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RESUMO

GUEDES, Leandro Soares. Estudo e Aplicacao de Métodos de Segmentacao
de Imagens para o Diagnodstico de Falhas na Fabricacao de Equipos. 2014.
78 f. Trabalho de Concluséo de Curso (Bacharelado em Ciéncia da Computacao)
— Centro de Desenvolvimento Tecnoldgico, Universidade Federal de Pelotas,
Pelotas, 2014.

O uso de técnicas antigas que nao utilizam da tecnologia para a producao,
acabam aumentando o custo e tempo de fabricacdo de produtos, entre eles,
estdo os equipos utilizados na infusdo intravenosa.

Para resolver estes problemas, em uma indlstria que produz equipos em
grande escala, por exemplo, pode-se aplicar técnicas computacionais para au-
mentar a eficiéncia e qualidade de uma producéo.

Uma dessas técnicas é o Processamento Digital de Imagens, onde através
de uma camera e um computador (ou outro dispositivo proposto), consegue-se
processar e detectar defeitos na fabricacdo de produtos que antes eram feitos a
olho nu, levando tempo e esfor¢gos humanos.

Sendo assim, este trabalho estuda métodos tradicionais de segmentagao de
imagens e propde métodos especificos para o diagnostico de falhas na fabrica-
cao de equipos utilizados na infusao intravenosa.

Os algoritmos Detector de Bordas Sobel, Detector de Bordas Canny, Detec-
tor de Circulos e de Linhas Hough, Histograma, Comparacao de Histograma,
Convolugcédo e Casamento de Padrdes foram estudados e aplicados a fim de so-
lucionar os problemas especificos deste trabalho, que sdo: detectar se o papel
filtrante encontra-se em perfeito estado em um filtro de solugéo e se o cilindro de
borracha de um injetor lateral esta corretamente posicionado.

Como resultado, este trabalho detecta o filtro de solugéo e se o papel filtrante
esta em perfeito estado, em um dos casos, no outro, se o cilindro de borracha
esta corretamente posicionado ou qual seu angulo de inclinacao em relagéo ao
eixo.

Palavras-chave: Processamento de Imagens, Segmentacao de Imagens, De-
teccdo de Objetos, Automacéo Industrial, Equipos Médicos.



ABSTRACT

GUEDES, Leandro Soares. Study and Application of Image Segmentation
Methods for Diagnosing Problems in Manufacturing Equipments. 2014.
78 f. Trabalho de Concluséo de Curso (Bacharelado em Ciéncia da Computacao)
— Centro de Desenvolvimento Tecnoldgico, Universidade Federal de Pelotas,
Pelotas, 2014.

The use of old techniques that don’t use technology on the production, actually
increase the cost and time of manufacturing products, such as, equipments used
in the intravenous infusion.

To solve these problems in a factory that produces equipments in large scale,
for example, we can apply computational techniques to increase the efficiency
and quality of the production.

One of these techniques is the Digital Image Processing, where through a
camera and a computer (or another proposed device), is possible to process and
detect defects in manufacturing products that were once made with the naked
eye, taking time and human efforts.

Thus, this work shows the study of traditional image segmentation methods
and proposes specific methods for the diagnosis of problems in manufacturing
equipments used in the intravenous infusion.

The algorithms Sobel Edge Detector, Canny Edge Detector, Hough Circle and
Line Detectors, Histogram, Histogram Comparison, Convolution and Template
Matching were studied and applied to solve specific problems of this work, which
are: to detect if the filter paper is in perfect condition in a filter solution and if the
rubber cylinder of the side injector is properly positioned.

As a result, this work detects the filter solution and if the filter paper is in perfect
condition, in one case, in the other one, if the disc is correctly positioned or what
is the inclination angle in relation to the axis.

Keywords: Image Processing, Image Segmentation, Object Detection, Industrial
Automation, Medical Equipments.
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1 INTRODUCAO

Equipo é um dispositivo (vide Figura 1') que transporta solugdes liquidas,
como medicamentos ou alimentos, de um reservatorio para o paciente. Equi-
pos sao utilizados para as mais variadas situacdes clinicas na administracao de
infusdes, seja parenteral ou enteral.

Figura 1: Exemplo de equipo utilizado na administragdo de infusdes parenterais.

A nutricao parenteral serve para complementar ou substituir completamente
a alimentacao oral ou enteral. Uma pessoa que nado pode, ndo consegue ou
nao deve alimentar-se utilizando seu aparelho digestivo necessita de uma outra
maneira de alimentagcdo que o mantenha com um estado nutricional adequado,
pois o paciente desnutrido enfrenta muito mal as enfermidades e invariavelmente
evolui para ébito quando nao é revertida esta situagao.

No caso especifico de farmacos a administragéo enteral pode ser feita i) pela
boca; ii) por tubo gastrico, como tubo de alimentag¢do duodenal ou gastrostomia;
ou, iii) pelo reto. J& a administragdo parenteral, com efeito sistémico, recebe-se
a substancia por outra forma que néo pelo trato digestivo como, por exemplo,

"http://www.g3h.com.br/wp-content/uploads/2011/02/Equipo-Foto-Sensivel. jpg
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injecdes i) intravenosa; ii) intra-arterial; iii) intramuscular; iv) intracardiaca; v)
subcutanea; vi) intradssea; vii) intradérmica; viii) intraperitonial; etc.

gd:p :‘:ﬂ»% = =} == S == =

Figura 2: Componentes de um equipo parenteral.

Usualmente, um equipo € formado pelos seguintes componentes (como pode
ser observado esquematicamente na Figura 2, da esquerda para a direita):

Céamara de gotejamento: destinada a formagéo e cadéncia de gotas, com
tubo gotejador que proporciona relacao de gotas por milimetro, localizada
entre a ponta perfurante e o tubo do equipo normalmente € confeccionada
em PVC ou polipropileno. Pode conter filtro de solugdo (normalmente de
15 micra) para a retencéo de particulas de suspensao.

Segmento de silicone: Responsavel por conectar os componentes permi-
tindo a passagem das substancias desejadas.

Regulador de fluxo: neste caso do tipo rolete, destinado ao controle do
processo de gotejamento, feito através de uma pinga rolete. Localizada so-
bre o tubo do equipo, entre a camera gotejadora e o segmento de silicone,
normalmente confeccionado em ABS grau alimentar de cor branca.

Tubo: que une os componentes terminais (extremidades) e destinado a
transportar o liquido do recipiente de solucao até o paciente. Pode ser
confeccionado em PVC ou poliuterano (PVC free), dependendo do modelo
de equipo.

Injetor lateral: do tipo ipsilone (Y), destinado a aplicacao de multiplas in-
jecbes de drogas no interior do equipo, através de uma membrana auto-
vedante. Localizado junto ao tubo, préximo ao conector terminal do equipo
e é confeccionado em policarbonato.

Protetor: € um acessério adaptavel aos componentes terminais do equipo
de infusé@o para protecdo. Localizado sobre componentes terminais e con-
feccionado em polietileno.

Conector terminal: do tipo graduado, destinado a ligacao do equipo ao pa-
ciente, sendo adaptado a via de acesso venoso e/ou enteral do paciente.

Este projeto procura atender a deteccao de falhas no processo de fabricacao
da camara de gotejamento e do interior lateral do tipo ipsilone, detalhados na
Figura 3.
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(b) Filtro de solucdo; no detalhe pode ser ob-
servado o papel filtrante.

(¢) Injetor lateral do tipo ipsilone montado. (d) Injetor lateral desmontado.

Figura 3: Componentes de um equipo.

No ambito da camara de gotejamento, mostrada na Figura 3(a), interessa-se
na producdo adequada do filtro de ar, Figura 3(b), cujo principal desafio a ser
enfrentado é a verificagdo do correto posicionamento do papel filtrante (circulo
branco interno ao filtro). Caso o papel esteja posicionado incorretamente ou
rasgado pode ser observado o vazamento da medicacéo, ocasionando reacdes
alérgicas ou danos na superficie da pele do paciente.

Esta verificagdo permitira a separacao dos filtros com defeito antes do pro-
cesso de montagem da camera final, reduzindo a probabilidade de perda de
producdo e parada da linha de montagem. Esta peca também sera chamada de
Peca A durante este trabalho.

No ambito do injetor lateral, mostrado na Figura 3(c), tem-se como desafio a
observacéao do posicionamento da membrana auto-vedante (cilindro de borracha)
no interior do injetor, Figura 3(d), antes do procedimento de jung¢do das partes.
Ou, alternativamente, na separacdo do conjunto montado erroneamente antes
de encaminha-lo para a préxima etapa da linha de producao. Esta pegca também
serd chamada de Peca B durante este trabalho.

1.1 Motivacao

Os dois desafios apontados por este projeto podem ser entendidos como pro-
blemas de processamento digital de imagens. Onde um mecanismo de observa-
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cao do processo de fabricagao destes componentes pode capturar imagens que
serdo processadas por um computador para posterior verificacdo e tomada de
deciséo.

