontra a sequéncia
numérica rectNumber

crop(rectNumber)

13- comparagio da regido encontrada com os ComparePatierns()

padroes armazenados

loop
[for each PATTERN_SIZE]
[for each PATTERN]
normxcor2(pattem imgMarix)

correlationMatrix

14 - retorno das matrizes de correlagio para cada

padréo existente corMatri[PATTERN_SIZE]PATTERN]

15  seleco dos valores de correlagao mais significativos selectmax(corrMatrix)
dentre todos os analisados. Armazenagem das coordenadas
de cada valor

selectedMax

16— montagem da sequéncia numérica reconhecida
associada com sua confianga

numberoP

17 - comparagao com a lista de ordens de produgao numberop)

designada para o dia

candidates(), confiancef]

18 - insergéo da informagao redundante do tamanho de bitola bitola)
para a diminuicéo de erro de reconhecimento

final_candidates]]

diagnostico

it (confiance > level)]

[ (final_candidate == OP_AGENDADA) |
19 - Se ¢ a primeira pega de uma orde de produgdo it irst) ]
entdo a linha é parametrizada configLITQ

20 - Se uma pega de uma ordem de produgao diferente
for identificada entao é sinalizado alarme de mistura de
materiais

Alarme(alarme_mistura) [else] ALARME MISTUROL

[else] ALARME NAO RECONHECEU!
21— Se a confianga do reconhecimento no for superior message “Nao Reconheceu, auxlio necessArio

a0 limiar configurado na inicializagao, entao o operador

& acionado sendo requisitado auxilio na dvida.

destro <<destioy>>

22 - Operador aciona fechamento da aplicagéo
<<destioy>>

<Gestroy>>

<<destroy>>

T

Figura 4.35 — Diagrama (resumido) de seqiiéncia UML do software planejado

4.3 — Conclusoes

No presente capitulo, sdo apresentadas as metodologias efetivamente aplicadas
visando desenvolver um sistema consistente de processamento de imagens.
Primeiramente foram descritos os equipamentos que compde a linha de inspegdo de
tarugos. Apds isso sdo propostas melhorias no processo. Finalmente ¢ demonstrado o
funcionamento de cada etapa de processamento de imagens escolhida especificamente
para o presente problema.



5 - RESULTADOS E DISCUSSOES

Contando com a colaboracao dos funcionarios da ACOMINAS S/A, foi possivel
coletar uma quantidade razoavel de imagens. O processo de coleta de imagens tomou o
seguinte rumo:

1. Coleta de imagens sem iluminacdo e sem uma preocupacdo com a escala
numeérica na imagem — foi o primeiro passo tomado no processo de analise do
problema. Foram coletadas 101 imagens correspondentes a OP 0668687,
seguindo uma metodologia que visava adquirir imagens do mesmo tarugo em 3
enquadramentos distintos. Nao existe a garantia e a preocupacao com o fator de
escala no momento, pois o problema ainda ndo tinha sido detectado. O
vislumbre inicial era de que ¢ interessante para o sistema detectar onde esta a
face do tarugo na cena. Em seguida deve ser enquadrada totalmente essa regido
da face. Apés o enquadramento da face deve ser localizada a seqiiéncia
numérica e seu conseqiiente enquadramento. Todos os posicionamentos sao
feitos pelo sistema da camera, s6 que para realizar essa tarefa automaticamente ¢é
necessaria uma comunicacao entre os controladores da camera e o PC. Além
disso, o tempo da dinamica associada a movimentagdo pode interferir
significativamente no tempo total de processamento. Uma conseqiiéncia dessa
coleta inicial de imagens foi a conclusdo que ¢ inviavel trabalhar sem um
sistema de iluminacdo adequado, pois as imagens ndo oferecem bom contraste
nesses casos. Na figura 5.1 podem ser vistas varias posi¢cdes de enquadramento
da face do tarugo sem condicionamento de iluminagdo e sem preocupagdo com a
escala numérica na imagem,;

w!s! e T

(A)