1.2 Objetivos

Este Projeto propde estudar e desenvolver métodos de segmentacao e avalia-
los quanto a sua aplicabilidade nas duas pecas citadas anteriormente. Sao ob-
jetivos especificos deste Projeto:

1. Estudar algoritmos e filtros de processamento digital de imagens convenci-
onais mais apropriados para a aplicagcdo em questao;

2. Desenvolver um conjunto de métodos necessarios para a segmentacao e
deteccéao de falhas na producgéo das referidas pecas;

3. Produzir uma avaliagdo separada dos métodos quando aplicados a diferen-
tes tipos de componentes do equipo.

Dados os objetivos acima apresentados, este projeto tem como metas e indi-
cadores:

1. Aimplementacao de algoritmos para a segmentagédo de imagens.

2. O desenvolvimento de uma ferramenta protétipo de aquisicéo e processa-
mento de imagens dos componentes do equipo.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho divide-se em 4 capitulos. O Capitulo 1 contém a Introducao,
onde é apontado o problema existente. No Capitulo 2 é apresentada uma viséo
geral da area de estudo deste trabalho, o Processamento de Imagens, para en-
tao ser aplicado ao problema em questao: controle de qualidade em uma linha de
producédo de Equipos, além de que, sdo apresentados os principais algoritmos
estudados e utilizados para a realizacdo deste projeto. Em seguida, no Capi-
tulo 3, € onde mostra a aplicacao dos algoritmos, analise, e resultados obtidos
ao aplicar aos problemas propostos, além de apresentar alternativas de Infra-
estrutura para o problema em questdo. Por fim, no Capitulo 4 sdo mostradas as
concluséo relativas ao trabalho apresentado.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Introducao

Para solucionar problemas com o processamento de imagens digitais, diver-
sos algoritmos tém sido propostos. Em geral, estes algoritmos podem ser clas-
sificados em métodos baseados em limiares (thresholding), bordas ou regides.
Um exemplo de thresholding pode ser encontrado em (GANSTER et al., 2001),
onde foi utilizada uma fusdo global de thresholding, thresholding adaptativo e
técnicas de clustering. Os métodos de thresholding alcancam bons resultados
guando existe bom contraste entre as partes, portanto quando o histograma da
imagem é bimodal, mas usualmente falham quando os modos de duas regides
se sobrepdem.

Abordagens baseadas em bordas, como as utilizadas em (RUBEGNI et al.,
2001), buscam encontrar pontos onde trocam os sinais de fungbes Laplacia-
nas ou Gaussianas (zero-crossing) e podem utilizar varios métodos de contor-
nos ativos como o GVF utilizado em (ERKOL et al., 2005), o modelo GAC e o
GET descritos em (CHUNG; SAPIRO, 2000). Abordagens como estas tém fraca
performance quando os limites ndo sdo bem definidos, por exemplo quando a
transicéo entre os padrdes é suave. Nestas situacdes, as bordas tem gaps e o
contorno se perde nestas descontinuidades. Uma outra dificuldade é a presenca
de pontos espurios que nao pertencem a borda do objeto. Estes pontos espurios
séo resultantes de artefatos como pelos/fiapos, reflexdes especulares ou mesmo
irregularidades na textura das partes e podem impedir que o contorno chegue a
borda do objeto.

Abordagens baseadas em regides também tém sido utilizadas. Alguns exem-
plos incluem o crescimento de regides em multi-escala descrita em (CELEBI;
ASLANDOGAN; BERGSTRESSER, 2005), o flooding morfolégico utilizado em
(SCHMID, 1999), o algoritmo baseado em cadeias de Markov multirresolucao
(GAO; ZHANG; FLEMING, 2000) e a unido estatistica de regides (CELEBI et al.,
2008). Estas abordagens apresentam dificuldades quando os objetos séo textu-
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rizados ou tem a presenca de diferentes cores levando a sobre-segmentacao.

A matematica intervalar associada ao processamento de imagens digitais tem
como objetivo obter um controle rigoroso de diversos tipos de erros que envol-
vem representagdes continuas de valores reais. A ideia considerada por (LYRA,
2003) foi representar imagens digitais como imagens digitais intervalares com
o objetivo de controlar erros adquiridos no momento da digitalizacao da ima-
gem. Conforme (TAKAHASHI, 2005), na etapa de digitalizacdo ocorrem dois
momentos nos quais sao necessarios realizar discretizacées nas imagens tanto
espacialmente quanto em amplitude. E natural que ocorram aproximagdes nesta
etapa, acarretando erros de aproximacéo na imagem digital, e a segmentacao re-
sultante possivelmente ndo corresponderia fielmente a imagem original. A quan-
tificacao da imagem digital, bem como a informagé&o da precisédo da discretizagdo
efetuada € um problema que pode ser tratado pela matematica intervalar (LYRA,
2003).

Esta area é conhecida como Sistemas Inteligentes Hibridos (HIS), que € um
campo de pesquisa extremamente promissor, de onde a préxima geragdo de
sistemas inteligentes sera baseada (IJHIS, 2011). Recentemente, HIS tornou-
se mais popular pois esta sendo utilizada em problemas complexos reais, en-
volvendo imprecisao e incerteza. A possibilidade da integracdo de técnicas de
matematica intervalar trara robustez para os modelos baseados em HIS.

Este trabalho de conclusao esta inserido no contexto de um projeto maior, em
desenvolvimento no grupo de pesquisa, que tem o interesse de propor métodos
baseados em HIS para a segmentacao e classificagdo de imagens digitais. Por
isso, 0 escopo deste projeto esta no levantamento de métodos convencionais
que poderiam ser aplicados neste contexto de fabricacao de Equipos.

Os algoritmos e métodos estudados ficaram centrados em Detector de Bor-
das Sobel, Detector de Bordas Canny, Detector de Circulos Hough, Detector de
Linhas Hough, Histograma, Comparacéao de Histogramas, Convolucédo e Casa-
mento de Padrdes, pois estes se apresentaram com maior contribui¢do ao projeto
em desenvolvimento pelo grupo de pesquisa.

2.2 Detector de Bordas Sobel

O Detector de Bordas Sobel, também chamado apenas de Sobel, é uma
operacgao utilizada em processamento de imagem, similar ao DBC, aplicada so-
bretudo em algoritmos para detecgdo de bordas. E uma das mais importantes
convolucdes para a computacédo de derivadas. Esse algoritmo existe na ordem
de qualquer derivada assim como em derivadas parciais (BRADSKI; KAEHLER,
2008).
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Resumidamente, esse operador calcula diferengas finitas, dando uma apro-
ximacao do gradiente da intensidade dos pixels da imagem. Em cada ponto da
imagem, o resultado da aplicacao do filtro Sobel devolve o gradiente ou a norma
deste vetor.

As derivadas de Sobel tém a boa propriedade de que elas podem ser defini-
das para kernels de qualquer tamanho, e esses kernels podem ser construidos
de forma rapida e iterativa. Os kernels maiores ddao uma melhor aproximacéao
a derivada, pois, quanto menor o kernel, mais sensivel ao ruido fica (HUAMAN,
2014a).

Para entender isso mais exatamente, devemos perceber que uma derivada
Sobel ndo é exatamente uma derivada. Isto é porque o operador de Sobel é
definido em um espaco discreto. O que o operador Sobel representa, na verdade,
€ um ajuste de um polindmio. Ou seja, o Sobel derivado de segunda ordem na
direcdo x nao é realmente uma segunda derivada, € um ajuste local para uma
funcao parabdlica. Isso explica porque usar um kernel grande: o maior kernel
esta computando o ajuste ao longo de um nimero maior de pixels.

Matematicamente este operador utiliza duas matrizes 3x3 que sdo convolui-
das com a imagem original para calcular aproximacdes das derivadas, uma para
as variacoes horizontais e uma para as verticais. Sendo I aimagem inicial entao,
G, e G, serdo duas imagens que em cada ponto contém uma aproximagao as
derivadas horizontal e vertical de I. Os passos matematicos de execuc¢ao sao
apresentados a seguir:

1. Calculo da primeira derivada: Mudangas horizontais. E computado ao con-
voluir I (imagem a ser operada) com um kernel G,

+1 42 —+1
Gy = 0O 0 0 x 1
-1 -2 -1

2. Calculo da segunda derivada: Mudancas verticais. E computado ao convo-
luir I com um kernel G,

1 0 +1
Gy=| -2 0 42 | =1
1 0 +1

3. A cada ponto da imagem, é calculada uma aproximagao do gradiente na-
guele ponto combinando os dois resultados acima:
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G =G>+ G’

Embora, as vezes, a seguinte equacado mais simples seja utilizada:
G = |Go| + Gy

O filtro Sobel calcula o gradiente da intensidade da imagem em cada ponto,
dando a direcdo da maior variacdo de claro para escuro e a quantidade de vari-
acao nessa direcdo. Assim, obtém-se uma nog¢ao de como varia a luminosidade
em cada ponto, de forma mais suave ou abrupta.

Com isto consegue-se estimar a presenca de uma transigéo claro-escuro e
de qual a orientacao desta. Como as variagdes claro-escuro intensas correspon-
dem a fronteiras bem definidas entre objetos, consegue-se fazer a detecgéao de
bordas.