Figura 5.1 — Em (A): Enquadramento da cena. Em (B): Enquadramento da face do
tarugo. Em (C): Enquadramento da regido numérica. OBS: procedimentos feitos
manualmente
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2. Coleta de imagens com iluminacdo adequada e sem preocupacdo com a
escala numérica na imagem — o esquema de iluminagdo proposto melhorou
sensivelmente a qualidade das imagens, adicionando maior contraste em regides
de rugosidade e da estampa. Neste ensaio foram coletadas 85 imagens no total,
correspondentes as OP’s 0679498, 0682246 ¢ 0684271. Uma caracteristica
marcante nesse ensaio € a de que sujeitas a uma iluminacao do tipo fluorescente
a face do tarugo aparece com tons azulados nas imagens capturadas. A maior
parte dessas imagens nao possuia pintura na face, exceto em poucos casos onde
se demarcava “T”(pega de topo) ou “B”(pe¢a de base) utilizando tinta branca.

Na figura 5.2 podem ser vistas varias posi¢des de enquadramento da face

do

tarugo na situacdo de iluminacdo adequada, mas sem preocupagdo em manter

uma mesma escala numérica na imagem.




B) * ©
Figura 5.2 — Em (A): Enquadramento da cena. Em (B): Enquadramento da face do
tarugo. Em (C): Enquadramento da regido numérica. OBS: procedimentos feitos
manualmente e peca pintada como “B”(base)
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3. Coleta de imagens com iluminacdo adequada e com preocupacdo com a
escala numérica na imagem - apds testes preliminares utilizando imagens
coletadas com iluminacdo adequada percebeu-se que a dimensdo com que a
estampa numérica aparece na imagem deve ser aproximadamente a mesma em
todas as imagens, para que metodologias de reconhecimento de padrdes
baseadas em correlagdo funcionassem corretamente. Foi entdo fixada uma
posicdo de enquadramento da camera de maneira que somente o tarugo de 160
mm de aresta ocupara toda a imagem. Em seguida foram coletadas 189 imagens
das OP’s 0741269, 0741281 e 0741626 que por acaso possuiam pintura
adicional nas faces (aco para forjaria). A estratégia de pintar faces de tarugos
com cores distintas ¢ uma tentativa de evitar misturas de pecas no caso de metais
utilizados em processos mais criticos. Na figura 5.3 pode ser verificada uma

imagem com condicionamento de iluminacdo adequado e com preocupagdao
manter certa escala numérica.

de
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Figura 5.3 — Tarugo da ordem de produgdo 0741626 com pintura amarela em sua face

Apesar do nimero de imagens coletadas ser relativamente alto a quantidade de
informacao util contida € bastante reduzida, elas ndo forneceram material suficiente para
a tarefa de criagdo do banco de padrdes de comparacdo. Outro fator interessante na
analise ¢ de que, mesmo para um ser humano, boa parte das imagens nao fornece
informagdo suficiente para que seja identificado com certeza o ntimero da OP na
imagem. Imagens da terceira coleta sofreram efeito de ruido, e por isso foram
adquiridas vérias imagens do mesmo tarugo para tentar, utilizando uma média
aritmética dos pixels, reduzir o efeito do ruido.

Antes de ser realizada qualquer analise foram selecionados 2 grupos de imagens
que permitem a um ser humano identificar algumas caracteristicas basicas do tarugo,
como localizacdo da face e seqiiéncia numérica da OP. As caracteristicas dos grupos
escolhidos sdo:

e Grupo 1 (GI)— 25 imagens selecionadas da segunda coleta com a face do tarugo
quase que totalmente enquadrada na imagem sem preocupacio com a escala que
0s nimeros ocorrem na imagem. Algumas imagens possuem pinturas brancas na
face para identificar topo ou base, mas ndo possuem pintura especial de outra
cor;

e Grupo 2 (G2) — 41 imagens selecionadas da terceira coleta, sendo que a maioria
foi descartada por excesso de ruido, mesmo tentando elimina-lo com média entre
imagens.
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5.1 — Correcao da rotacdo conhecida

Nas figuras 5.4-A e 5.4-B podem ser vistos resultados da etapa inicial de
corregdo da rotagdo conhecida de maneira que as arestas do tarugo fiquem
aproximadamente paralelas as arestas da imagem.