Foi feita uma implementacéo do Sobel por (HUAMAN, 2014a) e adaptada ao
projeto (como pode ser observada no Anexo A). Essa implementagédo carrega
uma imagem, aplica um Gaussian Blur para reduzir o ruido, converte para cinza,
gera as derivadas de x ey, exibe o gradiente total aproximado, e por fim, exibe a
imagem resultante. Na Figura 14 pode-se ver um exemplo deste algoritmo.

Figura 4: Figura a esquerda apés aplicagdo do Sobel resultando na Figura a
direita.

2.3 Detector de Bordas Canny

O Detector de Bordas Canny, do inglés Canny Edge Detector, também conhe-
cido como Optimal Detector, é um algoritmo de deteccao de bordas, similar ao
DBS, que usa uma implementacdo multi-etapas para detectar uma quantidade
variada de bordas em uma imagem. Esse algoritmo foi desenvolvido por John F.
Canny em 1986.

O algoritmo possui trés caracteristicas principais (HUAMAN, 2014b):
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1. Baixa taxa de erro: significando uma boa deteccdo somente das bordas
existentes.

2. Boa localizagao: a distancia entre pixels detectados de borda e pixels reais
de borda reais tém de ser minimizadas.

3. Resposta minima: apenas uma resposta do detector por aresta.
Este algoritmo possui 4 passos de execuc¢ao:

1. Filtrar qualquer ruido. O filtro de Gauss € utilizado para esta finalidade. Um
exemplo de um nucleo gaussiano de tamanho 5 que pode ser usado é o
seguinte:

2 4 5 4 2

AR
K=-——

o | 51215 125

49 12 9 4

2 4 5 4 2

2. Encontrar o gradiente da intensidade da imagem. Para isso, segue-se um
procedimento analogo ao Sobel:

(a) Aplicar um par de mascaras de convolucao (nas direcdes x € y):

-1 0 +1
Gx=| -2 0 +2
-1 0 +1

1 -2 -1
Gy=| 0 0 0
+1 42 41

(b) Encontrar a for¢ca de gradiente e direcao com:

G=,G’+G el= arctan(g—z)

A direcao é arredondada para um dos quatro angulos possiveis (chamados
0, 45, 90 ou 135).

3. Supressado nao-maxima é aplicada. Isto remove 0s pixels que nao sao
considerados como sendo parte de uma aresta. Assim, apenas linhas finas
(arestas candidatas) permaneceréo.
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4. Histerese: Canny usa dois limites (superior e inferior) para explorar o fato
de que pixels de borda sdo normalmente conectados. Se fosse utilizado
apenas um nivel (limite) poderia permitir muito ruido em um limite baixo ou
perderia importantes bordas caso estivesse com um limite alto, assim, com
os limites superior e inferior permitimos uma melhor detec¢cdo de bordas
em uma imagem (YU, 2014). Nesses dois limites:

(a) Se um gradiente do pixel € maior do que o limite superior, o pixel é
aceito como uma borda.

(b) Se um valor de gradiente de pixel for inferior ao limiar inferior, entao é
rejeitado.

(c) Se o gradiente de pixel esta entre os dois limiares, entédo ele ira ser
aceito se esta ligado a um elemento de imagem que esta acima do
limite superior.

Canny recomendou uma taxa superior:inferior entre 2:1 e 3:1.

Este método foi implementado no OpenCV por (HUAMAN, 2014b) e encontra-
se no Anexo B uma versédo adaptada ao projeto. Pode-se definir o limite do DBC
e escolher diversos valores entre o limite (nivel) minimo e 0 maximo de aplicagao.

O programa gera uma mascara, em fundo preto, onde linhas brilhantes repre-
sentam as bordas detectadas. Esta mascara € aplicada a imagem original e o
resultado é exibido em uma janela. Na Figura 5(a) pode-se observar o equipo
apresentado na Figura 3(b) apds aplicacao do nivel minimo do Canny. Na Figura
seguinte, 5(b), o resultado exibido é do DBC no limite médio, ja eliminando rui-
dos e deixando as bordas mais visiveis. Depois de executado no limite maximo,
obtém-se a Figura 5(c) como resultado, onde fica visivel a eficiéncia do algoritmo
para a deteccao de bordas.

(a) Limite minimo. (b) Limite médio. (c) Limite maximo.

Figura 5: Aplicagao do Detector de Bordas Canny em diferentes niveis.
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2.4 Detector de Circulos Hough

O Detector de Circulos Hough, do inglés Hough Circle Detector, detecta cir-
culos nas imagens e esta disponivel no OpenCV (HUAMAN, 2014c).

Para fazer isso, necessita-se definir um circulo que € caracterizado por trés
parametros: Eixo X central, Eixo Y central e o raio ». Onde o (Xcentro, Y centro)
define o centro do circulo, que é caracterizado por um ponto verde, e o raio r que
nos permite delimitar a circunferéncia do circulo.

Para aplicagao especifica no reconhecimento do equipamento apresentado
na Figura 3(b) e no cilindro de borracha da Figura 3(d) é requerido que a camera
esteja capturando imagens exatamente a frente do centro dos eixos. Isso faria
com que esse algoritmo reconheca a presenca de um circulo.

De forma geral o algoritmo funciona deste modo:

1. Carrega uma imagem.
2. Realiza um blur para reduzir o ruido.
3. Aplica a transformada DCH na imagem.

4. Exibe o resultado com a detec¢ao encontrada.

Detalhadamente, o algoritmo possui as seguintes etapas em OpenCV
(BRADSKI; KAEHLER, 2008):

—

. Carrega uma imagem.
2. A imagem transmitida € passada por uma fase de detec¢éo de borda.

3. Em cada ponto diferente de zero na imagem de borda, o gradiente local
€ considerado (a inclinacédo é calculada pela primeira computacéo da pri-
meira ordem de derivadas Sobel x- e y-). Usando esse gradiente , todos
0s pontos ao longo da linha indicada por este declive sdo incrementados
no acumulador. Ao mesmo tempo, a localizagcao de cada um destes pixels
diferentes de zero da borda da imagem é reconhecida.

4. Os candidatos a centro sdo entao selecionados a partir dos pontos neste
acumulador (bidimensional) que estdo acima de um determinado limite e
maiores do que todos os seus vizinhos imediatos. Estes candidatos serao
classificados em ordem decrescente de seus valores no acumulador , para
que os centros com o0s pixels mais suportados apare¢cam em primeiro lugar.

5. Em seguida, para cada centro, todos os pixels diferentes de zero calculados
anteriormente sdo considerados. Estes pixels sédo classificados de acordo
com sua distancia do centro.
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6. Trabalhando a partir das menores distancias para o raio maximo, um unico
raio (que é melhor suportado pelos pixels diferentes de zero) € selecionado.

7. Um centro é mantido se tiver apoio suficiente dos pixels nao nulos da ima-
gem de borda e se for uma distancia suficiente de qualquer centro selecio-
nado anteriormente.

8. Exibe o resultado com a detec¢ao encontrada.

Esta implementacdo em OpenCV permite que o algoritmo execute muito mais
rapido e, talvez ainda mais importante, ajude a superar o problema da populacao
esparsa de um acumulador tridimensional, o que levaria a uma grande quanti-
dade de ruido e a tornar os resultados instaveis.

O algoritmo é, entdo, muito eficiente para detectar um ou mais circulos e
possui um rapido tempo de execucdo. No Anexo C pode-se ver uma versao
do cédigo adaptada ao projeto. Um exemplo é mostrado na Figura 6 onde o
algoritmo detecta um circulo presente na imagem de um CD.

Figura 6: Deteccgéo de circulos no OpenCV. A esquerda a imagem original € a
direita depois de tratada.

2.5 Detector de Linhas Hough

O Detector de Linhas Hough, do inglés Hough Lines Detector, detecta linhas
nas imagens e esta disponivel no OpenCV (HUAMAN, 2014d).

Sabe-se que uma linha, no espago de imagem, pode ser expressada com
duas variaveis. Por exemplo: Parametros: (m,b) no sistema de coordenadas
cartesianas; E parametros: (r, ) No sistema de coordenadas polares.

Nas transformadas Hough, é possivel expressar linhas no sistema Polar. As-
sim , uma equagcéo de linha pode ser escrita como: y = (—<%%)z + (--). Orga-

sin 6 sin 6

nizando os termos: r = x cos + y sin 6.
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Em geral, para cada ponto (zg,,), pode-se definir a familia de linhas que
passa por esse ponto como: ry = xg - cosf + yo - sinf. O que significa que cada
ponto (xg, yo) representa cada linha que passa por (zo, yo)-

Se para um determinado (zy, yo) plotarmos a familia de linhas que passa por
ele, teremos uma sendide. Pode-se fazer a mesma operagédo acima para todos
os pontos de uma imagem. Se as curvas de dois pontos diferentes se cruzam no
plano 6 — r, isso significa que ambos o0s pontos pertencem a uma mesma linha.

Isso tudo significa que, em geral, uma linha pode ser detectada por encon-
trar o numero de intersecgdes entre curvas. Quanto mais curvas intersectando,
significa que a linha representada pela interseccao tem mais pontos. Em geral,
pode-se definir um limiar do nimero minimo de intersec¢des para detectar uma
linha.

O DLH mantém o controle da intersegédo entre as curvas de cada ponto da
imagem . Se o numero de intersec¢des é acima de certo valor, entdo ele declara-
o como uma linha com os parametros (0, r,) do ponto de interseccao.