() (B)
Figura 5.4 — Exemplos de imagens com rotacdo corrigida (rotagdo com interpolacao
bilinear)

Todas as imagens inicialmente passam por um processo de rotagdo conhecida,
supondo um angulo de rotacdo de 35° no sentido anti-horario. Em média, a rotagdo gera
imagens bem ajustadas. Em alguns casos a rotagdo pode ndo deixar a seqiiéncia
numérica totalmente na vertical ou horizontal, isso podera influir nas etapas seguintes,
principalmente na de comparagdo com os padrdes, pois a correlagdo também ¢ sensivel
a rotacao.

5.2 — Segmentacéo do tarugo na cena

A estratégia de segmentacdo do tarugo na cena inicialmente desenvolvida em
ambiente MATLAB por Ramalho [1] e implantada em Visual C++ no presente trabalho
mostrou-se bastante eficiente em imagens com nenhuma ou pouca pintura sobre a face
do tarugo. A estratégia inicial, no entanto, ndo apresenta bons resultados se a imagem de
entrada tem alguma pintura sobre a face do tarugo. A estratégia utilizando perfis de
varidncia na imagem foi adotada para tentar resolver tal problema. A seguir sdo
demonstrados os resultados de cada estratégia.

5.2.1 — Estratégia inicial implantada
A defini¢do de acerto nessa etapa ¢ um tanto quanto subjetiva, basicamente ¢é

considerado acerto se a imagem recortada resultante preservasse a seqiliéncia numérica e
ndo excedesse demasiadamente na estimagdo da localizacdo das arestas na face do
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tarugo. A tabela 5.1 mostra o indice de acertos da metodologia inicial de segmentacao

do tarugo na cena.

Tabela 5.1 — Acertos da metodologia para cada grupo de imagens

IMAGENS

Acerto da
Etapa
(%)

GRUPO 1

96,00

GRUPO 2

48,78

As figuras 5.5, 5.6 e 5.7 exemplificam imagens resultantes da metodologia de

segmentacao.

Figura 5.6 — Recorte resultante da metodologia com éarea

além da necessaria (ERRO)
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Figura 5.7 — Recorte resultante da metodologia com area
inferior a necessaria (ERRO)

Como era de se esperar, essa alternativa funciona muito bem para imagens com a
face predominantemente azulada (GRUPO 1), pois trata-se de uma estratégia de
segmentacao baseada em cores.

5.2.2 — Alternativa utilizando perfil de variancia

A figura 5.8 exemplifica o resultado da detec¢dao de bordas em uma imagem
coletada para um caso de identificagdo bem sucedida.
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Figura 5.8 — Deteccao de bordas usando operador de Sobel e limiar automatico
(ACERTO)
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A figura 5.9 mostra o perfil de varidncia resultante a partir da imagem da figura
5.8. A figura 5.10 mostra o resultado do diagnostico nebuloso para o perfil exposto na
figura 5.8.

Anslise de varidncia Diagndstico Mebuloso
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Figura 5.9 — Perfil de variancia das linhas Figura 5.10 — Diagnéstico nebuloso
horizontais da imagem indicando limites

A partir da analise do perfil de variancia pelo sistema de inferéncia nebuloso ¢
possivel determinar os limites que indicam a presenga da face do tarugo.