A técnica do DLH foi implementada em linguagem C++ e adaptada ao pro-
jeto. O cédigo pode ser observado no Anexo D. Ele carrega uma imagem, trans-
forma em tons de cinza, aplica o DBC, realiza a transformada padrao Hough
(vector<Vec2f> lines);, calcula (de acordo com a fungdo desejada) e exibe o
resultado das linhas geradas.

Na Figura 7 pode-se observar como essas fungdes retornam resultados dife-
rentes. Na Figura 7(b) as linhas cortam toda a imagem enquanto na Figura 7(c)
as linhas sao tracadas apenas no espaco que existirem.

(a) Imagem analisada. (b) Método Padrao. (c) Método Probabilistico.

Figura 7: Diferentes resultados dos métodos do DLH aplicado a uma imagem.

Os métodos comparados na Figura 7 sdo detalhados abaixo:

2.5.1 Detector de Linhas Hough Padrao

Consiste praticamente no que foi abordado durante essa secdo. Gera como
resultado um vetor (6, ). E implementado em OpenCV pela fungéo HoughLines
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(dst, lines, 1, CV_PI/180, 100, 0, 0); com 0s seguintes argumentos:
dst: Saida do detector de borda. Deve ser uma imagem em tons de cinza
lines: Um vetor que irda armazenar os parametros (r, #) das linhas detectadas
rho : A resolugéo do parametro r em pixels (foi usado 1 pixel)
theta: A resolucdo do parametro # em radianos, foi usado 1 grau (CV_PI1/180)
threshold: O niumero minimo de intersecgdes para detectar uma linha
srn e stn: Parametro padréao em zero.

2.5.2 Detector de Linhas Hough Probabilistico

Uma implementacdo mais eficiente do Detector de Linhas Hough. Gera
como saida os extremos das linhas detectadas (xo, yo, 1, 1)- E implementado
em OpenCV pela fungdo HoughlLinesP (dst, lines, 1, CV_PI/180, 50, 50,
10) ; com 0s seguintes argumentos:

dst: Saida do detector de borda. Deve ser uma imagem em tons de cinza

lines: Um vetor que ird armazenar os parametros (Tgart, Ystarts Tend, Yend) daAS
linhas detectadas

rho : A resolucdo do parametro r em pixels (foi usado 1 pixel)

theta: A resolucao do parametro # em radianos, foi usado 1 grau (CV_PI1/180)

threshold: O numero minimo de intersec¢des para detectar uma linha

minLinLength: O numero minimo de pontos que pode gerar uma linha. Linhas
com numero menor que esse de pontos serdao desconsideradas

maxLineGap: A diferenga maxima entre dois pontos a serem considerados
na mesma linha.

2.6 Histograma

Um histograma representa graficamente a distribuicao de frequéncias a partir
de um conjunto de medigdes. Um exemplo simples de histograma é a repre-
sentagdo da quantidade de individuos por faixa etaria de uma populagdo. Um
eixo representa as possiveis idades dos individuos, que podem variar de 1 a
130 anos, ou mais, enquanto que um outro eixo representa quantas vezes uma
determinada idade se repete na populagao, ou seja, a frequéncia.

No processamento de imagens, um histograma representa a informacao da
guantidade de vezes que uma dada cor se repete na imagem, geralmente com
base em uma foto na escala de cinza, segundo mostra a Figura 8.

Uma imagem possui um Unico histograma, entretanto, a reciproca ndo € em
geral verdadeira, pois um histograma nao contém informacéo espacial, apenas
valores de intensidade (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

A partir do histograma de uma imagem € possivel, por exemplo, determinar
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Histogram (lena.raw)

—1—1-—1-—1—1—1-—1-—1—1—1-—1-—1—1-—1-—1-—1—1—1-—1—1r\|r\|r\|rur\|r\|rui'\|r\|rumr\|

Intensidade de Pixels

Figura 8: Gréfico de Frequéncia x Intensidade de pixels no Histograma da ima-
gem a direita.

regides indesejadas da imagem, analisando picos ou vales do histograma para
entdo delimitar tais regides.

Também podem ser implementadas transformacdes e equalizagdes, melho-
rando brilho e contraste, e consequentemente obter dados diferenciados que sao
Uteis para identificar objetos na imagem processada.

2.6.1 Equalizacao

E um método que melhora o contraste de uma imagem, de modo a esticar a
faixa de intensidade, ou seja, esticar o intervalo com maior incidéncia de pixels
detectados (WANNER, 2014).

Na Figura 8 pode-ver ver a imagem com o Histograma aplicado, mas essa
imagem pode ser equalizada e gera a imagem que pode ser vista na Figura 9.

Equalizacdo implica um mapeamento de distribuicdo (o histograma dado)
para uma outra distribuicdo (uma distribuicdo mais ampla e uniforme de valo-
res de intensidade), de modo os valores de intensidade sdo espalhados em toda
a gama. Para conseguir o efeito de equalizagdo, o remapeamento deve ser a
funcao de distribuigdo cumulativa (CDF).

No projeto utiliza-se essas técnicas para modificar a imagem original com a
finalidade de auxiliar no processo final de mapeamento e detec¢cao de bordas.

Foi feita uma implementacgéo da técnica do histograma (como pode ser obser-
vada no Anexo E) que Ié uma imagem em escala de cinza e calcula o respectivo
histograma.
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Figura 9: Equalizacao da imagem obtida na Figura 8.

2.7 Comparacao de Histogramas

Primeiramente introduzidos por Swain e Ballard (SWAIN; BALLARD, 1991)
e posteriormente generalizado por Schiele e Crowley (SCHIELE; CROWLEY,
1996), é a habilidade de comparar dois Histogramas em determinados critérios
especificos de similaridade.

Existe em OpenCV a fungdo cvCompareHist (const SparseMat& H1, const
SparseMat& H2, int method) disponivel em (HUAMAN, 2014e) que faz exata-
mente isso. Os dois primeiros argumentos sao os histogramas a serem com-
parados (que devem ser do mesmo tamanho) e o terceiro é uma das métricas
desejadas. As seguintes métricas sao utilizadas:

2.7.1 Correlacao

demmeoteons(Fly. Hly) = > Hy (i) Hay (i)
’ V3 HP (). H2 (i)

onde H,(i) = Hy(i) — (1/N)(X;Hi(j)) € N é o nimero de frequéncia do
histograma. Para a correlacdo, quanto maior o valor em uma escala de 1 a -
1, melhor a combinacdo encontrada. Uma combinacéo perfeita tem valor 1, uma
combinagéo sem correlacao possui o valor 0 e uma falta completa de combinacao
possui o valor -1.
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2.7.2 Chi-quadrado

(H.1(i) — Hy(4))?
Hy (i) + Hy(7)

dchi—quadrado(I—Il7 H2) = Z

)

Para o chi-quadrado, um valor pequeno representa uma melhor combinacao
do que um valor grande. Uma combinacgéo perfeita € 0 e ndo ha limite maximo
para uma completa falta de combinacéo.

2.7.3 Interseccao

dinterseccao<H17 H2) - Z mln(Hl (Z>7 H2(7’))

Para a intersecgéo, valores altos representam uma boa combinagéo e bai-
x0s indicam uma combinacdo ruim. Se ambos os histogramas estiverem nor-
malizados para 1, entdo uma interseccao perfeita € 1 e uma completa falta de
interseccao € 0.

2.7.4 Bhattacharyya

H1 1 .H2 1
dbhattacharyya(HL H2) = J I Z \/Z H1 ((Z)) 2(1_32(2)

Para a combinacao Bhattacharyya, um valor pequeno representa uma melhor
combinagéo do que um valor maior. Uma combinagéo perfeita € 0 e ndo ha limite
maximo para uma completa falta de combinacéo.

Foi feita uma implementacéo da técnica de Comparacao de Histogramas por
(HUAMAN, 2014f) e adaptada ao projeto (como pode ser observada no Anexo
F). Essa implementacao, carrega duas imagens (a original e a imagem a ser
comparada), converte para HSV, aplica intervalos distintos de Hue e Saturacao,
calcula os histogramas para as imagens HSV de acordo com os quatro métodos
de comparacao explicados acima, e por fim, exibe os resultados numéricos das
comparagoes.

2.8 Convolucao

O processo de convolugéo utiliza uma imagem de entrada f com dimensdes
M x N pixels e uma mascara w com dimensdées m x n pixels. A saida € uma
imagem g com dimensdes M x N pixels (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

Uma convolugao permite fazer muitas coisas, como calcular derivadas, detec-
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tar bordas, aplicar blur, entre outras coisas (FARID, 2012).

Isso tudo é feito com um "kernel de convolucdo". Esse kernel nada mais é
do que uma pequena matriz. Esta matriz tem nimeros em cada célula e tem um
ponto central. Este kernel desliza sobre uma imagem e faz sua parte. O ponto
central é utilizado para determinar a posicdo do nucleo do kernel em relagao a
imagem analisada (SINHA, 2014).