A figura 5.11 exemplifica o resultado da detec¢do de bordas em uma imagem
coletada para o caso de uma identificacdo duvidosa.
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Figura 5.11 — Detecgdo de bordas usando operador de Sobel [12] e limiar automatico
(ERRO)
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A figura 5.12 mostra o perfil de variancia resultante a partir da imagem da figura
5.11. A figura 5.13 mostra o resultado do diagnostico nebuloso para o perfil exposto na
figura 5.11.
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Figura 5.12 — Perfil de variincia das linhas Figura 5.13 — Diagndstico nebuloso
horizontais da imagem indicando limites

Em alguns momentos o perfil de variadncia ndo oferece informagdes suficientes
para uma delimitacdo correta da face. O diagnéstico errado por parte do sistema
nebuloso ¢ conseqiiéncia de uma deteccdo de bordas sem muita qualidade, que gerara
um perfil com informagdes insuficientes. Outros problemas estdo relacionados a
proximidade de outros tarugos que pode influenciar na localizagdao dos desses limites. A
figura 5.14 mostra um exemplo de falha na identificacao.
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Figura 5.14 — Detecg¢ado de bordas usando operador de Sobel [12] e limiar automatico
(ERRO)
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A figura 5.15 mostra o perfil de variancia resultante a partir da imagem da figura
5.14. A figura 5.16 mostra o resultado do diagndstico nebuloso para o perfil exposto na
figura 5.14.
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Figura 5.15 — Perfil de variincia das linhas Figura 5.16 — Diagndstico nebuloso
verticais da imagem indicando limites

A figura 5.17 mostra um exemplo de falha na identificacdo devido a falta de
informacdo na regido das bordas superiores, mesmo assim a metodologia indicou
corretamente os limites indicados pelo perfil de variancia.
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Figura 5.17 — Detecc¢do de bordas na FIG.13-C usando operador de Sobel [12] e limiar
automatico (eixos coordenados conforme convengao ditada pela varredura de video)
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A figura 5.18 mostra o perfil de variancia resultante a partir da imagem da figura
5.17. A figura 5.19 mostra o resultado do diagnostico nebuloso para o perfil exposto na

figura 5.17.
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Figura 5.18 — Perfil de variincia das linhas

verticais da imagem
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Figura 5.19 — Diagndstico nebuloso
indicando limites

A tabela 5.2 mostra o indice de acertos da metodologia de segmentagao baseada
em analise do perfil de variancia e diagnostico nebuloso.

Tabela 5.2 — Acertos da metodologia para cada grupo de imagens

Acerto da
IMAGENS Etapa
(%0)
GRUPO 1 68,00
GRUPO 2 85,37

5.3 — Rotacéao

A etapa de rotagdo espera receber um tarugo recortado adequadamente e,
baseado nas areas de rugosidades de um tarugo conseguir estimar a localiza¢do da
seqliéncia numérica (direita, esquerda, acima ou abaixo). Excluindo-se as imagens que
jé foram recebidas como incorretas da ultima etapa temos os niveis de acerto indicados
pela tabela 5.3.

Tabela 5.3 — Acertos da metodologia para cada grupo de imagens

Acerto da
IMAGENS Etapa
(%0)
GRUPO 1 88,24
GRUPO 2 91,43
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A correcao de rotacdo ¢ influenciada por pinturas irregulares na face do tarugo,
que podem mascarar rugosidades em sua face. Uma maior discussdo desse processo e
seus indices de acerto foram feitos de maneira mais aprofundada por Ramalho [1].

5.4 — Reducao do espaco de busca

A Etapa de reducao de espago de busca tem como objetivo tnico o de diminuir a
imagem onde serdo procurados padrdes semelhantes aos presentes na base de dados.
Essa tarefa ¢ de fundamental importancia, tem a fungao de aliviar a tarefa seguinte, pois
o tempo de processamento na etapa de correlagdo ¢ drasticamente influenciado pelo
tamanho das imagens analisadas. O critério para considerar que houve sucesso ou nao
foi baseado no fato de que ocorreu uma redug¢d@o na imagem sem a perda da regido
numérica. A figura 5.20 mostra um exemplo de imagem que sofrerda reducdo de
tamanho preservando-se a regido numérica, o resultado da metodologia para esse caso ¢
positivo.
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Figura 5.20 — Imagem ja devidamente rotacionada e recortada.
A figura 5.21 mostra o perfil de variancia resultante a partir da imagem da figura
5.20. A figura 5.22 mostra o resultado do diagnostico nebuloso para o perfil exposto na
figura 5.20.
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Figura 5.21 — Perfil de variincia das linhas Figura 5.22 — Diagndstico nebuloso
horizontais indicando limites da regido numérica
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Em alguns casos, se ndo existir um contraste suficiente, a deteccdo da faixa
horizontal que compreende a regido numérica ndo sera possivel. Esse fato sera refletido
em valores, infimos, presentes no vetor de perfil de variancias. A figura 5.23 mostra um
exemplo onde a metodologia ndo conseguira identificar a regido numérica na imagem.

Figura 5.23 — Imagem ja devidamente rotacionada e recortada

A figura 5.24 mostra o perfil de variancia resultante a partir da imagem da figura
5.23. A figura 5.25 mostra o resultado do diagnostico nebuloso para o perfil exposto na
figura 5.23.

Anilise de varidncia Diagndstico Nebuloso

o
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o
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Figura 5.24 — Perfil de variancia das linhas Figura 5.25 — Diagnostico nebuloso
horizontais indicando limites da regido numérica

A tabela 5.4 mostra o indice de acertos da metodologia de reducao do espaco de
busca baseada em anélise do perfil de variancia e diagnostico nebuloso.

Tabela 5.4 — Acertos da metodologia para cada grupo de imagens

Acerto da
IMAGENS Etapa
(%0)
GRUPO 1 80,00
GRUPO 2 75,00
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5.5 — Correlacéo cruzada normalizada ap0s binarizacdo

Diante das imagens resultantes das etapas anteriores ¢ realizada a identificagao
numérica propriamente dita. A identificacdo foi feita criando-se um banco de padrdes
composto por fragmentos de imagens coletados das proprias imagens de teste, para
tentar conseguir um indice de acerto maior comparando-se com padroes gerados
artificialmente. Caracteres como “3” e “5” ndo foram encontrados nas amostras das
OP’s. O idealizado era de que o banco de padrdes possuisse 4 exemplos de caractere
para cada digito de 0 a 9, ou seja, 40 padrdes no total. A diferenga entre os padrdes ¢
basicamente a escala, que ¢ um artificio para minimizar efeitos de variagdo de escala. A
insercdo de muitos padrdes no sistema tem como conseqiiéncia o aumento no tempo de
processamento, trata-se de uma razdo de compromisso entre eficiéncia e confiabilidade
no reconhecimento.

Como pode ser percebido pelas tabelas de acerto no reconhecimento (Tabelas
5.5 e 5.6), a maior parte dos caracteres foi reconhecida com indices insatisfatorios. Tal
fato se deve a diversos fatores, dentre eles se destacam:

1. Qualidade da imagem — sem uma boa definicio na imagem fica invidvel o
reconhecimento de padrdes;

2. Alta correlacdo de alguns padrdoes com artefatos presentes na imagem — o
caractere “1”, por exemplo, devido ao formato escolhido pela estampagem
possuem correlagdo alta com qualquer risco vertical presente na imagem;

3. Correlacdo alta entre caracteres — caracteres como “0”, “3” (ndo estd presente
nas imagens coletadas), “6”, “8” e “9” possuem alta similaridade, sendo que
qualquer falha na impressdo pode ocasionar em uma confusdo na identificagao
mesmo se ela for feita por um ser humano;

4. Favorecimento do caractere 7 — o alto indice de reconhecimento do caractere 7
também ¢ devido a um artefato na imagem, que ¢ uma linha ténue que ocorre
frequentemente acima da regido numérica. Tal fato gera uma tendéncia a
identificar o caractere sete mais facilmente ou leva a classificar um caractere “1”
como “7” indevidamente.

A tabela 5.5 mostra o nimero de imagens utilizadas por OP na etapa de
reconhecimento € em que grupo as imagens ocorrem.

Tabela 5.5 — Numero de imagens uteis por OP

GRUPO 1 GRUPO 2
OP (ndimero de (nimero de
imagens) imagens)
0679498 4 0
0682246 7 0
0684271 14 0
0741269 0 17
0741281 0 4
0741626 0 20
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A tabela 5.6 mostra o indice de acertos no reconhecimento de cada caracter.