A maneira mais direta para calcular a convolugao seria a utilizacao de mul-
tiplos lagos. Mas isso provoca uma série de calculos repetidos. E, como o ta-
manho da imagem e do kernel aumentam, o tempo para calcular a convolucao
aumenta drasticamente também.

Técnicas tém sido desenvolvidas para calcular convolugdes rapidamente.
Uma dessas técnicas é o uso da Transformada Discreta de Fourier. Ela converte
toda a operacdo de convolugdo em uma multiplicagdo simples.

Abaixo, na Figura 10 tem-se uma imagem tratada com esse algoritmo. A
imagem da Lena original a esquerda, foi tratada com o Blur e resultou na imagem
central, e ao ser tratada com o Edge (deteccao de bordas) resultou na imagem a
direita.

/

Figura 10: Respectivamente: Imagem original, Tratada com Blur e Tratada com
Edge

Para o trabalho proposto, esse algoritmo é uma base para ajustar a imagem
recebida com o objetivo de facilitar a deteccado dos objetos. A técnica de con-
volucao foi implementada em linguagem C (como pode ser observado no Anexo
G) onde se carrega uma imagem, aloca o tamanho de linhas e colunas necessa-
rios, realiza um histograma e a convolucao, e por fim, libera a memoria e exibe
0s resultados.
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2.9 Casamento de Padroes

Esta técnica, chamada de Casamento de Padrdes, do inglés Template Mat-
ching, consiste em detectar a area de maior correspondéncia (casamento) entre
duas imagens.

As duas imagens, sdo os componentes principais: Imagem Fonte (F): A ima-
gem em que esperamos encontrar uma correspondéncia para a imagem molde;
Imagem Molde (M): A imagem que serd comparada com a Imagem Fonte. Para
identificar a &rea de casamento entre essas duas imagens, deve-se comparar a
imagem molde contra a imagem fonte, deslizando-a.

Deslizar, neste caso, significa mover a imagem fonte um pixel de cada vez,
da esquerda para a direita e de cima para baixo. Em cada local, uma métrica é
calculada para representar quao "bom” ou “ruim” é a correspondéncia naquele
local (ou quao similar a imagem molde é daquela area especifica da imagem
fonte).

Para cada local de M sobre F, € armazenada esta métrica na matriz resultado
(R). Cada local (x,y) em R contém a métrica da imagem fonte.

Os locais mais brilhantes na matriz resultado, indicam os maiores casamen-
tos. Na prética, pode-se utilizar a funcdo minMaxLoc para localizar o valor mais
elevado (ou inferior, dependendo do tipo de método correspondente) na matriz
R. Existem 6 métodos disponiveis em OpenCV para calcular o CP que sao apre-
sentados a seguir (HUAMAN, 2014g):

Método 0

Interpretado com o valor 0 em OpenCV, este método se chama CV_TM_-
SQDIFF e é realizado pela seguinte equacao:

R(x,y) = > (T("y) - Iz + 2"y +y))

Y
x7y

Método 1

Interpretado com o valor 1 em OpenCV, este método se chama CV_TM_-
SQDIFF_NORMED e € realizado pela seguinte equacgao:

Yoy (T, y) — 1@+ a2,y +y))*

R(x,y) =
\/ngy/ (T(x’7 y/)2_ Z:p’,y/ [(x + LL”, Y+ y/)z
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Método 2

Interpretado com o valor 2 em OpenCV, este método se chama CV_TM_-
CCORR € € realizado pela seguinte equacao:

R(x,y) =Y (T, y)I(x+2",y+y))

oy
Ly

Método 3

Interpretado com o valor 3 em OpenCV, este método se chama CV_TM_-
CCORR_NORMED e é realizado pela seguinte equagéao:

Zx’,y’ (T((L’l, y/)I(‘T + ZL'/, Yy + y/))

R(x,y) =
\/ngy/ (T(g;’7 y/)2_ Zx’,y’ I(l‘ + 2, Y+ y,)g

Método 4

Interpretado com o valor 4 em OpenCV, este método se chama CV_TM_-
CCOEFF e é realizado pela seguinte equacgéo:

R(x,y) =Y (I'«.y) I (x+ 2",y +v))

!y
x5y

onde (2, y") =T, y) — 1/ (w.h). Xpn o T (2", y") e
I'z+2y+y)=1z+2y+y)—1/(wh). X I(x+2"y+y")

Método 5

Interpretado com o valor 5 em OpenCV, este método se chama CV_TM_-
CCOEFF_NORMED e € realizado pela seguinte equacgao:

Sy (T ) L@+ 2,y + )

R(X7y) e
\/Zx’,y’ (T’(x/7 y/)z. Zx’,y’ [/($ Ty + y’)2

Depois que a fungdo termina a comparacdo, os melhores casamentos
podem ser encontrado como minimos globais (quando CV_TM_SQDIFF for
utilizado) ou méaximos (quando for utilizado CV_TM_CCORR ou CV_TM_CCOEFF)
usando a fungéo minMaxLoc (const SparseMat& a, double* minVal, doublex
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maxVal, int* minIdx=0, int* maxIdx=0). No caso de umaimagem colorida, a
soma do molde no numerador e cada soma no denominador séo feitas ao longo
de todos os canais, e 0s valores médios separados sdo utilizados para cada ca-
nal. Ou seja, a funcdo pode ter imagens fonte e molde coloridas. O resultado
ainda sera uma imagem de um unico canal, o que é mais facil de analisar.

A Figura 11 abaixo exibe o resultado dos métodos que localizaram com su-
cesso o cilindro de borracha (passado como molde) para a figura do Injetor (Fi-
gura 11(e)).

f4LKE

) Método 0. ) Método 1. ) Método 3. ) Método 5. (e) Resultado.

Figura 11: Métodos aplicados a imagem do Injetor.

A técnica de CP vista na figura acima foi implementada em linguagem C++
para o OpenCV por (HUAMAN, 2014g) e adaptada ao projeto. O cédigo pode
ser observado no Anexo H. Ele carrega duas imagens, sendo que uma delas
(passada pelo segundo parametro) deve ser de tamanho menor para ser compa-
rada com a primeira. Ap0s isso, é criada uma matriz para exibir os resultados,
o algoritmo localiza a melhor combina¢cdo com o minMaxLoc, calcula e recorta na
imagem original a nova imagem a ser exibida, por fim, salva a imagem recortada.



3 APLICACAO DE TECNICAS DE PROCESSAMENTO
DE IMAGENS PARA A DETECCAO DE FALHAS DE FA-
BRICACAO

3.1 Introducao

Apos estudos preliminares, o projeto passou a ser desenvolvido exclusiva-
mente em OpenCV devido a eficiéncia desta biblioteca para aplicacdo em uma
linha de montagem, onde o resultado necessita ser aplicado em tempo real. O
OpenCV é uma biblioteca de visdo computacional de codigo aberto que pos-
sui desde fungdes simples até fungdes complexas tais como as que sao apre-
sentadas neste trabalho. Esta biblioteca foi desenvolvida inicialmente pela Intel
Corporation e pode ser encontrada gratuitamente na Internet (OPENCV, 2014).

Foram feitas imagens dos equipos em cenarios hipotéticos, com iluminacao
controlada, adequando ao contexto real a fim de extrair com éxito um resultado
satisfatério dos algoritmos que foram apresentados. Existem intervalos de segu-
ranga para essa abordagem hipotética, pois em linhas de montagem reais, com
maior velocidade de producédo, ha a necessidade de um grupo de controle maior
para solucionar as diferengas de iluminagao existentes.

O projeto, divido entre Peca A e Peca B, passou a ter dois problemas distin-
tos de segmentacao de imagens para serem solucionados. De um lado, para a
Peca A, necessitava a verificacdo do correto posicionamento e estado do papel
filtrante (circulo branco interno ao filtro), e de outro, para a Peca B, o correto
posicionamento da membrana auto-vedante (cilindro de borracha).

3.2 OcasodaPecaA

A Peca A, trata-se do filtro de solucdo. Na Figura 12, pode-se ver algumas
imagens que foram utilizadas no projeto. Os filtros exibidos nessa Figura pos-
suem apenas 1cm de diametro cada, e o papel filtrante interno a cada filtro,
apenas 0.8cm. Sao objetos bastante pequenos e exigem condi¢cdes especiais
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para uma analise correta.

(a) Papel filtrante em bom estado. (b) Papel filtrante rasgado.

Figura 12: Peca A em diferentes estados de conservacgao.

Esses filtros, quando produzidos em uma linha de montagem sem automacéao,
levam ao trabalho humano de analise individual de suas condi¢cdes. Este projeto
procura solucionar este problema de maneira automatizada. O papel filtrante
durante a producéo pode se encontrar: i) correto, ii) rasgado, ou, iii) inexistente.
A condicéo i) é a esperada, enquanto as outros duas devem ser rejeitadas.

O primeiro desafio encontrado para a Peca A foi como delimitar a area refe-
rente ao papel filtrante para fazer uma andlise do posicionamento e estado do
mesmo. Para delimitar essa area diversas técnicas foram estudadas, mas, a de
deteccao de circulos foi a mais coerente com o caso. O problema é que, depen-
dendo do angulo da peca, ndo é formado um circulo, mas sim um elipse. Por
esse motivo, foi designado um padrao de posicionamento para a linha de mon-
tagem: a peca deve estar exatamente em frente a cdmera, formando um angulo
reto. Um exemplo de cendrio hipotético (sem considerar fielmente as proporgdes
reais dos equipos) é representado na Figura 13 onde o resultado esperado da
captura é semelhante ao exibido na Figura 12.