Tabela 5.6 — Acertos da metodologia para cada grupo de imagens

% de acertos % de acertos
CARACTER no GRUPO 1 no GRUPO 2
0 16,00 0,00
1 0,00 0,00
2 57,14 41,46
4 12,00 36,59
6 28,00 45,95
7 77,78 78,05
8 12,00 25,00
9 25,00 5,88

5.6 — Conclusoes

No presente capitulo é apresentado um conjunto de resultados para cada etapa do
processamento proposta. As estratégias de identificagdo do tarugo na cena e a parte de
identificacdo dos padrdes (caracteres) ndo obtiveram desempenho satisfatorio,
indicando uma revisdo das mesmas visando uma melhoria de seu resultado e de sua
robustez.



6 — CONCLUSOES

E interessante analisar que a divisdo do trabalho de processamento de imagem
em etapas distintas e independentes pode facilitar a andlise do problema. Entretanto,
conforme ¢ aumentado o numero de etapas faz com que a confianga global caia
exponencialmente conforme descrito a seguir.

A probabilidade de acerto de todas as etapas ¢ condicionada ao acerto das etapas
anteriores, o que pode levar a um nivel de acerto global muito baixo se existir varias
etapas de processamento (figura 6.1). Tentar agrupar etapas pode também ndo ser a
solug¢do. A escolha do numero de etapas deve ser analisada com cuidado. O niimero de
etapas também esta diretamente ligado ao tempo de processamento, que para o sistema
ideal proposto tem que girar em torno de 5 segundos para o processamento de todas as
etapas. Metodologias como filtragem de imagens, correlacio possuem ordem de
complexidade elevada e se utilizadas excessivamente levardo a um acréscimo drastico
no tempo de processamento. Tentativas de apenas melhorar o processamento da
maquina onde ¢ feita a analise tem carater paliativo e pode ndo resolver o problema,
sendo que o mais interessante ¢ analisar a necessidade e coeréncia de cada
ferramenta/etapa antes de adota-la.

Decréscimo exponencial do acerto confarme o ndrmero de etapas
1DD T T T T T T T T T

T S e e
L ee:kdlkhbY
2 0 R U VAR SN

2] O O R PSSO SO

Acerto Global (%)

2 4 B 8 10 12 14 16 158 20
Etapas (n)

Figura 6.1 — Resultado de etapas consecutivas com confianca 0,95. Grafico representa
0,95", onde n é o nimero de etapas
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Uma alternativa interessante e aparentemente viavel de mudanga no processo ¢ a
de, na pintura de tarugos provenientes de ordens de produgdes especificas, ser coberta
apenas a parte rugosa. Tal estratégia torna a metodologia inicial de segmentacao da face
do tarugo valida novamente, supondo que agora o objeto de busca ¢ um triangulo.

Uma alternativa para um melhor ajuste das metodologias de diagndstico
nebuloso ¢ mudar o modelo Mamdani [20] para uma estrutura que suportasse
treinamento. Dessa maneira fica bem mais simplificado o treinamento e possibilita erros

menores no processo.

Um ponto crucial, talvez o mais importante, para a viabilidade do sistema de
reconhecimento de ordens de producdo, ¢ a qualidade da estampagem numérica. Os
caracteres numéricos presentes na estampa ndo devem, obrigatoriamente, possuir
dependéncia entre eles, ou seja, ndo devem ser semelhantes morfologicamente entre si
(correlacionados). Caracteres altamente correlacionados podem ser confundidos
gerando incerteza na identificagao.

Figura 6.2 — Padrdes coletados na LIT (imagens com zoom manual da cidmera) e sua
imagem resultante da binarizagdo local proposta por Niblack [11] com parametros (N =
31 e weight = -0.8)

Mudangas no processo podem nao ser possiveis em alguns casos, mas durante o
decorrer da elaboragdo deste trabalho estava sendo feita uma mudanga na estampagem.
Opinides e discussdes feitas sobre a estampagem auxiliardo a definir um rumo nessa
mudanga.