Para solucionar o caso, a primeira etapa, tratou de detectar o filtro, e, mais
precisamente o papel filtrante. Diversas técnicas de processamento de imagens
foram testadas e, para a situagéo definida e os cenarios hipotéticos fotografados,
apenas um detector de circulos propriamente dito ndo funcionava com precisao.

Passou a ser necessario utilizar algoritmos de deteccao de bordas. Dois algo-
ritmos, entre os principais da literatura, foram amplamente testados e estudados,
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Figura 13: Simulag&o da Peca A em uma linha de montagem.

e, também foram explicados neste projeto: o Detector de Bordas Canny e o So-
bel. Ambos possuem visualmente um resultado excelente, mas, pelos testes
feitos com a Peca A, o Sobel foi mais eficiente para o algoritmo de detecg¢ao de
circulos.

Pode-se ver na Figura 14, a aplicacao do Sobel na Figura 12(a) e 12(b), res-
pectivamente. Claramente, o algoritmo delimita as regides esperadas de borda
da imagem, em tons brancos, e regides lisas ficam em tons pretos.

Agora, com a detec¢ao de bordas feita corretamente, novamente alguns algo-
ritmos de deteccao de circulos existentes na literatura foram testados. Entre eles,
0 que mais se encaixou no projeto foi o escolhido, trata-se do Detector de Circu-
los Hough. Esse algoritmo testado e exibido na Figura 15, localiza o circulo do
filtro com sucesso, independente do estado do papel filtrante. Entre o processo
resultante na Figura 15(a) e na 15(b) ha a realizagdao do Sobel exibido na Figura
14(a). A Figura 15(b) exibe o circulo na Imagem fonte pois o algoritmo detecta
0 mesmo na imagem gerada pelo Sobel que é passada como entrada, mas o
resultado detectado é exibido na Imagem fonte, que tem as mesmas dimensdes.

Além da deteccao de um circulo, o DCH possui a multi-detec¢do. O processo
e resultado de duas pecas simultaneas € exibido na Figura 16. Na Figura 16(a)
pode-se observar a imagem dois equipos passadas como parametro, na Figura
16(b) pode-se observar o resultado da deteccao de bordas Sobel, e por fim, na
Figura 16(c) pode-se ver os circulos detectados na Figura 16(b).

De nada adiantaria apenas detectar o circulo sem recorta-lo. Na Figura 17
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(a) Papel filtrante em bom estado. (b) Papel filtrante rasgado.

Figura 14: Aplicagéo do Sobel a Peca A.

(a) Imagem fonte. (b) Apés aplicar o DCH.

Figura 15: Deteccao do circulo na Peca A.

pode-se observar o resultado do recorte da imagem. Isso é feito ao delimitar
a ROI (regido de interesse) da imagem, no caso, implementado no Anexo C,
cria-se um retangulo com o diametro do circulo: Rect(center.x-radius,center.y-
radius,2*radius,2*radius). 1sso acaba delimitando exatamente a regido que
precisa-se analisar.

Agora que o filtro ja esta recordado e delimitado, ha a necessidade de saber
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(a) Imagem dupla. (b) Sobel aplicado. (c) DCH resultante ao Sobel.

Figura 16: Multi-detec¢éo: Reconhecimento de dois filtros simultaneamente.

£ ik

(a) Filtro em bom estado. (b) Filtro defeituoso.

Figura 17: Imagens geradas pelo crop apos a detecgéo do circulo.

qual o estado do papel filtrante. Como a Peca A seria sempre fotografada na
mesma posicao e com as mesmas condicées de iluminacdo, a Comparacao de
Histogramas pareceu o método mais simples e eficiente. Nesse algoritmo, qual-
quer alteracao simples de pixels resulta em diferengas no célculo dos métodos
ja apresentados. A Figura 17(a) e a Figura 17(b) foram comparadas com um
resultado padrao, respectivamente, na Tabela 1.

Tabela 1: Resultado do Histogram Comparison aplicado a Figura 17.

Método Resultado padrdo Filtro em bom estado Filtro defeituoso
Correlagao 1.000000 1.000000 0.857419
Chi-quadrado 0.000000 0.000000 7.043819
Interseccao 22.473220 22.473220 17.786991
Bhattacharyya 0.000000 0.000000 0.201498

Pode-se perceber que uma imagem de um filtro padrdo, aceito na linha de
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montagem, € analisado na coluna Resultado Padréo (o resultado do método In-
tersecgao € diferente de 0 ou 1 por ndo estar normalizado), e depois, respecti-
vamente, esses resultados sdo comparados a peca com o filtro em bom estado
(Figura 17(a)) e com a peca rasgada (Figura 17(b)). Esses resultados nos in-
dicam que o filtro em bom estado esta idéntico ao filtro padrdo, e que o filtro
defeituoso esta diferente.

Apoés diversos testes, chega-se a conclusao que a Peca A pode ser classi-
ficada como Aceita caso tenha os Métodos com valores idénticos ao da peca
base (Imagem esperada) ou como Rejeitada caso tenha esses valores (de um
ou mais Métodos) diferentes.

Todo esse processo € realizado em tempo desprezivel se comparado ao
tempo de uma camera normal capturar e salvar uma imagem de alta qualidade,
ou seja, ganha-se o desempenho e agilidade que uma linha de montagem ne-
cessita.

3.3 Ocaso daPecaB

A Peca B, trata-se do injetor lateral do tipo ipsilone. Na Figura 18, pode-se
ver algumas imagens que foram utilizadas no projeto. O injetor possui 3.5cm de
comprimento e a membrana auto-vedante (cilindro de borracha) apenas 0.8cm
de diametro, sendo assim, exigem condicdes especiais para uma analise correta
assim como a Pega A.

Esses injetores, quando produzidos em uma linha de montagem sem auto-
magao, levam ao trabalho humano de analise individual de suas condigées. Este
projeto procura solucionar este problema de maneira automatizada. O cilindro
de borracha, que € o objeto de interesse a ser analisado nessa pecga, pode se
encontrar durante a producdo com o posicionamento: i) correto, ii) inclinado em
relacdo a base, ou, iii) inexistente. A condicao i) € a esperada, enquanto a ii)
deve ser analisada qual o angulo de inclinagéo e a iii) rejeitada.

Um exemplo de cenario hipotético (sem considerar fielmente as proporcdes
reais dos equipos) para a analise dessa peca é representado na Figura 19 onde
o resultado esperado da captura é semelhante ao exibido na Figura 18(a).

O primeiro desafio encontrado para a Peca B foi como detectar o cilindro de
borracha interno ao injetor para a analise do posicionamento e estado do mesmo.
Para detectar essa peca diversas técnicas foram pensadas, mas néo havia ne-
nhum detector que pudesse ter um resultado eficiente semelhante ao que foi feito
na Peca A com o DCH. O cilindro de borracha, visualizado lateralmente como na
Figura 18(a) é proximo a um retangulo, mas um detector de retangulos através
das técnicas existentes ndo gerava o reconhecimento do cilindro de borracha,
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(a) Cilindro de borracha correto. (b) Cilindro de borracha na diagonal.

1
Il

(c) Cilindro de borracha na vertical. (d) Cilindro de borracha inexistente.

Figura 18: Peca B com diferentes posicionamentos do cilindro de borracha.

nem depois de aplicar algoritmos de deteccao de bordas. Entéo, foi pensado em
um algoritmo de detecc¢ao de cores, mas mais uma vez sem sucesso, pois pelo
padrao RGB e HSV, algumas regides do material transltcido do injetor geravam
0s mesmos valores de cor encontrados no cilindro de borracha.

Foi entdo que a técnica de Comparacao de Histogramas foi aplicada a peca
e gerou bons resultados. Ela é util para aceitar rapidamente um injetor e nao
precisar calcular seu angulo de inclinagdo. O funcionamento ja abordado na ou-
tra peca continua o0 mesmo, a imagem de um injetor aceito, com o cilindro de
borracha corretamente posicionado, tem seus métodos calculados e compara-
mos com a imagem gerada pela camera no momento da produgédo. Na Tabela 2,
abaixo, pode-se conferir a Figura 18(a) sendo utilizada como o Resultado padrao,
a Figura 18(b) comparada na Analise 1, a Figura 18(c) comparada na Andlise 2
e a Figura 18(d) comparada na Analise 3.

Conclui-se que em nenhuma das trés analises 0s equipos estdo aceitos,
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Figura 19: Simulag&o da Peca B em uma linha de montagem.

Tabela 2: Resultado da Comparacao de Histogramas na Peca B.

Método Resultado padrdao  Analise 1 Analise2  Analise 3
Correlagao 1.000000 0.965170 0.981092 0.964091
Chi-quadrado 0.000000 3.572390 2.837325 10.560724
Interseccao 17.425112 12.694655 14.035284 15.338859
Bhattacharyya 0.000000 0.188681 0.160143 0.225030

como era esperado. A proxima etapa, entdo, ainda era de detectar o cilindro
de borracha. Uma técnica simples mas poderosa foi aplicada: Casamento de
Padrées. Nessa técnica em que compara-se uma Imagem Molde a uma Imagem
Fonte, consegue-se facilmente detectar com precisdo, na Peca B, onde esta o
cilindro de borracha devido a um fator importante: a regido mais semelhante é
detectada. Na Figura 20 pode-se ver diversos testes dessa técnica na deteccao
do cilindro de borracha.

A Figura 20(a) foi a Imagem Molde passada ao algoritmo, recortada da Figura
18(a). Os resultados seguintes foram gerados ao analisar outras imagens. As
Imagens Fonte que geraram os resultados exibidos pelas Figuras 20(b), 20(b) e
20(i) podem ser vistas, respectivamente, nas Figuras 18(b), 18(c) e 18(d). Como
pode-se perceber, apenas a Figura 20(i) € um resultado sem exibir um cilindro de
borracha, e era exatamente o esperado ja que a Imagem Fonte é a de um injetor
lateral vazio. As outras imagens utilizadas neste projeto podem ser visualizadas
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(a) Imagem Molde. (b) Cilindro de borracha na di- (¢) Cilindro de borracha na
agonal. vertical.
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A p- y

(d) Cilindro de borracha na di- (e) Cilindro de borracha na di- (f) Cilindro de borracha na di-
agonal. agonal. agonal.

r 1 - —
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il L f
(g) Cilindro de borracha na di- (h) Cilindro de borracha na di- (i) Cilindro de borracha inexis-
agonal. agonal. tente.

Figura 20: Aplicagdo do Casamento de Padrdes a diferentes posigdes do cilindro
de borracha.

no servidor da instituigéo’.

Ainda sobre a implementacdo do Casamento de Padrdes, o algoritmo, adap-
tado ao projeto, ja exibe o resultado recortado (e ndo destacado como na versao
do Referencial Teorico), e salva esse resultado como uma nova imagem.

Agora que ja se sabe se o cilindro de borracha esta corretamente posicionado
ou onde esta o cilindro de borracha na imagem analisada, a proxima etapa da
Peca B, é saber se o cilindro de borracha esta realmente no injetor ou qual a sua
posicdo em relagdo ao eixo = (base do injetor). Novamente diversas técnicas
foram analisadas e testadas, mas a de detectar as bordas e usar um detector de
linhas foi a que gerou melhores resultados.

O detector de bordas utilizado na implementacéo foi o Canny e o detector de
linhas foi o Hough. Combinando variacées do DBC e os dois métodos do DLH,
chegou-se a conclusao de que para as imagens analisadas, 0 método Padrao
do DLH gera os resultados esperados, pois, a linha definida intercepta o eixo

"http://minerva.ufpel.edu.br/ marilton/GuedesLS/
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de analise. Na Figura 21 pode-se ver o resultado grafico dessa implementacao,
aplicado a cada uma das imagens, respectivamente, da Figura 20.

(a) Imagem Molde. (b) Cilindro de borracha na di- (¢) Cilindro de borracha na
agonal. vertical.

" ¥ A

(d) Cilindro de borracha na di- (e) Cilindro de borracha na di- (f) Cilindro de borracha na di-
agonal. agonal. agonal.

I,

(g) Cilindro de borracha na di- (h) Cilindro de borracha na di- (i) Cilindro de borracha inexis-
agonal. agonal. tente.

Figura 21: Resultado do DLH aplicado individualmente a cada imagem da Figura
20.

Como esperado, a Figura 21(a) que € a Imagem Molde, ndo exibe nenhuma
linha detectada pelo algoritmo, assim como a Figura 21(i) que € do cilindro de
borracha inexistente. As outras imagens detectam com sucesso linhas do cilin-
dro de borracha. Essas linhas podem ser de qualquer um dos lados, ja que a
inclinagéo n&o precisa ser especifica em relagéo a eles, mas sim, um resultado
em relagcdo ao eixo. Os casos da Figura 21(e) e da Figura 21(h) detectaram mais
de uma linha, entao, o resultado final passa a ser o menor angulo gerado.

A linha é definida por dois pontos, o Ponto Inicial, definido no cé-
digo em OpenCV como Point ponto_i (pontocvRound(x0 + alpha*(-sin_-
t)), cvRound(y0 + alphaxcos_t)); e o Ponto Final, como Point ponto_-
f (cvRound(x0 - alpha*(-sin_t)), cvRound(y0 - alpha*cos_t));, depois, €
chamada a fung¢do line que desenha a ligacao entre esses pontos. E o angulo
encontrado, € gerado por (ponto_f.y - ponto_i.y)/(ponto_f.x - ponto_-



46

i.x).
Na Tabela 3 pode-se ver os resultados numéricos das retas localizadas, assim
como o angulo de inclinagao gerado em relagdo ao eixo x.

Tabela 3: Resultado do DLH aplicado a Figura 21.

Imagem analisada Ponto Inicial Ponto Final Angulo de Inclinagao

Figura 21(a) - - -
Figura 21(b) (-427,-908)  (573,824) 59.999271
Figura 21(c) (-14,1000) (20,-1000) 89.026062
Figura 21(d) (-723,-693)  (787,619) 40.986534
Figura 21(e)* (-729,694) (868,-510) 37.013134
Figura 21(f) (-496,876) (680,-742) 53.989471
Figura 21(g) (-431,908) (599,-807) 59.011688
Figura 21(h)* (-187,-987)  (364,936) 74.011322
Figura 21(i) - - -

A Figura 21(a) e a Figura 21(i), como ja explicado, ndo apresentam linhas,
consequentemente ndo apresentam um angulo de Inclinagdo. Também pode-se
perceber que a 21(e) e a Figura 21(h) possuem um asterisco na Tabela 3 pois
essas imagens sao as que possuem mais de uma linha, sendo assim, os pontos
e angulos exibidos, sdo da menor inclinagdo encontrada.

Como a Figura 21(a) nao seria analisada em aplicacdes reais pois é retirada
do injetor na posicao ideal, que ja seria Aceito na primeira etapa da CH, essa
imagem pode ser ignorada, 0 que consequentemente mostra, que toda imagem
gue chegar a essas etapas e nao possuir linhas, € uma imagem de um cilindro
de borracha inexistente, ou seja, Rejeitado. Assim como, todas as outras que
tiverem linhas, sao classificadas como Mal Posicionadas e mostram o angulo
gerado.

Assim como na Peca A, todo esse processo é realizado em tempo desprezivel
se comparado ao tempo de uma camera normal capturar e salvar uma imagem
de alta qualidade, ou seja, ganha-se o desempenho e agilidade que uma linha
de montagem necessita.

3.4 Proposta dos Aspectos de Infra-estrutura

Atualmente ha uma forte recomendacgéao de utilizar produtos especificos para
solucionar problemas digitais que ndo exigem o processamento de um computa-
dor com todos os seus periféricos. Com essa acao, um projeto reduz custos e
espaco fisico. No problema abordado neste projeto, por se tratar de uma linha
de montagem, poderiamos adaptar para situagbes especificas que reduziriam
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custo e espaco. Abaixo sdo mostradas alternativas que podem ser aplicadas ao
projeto.

3.4.1 Microcontrolador

Um microcontrolador € um computador-num-chip, contendo um processador,
memoéria e periféricos de entrada/saida. E um microprocessador que pode ser
programado para fun¢des especificas, em contraste com outros microprocessa-
dores de propdsito geral (como os utilizados nos PCs). Eles sao embarcados no
interior de algum outro dispositivo (geralmente um produto comercializado) para
gue possam controlar as fung¢des ou agdes do produto. Pode-se ver na Figura 22
um exemplo de Microcontrolador?.

)

Figura 22: Um microcontrolador PIC18F8720 num encapsulamento TQFP de 80
pinos.

3.42 FPGA

Um FPGA é um hardware reconfiguravel nos quais uma matriz de blocos
l6gicos configuraveis (Configurable Logic Blocks - CLBs), conectados por canais
também programaveis, pode ser configurada para desempenhar um conjunto
de fungdes légicas e dar origem a qualquer tipo de sistema digital (WILSON,
2007). Esta alternativa, assim como o Microcontrolador, reduziria a necessidade
de um computador dedicado e seria configurado exclusivamente para resolver o
problema abordado no projeto. Pode-se ver na Figura 23 um exemplo de FPGAS3.

’http://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/1/18/PIC18F8720. jpg
Shttp://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/f/fa/Altera_StratixIVGX_FPGA.

jrg
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Figura 23: FPGA fabricado pela Altera modelo Stratix IV.

3.4.3 Smartphone

Extremamente popular hoje em dia, um Smartphone é um telefone celular
com funcionalidades avancadas que podem ser estendidas por meio de progra-
mas executados por seu sistema operacional. Os sistemas operacionais dos
Smartphones permitem que possam ser adicionados diversos aplicativos de fun-
cbes especificas. Essa alternativa seria valida para uso artesanal, verificando
a qualidade de pecas fabricadas, mas dependendo das configuracées em nada
deixaria a desejar se comparado a um computador dedicado, além da portabi-
lidade dos aparelhos assim como a reducao do espaco fisico. Pode-se ver na
Figura 24 um exemplo de um Smartphone*.