A falta da presenca dos padrdes “3”, “5” foi conseqiiéncia do ndo aparecimento
desses caracteres nas OP’s dos dias correspondentes a coleta de imagens “online”.

Dentre as imagens coletada durante o presente trabalho foram coletados padrdes
para a composi¢do do banco de amostras que servem como referéncia no processo de
identificacao. A partir da Tabela 6.1 pode-se concluir que muitos deles estdo altamente
correlacionados entre si e para que o sistema gere resultados satisfatorios € necessario
eliminar essa dependéncia ou reduzi-la a valores aceitdveis de maneira que nao
comprometam a identificagdo. Outra observacdo pratica realizada foi a de que o digito
“1” escolhido pela estampagem atual tem o formato muito simples, ele possui
correlagdo alta com qualquer trago ou entalhe vertical que aparece na imagem.
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Tabela 6.1 — Correlagdo entre padrdes reais coletados

DIGITO| 0 1 2 4 6 7 8 9
0 1,00 | 0,41 | 0,30 | 0,38 | 0,51 | 0,38 | 0,47 | 0,43
1 0,41 | 1,00 | 0,40 | 0,41 | 0,34 | 0,35 | 0,35 | 0,36
2 0,30 | 0,41 | 1,00 | 0,41 | 0,46 | 0,46 | 0,58 | 0,43
4 0,41 | 0,45 | 0,49 | 1,00 | 0,42 | 0,38 | 0,44 | 0,45
6 0,51 | 032 | 0,46 | 0,44 | 1,00 | 0,31 | 0,71 | 0,56
7 0,38 | 0,34 | 0,49 | 0,37 | 0,31 | 1,00 | 0,33 | 0,27
8 0,49 | 033 | 0,58 | 0,42 | 0,71 | 0,32 | 1,00 | 0,54
9 0,43 | 034 | 0,43 | 045 | 0,56 | 0,27 | 0,54 | 1,00

O presente trabalho ndo cumpriu completamente seus objetivos, que estavam
relacionados a implantacdo “online” do sistema, entretanto, apontou criticas e
discussdes validas visando melhoramentos tanto do processo quanto das estratégias
adotadas para o reconhecimento de padrdes. A discussdo €, portanto, valida indicando
também perspectivas para desenvolvimentos de temas relacionados com o que muitas
vezes ¢ denominado de visdo computacional.

Perspectivas Futuras

O processo de iluminagdo da face do tarugo deve ser encarado como critico para
o reconhecimento e o melhor condicionamento devera permitir resultados mais
satisfatorios do sistema. Uma abordagem utilizada atualmente em sistemas de inspe¢ao
que valoriza a evidéncia maior de detalhes se baseia em iluminagdo ultravioleta que
pode ser facilmente inserida apenas trocando-se a lampada fluorescente por uma
chamada lampada de “luz negra”. Tal iluminagdo tem como objetivo enfatizar detalhes
e melhorar o contraste da imagem no video.

Foi verificado que no presente sistema a sensacdo de nitidez e nimero de
tonalidades da imagem no monitor analégico ¢ melhor do que na imagem ja
digitalizada, entretanto a analise automatica da imagem ¢ feita em um computador apos
um processo de digitalizacao que reduz bastante a qualidade da imagem dependendo do
conversor analogico para digital (placa de captura de video). Além do processo de
digitalizagdo implicar em perda de informagdo devido a essa amostragem nao ideal tem
se que um componente de ruido pode estar inserido no cabo coaxial que leva no sinal de
video para o ponto de analise. A figura 6.3 demonstra uma componente de ruido intensa
de fonte supostamente vibratoria ou eletromagnética ainda ndo identificada, que
inviabiliza o processo de identificacdo. Uma solugdo possivel para tal problema ¢ a
substituicdo da camera por uma totalmente digital, ou seja, um dispositivo que gerasse o
processo de digitalizagdo localmente e enviasse essa informag¢dao para o ponto de
andlise. Cameras de videos digitais também sdo livres do recurso do efeito de
entrelacamento de linhas na imagem e podem possuir resolucdo (amostragem), maior
que a maioria das placas de captura de video analdgico disponiveis no mercado. Em
processos de inspecao onde a analise ¢ feita pelo operador ¢ mais interessante o uso de
camera e monitor analogicos que enfatizam melhor os detalhes. Entretanto, para
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processos onde a digitalizacdo ¢ obrigatdria, o uso de cameras de video digital pode
fornecer resultados melhores.

Figura 6.3 — Imagem coletada com a presenca de ruido intenso

A figura 6.4 mostra um problema a ser solucionado que € a oclusdo ocasional de
um tarugo por outro. A figura 6.5 mostra um exemplo de estampagem em local indevido
na regiao central da face do tarugo.

™A

I
-

Figura 6.4 — Tarugo posicionado atrds de outro, Figura 6.5 — Ocorréncia de estampagem em
impedindo a sua visualizacdo local indevido

Modificagdes no processo e na coleta de imagens devem ser feitas. Com relagdo
ao ponto de coleta de imagens ele deve ser modificado para uma localizacdo onde se
garanta uma distancia entre a camera e a face do tarugo, isso minimizara problemas de
reconhecimento decorrentes de variagcdes de escala. Um maior controle de qualidade na
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estampagem deve ser feito para evitar impressdes em locais indevidos onde o sistema
ndo espera encontrar digitos a serem reconhecidos.

Existe ainda uma possibilidade de comando do posicionamento da camera de
video e do seu conjunto de lentes por meio do protocolo serial PELCO [4]. Tal
alternativa permite mudar o zoom e posicionamento da camera remotamente. Essa
alternativa foi temporariamente abandonada, pois necessita de diversos testes, sendo que
o protocolo nao ¢ liberado oficialmente pela PELCO. Supondo que o comando de zoom
e posicionamento esteja ajustado corretamente utilizando o computador, esse processo
adiciona mais tempo a etapa de processamento, que ¢ da ordem de aproximadamente 1
segundo (dinamica de movimentagdo dos equipamentos).

A imagem da figuras 6.6 representa o resultado de uma detec¢do de bordas
usando SOBEL. A transformada de Hough ¢ aplicada no resultado da deteccao de
bordas e os resultados podem ser vistos na figura 6.7, a transformada de Hough pode
fornecer informacoes sobre segmentos de retas, presentes nas imagens. Isso pode ser
usado na parte inicial de corre¢do da rotagdo do tarugo, primeiramente identificando as
retas que supostamente sejam candidatas a componentes da face e apos isso devera ser
feita a devida corre¢do da rotacdo na imagem digitalmente utilizando interpolacdo
compensando o angulo da reta. Também pode ser utilizado como mecanismo
redundante na etapa de segmentacdo da face do tarugo. Uma desvantagem desse método
¢ encontrar uma combinagao vidvel de seus parametros de configuracdo para atender a
maior parte das possibilidades.

Figura 6.6 — Deteccao de bordas com SOBEL e limiarizagdo automatica
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Figura 6.7 — Linhas detectadas por Hough (tamanho minimo das linhas escolhidas = 20
pixels)

Por se tratar de um problema complexo e cheio de etapas ainda restam tarefas e
ajustes personalizados a serem feitos para tornar o sistema completamente “online”.
Dentre elas pode se destacar:

1 — Comunicagdao com o sistema de automacao — tanto para a coleta de informagdo de
sensores como para parametrizacdo (configuragdo dos equipamentos em fun¢do das
dimensodes da OP) da LIT;

2 — Estimagdes dos momentos mais propicios para gerar alarmes em funcdo da
confianga do reconhecimento — devera ser permitido ao operador auxiliar o sistema em
caso de duvida;

3 — Buscar lista diaria de OP’s do sistema;

4 — Coleta de padroes — deverd ser feita até que o banco de padrdes forne¢a um
reconhecimento satisfatdrio, pois incrementa a redundancia da identificagao.
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