Figura 24: Smartphone Samsung S4 Mini com o sistema operacional Android.

“http://www.samsung.com/br/consumer/cellular-phone/cellular-phone-tablets/
smartphones/GT-I9195ZWLZVV
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3.4.4 Tablet

O Tablettambém é uma alternativa, similar ao Smartphone este produto pos-
sui funcionalidades avancadas que podem ser estendidas por meio de progra-
mas executados por seu sistema operacional. Apresenta uma tela sensivel ao
toque que é o dispositivo de entrada principal. Este produto possui uma tela
maior que do Smartphone, sendo Util, por exemplo, em casos de visualizacao de
estatisticas dos equipos analisados simultaneamente a analise em tempo real,
permitindo maior interagdo com as informagbes. Pode-se ver na Figura 25 o

exemplo de um Tablef.

Figura 25: Tablet Apple iPad Air com o sistema operacional iOS.

Shttp://www.apple.com/ipad-air/specs/



4 CONCLUSOES

O presente trabalho analisou e estudou o caso especifico de qualidade
de uma linha de producdo de equipamentos médicos, chamados Equipos.
Aplicando-se algoritmos de Processamento de Imagens, € possivel avaliar a qua-
lidade destes equipamentos, e seus componentes, por meio de uma camera e
um computador (ou outro dispositivo proposto). Isto possibilita a deteccao de
defeitos inerentes a todo processo de fabricacao.

Os algoritmos aplicados no trabalho ficaram centrados em: Detector de Bor-
das Sobel, Detector de Bordas Canny, Detector de Circulos e de Linhas Hough,
Histograma, Comparacao de Histograma, Convolugdo e Casamento de Padrdes.

Para a Peca A, houve a verificacdo do correto posicionamento e estado do
papel filtrante (circulo interno ao filtro), sendo classificado como Aceito ou Re-
jeitado. Os testes mostraram a eficiéncia dos algoritmos para a solugao do pro-
blema, que foram: Detector de Bordas Sobel, Deteccao de Circulos Hough e
Comparacao de Histograma.

Para a Peca B, houve a verificacdo do correto posicionamento da membrana
auto-vedante (cilindro de borracha), sendo classificado como Aceito, Rejeitado,
ou Mal Posicionado, exibindo o grau de inclinacao encontrado. Os testes mostra-
ram a eficiéncia dos algoritmos para a solugéo do problema, que foram: Compa-
racdo de Histograma, Casamento de Padrdes e Deteccao de Linhas Hough.

Os préximos passos deste trabalho séo: (i) buscar e avaliar outros algorit-
mos de processamento de imagem consistentes com o processo de deteccéo
de falhas para Equipos (e afins); (ii) avaliar o custo do processo de andlise e
o desempenho da ferramenta de analise; (iii) estudar e aplicar a uma linha de
montagem real; (iv) analisar sistemas de iluminacao automatica.
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ANEXO A DETECTOR DE BORDAS SOBEL

#include "opencv2/imgproc/imgproc.hpp'
#include "opencv2/highgui/highgui.hpp"
#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>
#include <sstream>

using namespace cv;
using namespace std;

int main( int, charxx argv )

{

Mat src, src_gray;
Mat grad;
int scale 1;
int delta 0;
int ddepth = CV_16S;

string nick = (argv[2]);

/// Carrega uma imagem
src = imread( argv[1] );

if ( !src.data )
{ return -1; }

/1l Aplica um Gaussian Blur para reduzir o ruido
GaussianBlur( src, src, Size(3,3), 0, 0, BORDER DEFAULT ) ;

/1l Converte para cinza
cvtColor( src, src_gray, COLOR RGB2GRAY ) ;

/'l Gera as "derivadas" de x e y
Mat grad_x, grad_y;
Mat abs_grad_x, abs_grad_y;
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/1l Gradiente X

Sobel( src_gray, grad_x, ddepth, 1, 0, 3, scale, delta,
BORDER_DEFAULT ) ;

convertScaleAbs( grad_x, abs_grad_x );

/1l Gradiente Y

Sobel( src_gray, grad_y, ddepth, 0, 1, 3, scale, delta,
BORDER_DEFAULT ) ;

convertScaleAbs( grad_y, abs_grad_y );

/!l Gradiente total aproximado
addWeighted ( abs_grad_x, 0.5, abs_grad_y, 0.5, 0, grad );

//'/ Mostra os resultados
namedWindow( "Sobel — Detector de Bordas", WINDOW AUTOSIZE ) ;
imshow( "Sobel — Detector de Bordas", grad );

stringstream ss;

string type = ".jpg";
§S << nick << type;
string saida = ss.str();
imwrite (saida, grad);

waitKey (0) ;
return 0;
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Listing A.1: Sobel em linguagem C++ para OpenCV.
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ANEXO B DETECTOR DE BORDAS CANNY

#include "opencv2/imgproc/imgproc.hpp"
#include "opencv2/highgui/highgui.hpp"
#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>

using namespace cv;

//'l Variaveis Globais

Mat src, src_gray;

Mat dst, detected_edges;

int edgeThresh = 1;

int lowThreshold;

int const max_lowThreshold =
int ratio = 3;

int kernel _size = 3;

charx window_name = "Canny";

100;

void CannyThreshold(int, voidx)

/// Reduz ruidos com uma matriz 3x3

blur( src_gray, detected_edges,

/// Canny detector
Canny( detected_edges, detected_edges,
ratio, kernel_size );

//'/ Gera a saida como uma mascara,
dst = Scalar::all(0);

src.copyTo( dst, detected_edges);
imshow ( window_name, dst );

int main( int argc, charxx argv )

Size(3,3) );

lowThreshold ,

lowThreshold x

e mostramos o resultado
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/// Carrega uma imagem
src = imread( argv[1] );

if( !src.data )
{ return —-1; }

//'/ Cria uma matrix do memo tipo e tamanho da origem
dst.create( src.size(), src.type() );

/'l Converte a imagem para tons de Cinza
cvtColor( src, src_gray, CV_BGR2GRAY ) ;

/// Cria uma janela
namedWindow( window _name, CV_WINDOW_AUTOSIZE ) ;

/// Cria uma Trackbar para o usuario selecionar o nivel
createTrackbar( "Nivel:", window_name, &lowThreshold,

max_lowThreshold, CannyThreshold );

//'/ Mostra a imagem
CannyThreshold (0, 0);

/// Espera até alguma tecla ser digitada para fechar o programa
waitKey (0) ;

return O;
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Listing B.1: Detector de Bordas Canny em linguagem C++ para OpenCV.
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ANEXO C DETECTOR DE CIRCULOS HOUGH

#include "opencv2/highgui/highgui.hpp"
#include "opencv2/imgproc/imgproc.hpp"
#include <iostream>
#include <stdio.h>
#include <sstream>

using namespace cv;
using namespace std;

int main(int argc, charxx argv)
{
Mat src, ori, src_gray;
string nick = (argv[3]);

/1] Le as imagens
src = imread( argv[1],
ori imread ( argv[2],

)
);

1
1
if (argc != 4)

cout << "Uso: << argv[0] <<
output name>" << endl;
return —1;

<sobel file > <original file> <

/1l Converte para cinza
cvtColor( src, src_gray, CV_BGR2GRAY );

//'/ Reduz o ruido para nao detectar falsos circulos
GaussianBlur( src_gray, src_gray, Size(9, 9), 2, 2 );

vector<Vec3f> circles;

/1l Aplica a Transformada Hough para encontrar os circulos
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HoughCircles( src_gray, circles, CV_HOUGH GRADIENT, 1, src_gray.
rows/8, 200, 100, 0, 0 );

Mat image_roi;
//'/ Desenha o circulo detectado
for( size_t i = 0; i < circles.size(); i++ )
{
Point center(cvRound(circles[i][0]), cvRound(circles[i][1]));
int radius = cvRound(circles[i][2]);
circle( ori, center, radius, Scalar(0,0,255), 3, 8, 0 );
Rect region_of_interest = Rect(center.x—radius,center.y—radius
,2xradius ,2«radius) ;
image_roi = ori(region_of_interest);

/1l Mostra os resultados

namedWindow( "Hough — Transformada de Decteccao de Circulos",
CV_WINDOW_AUTOSIZE ) ;

imshow ( "Hough — Transformada de Decteccao de Circulos", image_roi)

’

stringstream ss;

string type = ".jpg";

8s << nick << type;

string saida = ss.str();
imwrite (saida, image_roi);

waitKey (0) ;
return O;

Listing C.1: Detector de Circulos Hough em linguagem C++ para OpenCV.
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ANEXO D DETECTOR DE LINHAS HOUGH

#include "opencv2/highgui/highgui.hpp"
#include "opencv2/imgproc/imgproc.hpp"
#include <iostream>
#include <stdio.h>
#include <sstream>

using namespace cv;
using namespace std;

/'l Variaveis Globais

Mat src, edges;

Mat src_gray;

Mat standard_hough, probabilistic_hough;
int min_threshold = 50;

int max_trackbar = 150;

const charx standard_name = "Deteccao de Linhas Hough Padrao";
const charx probabilistic_name = "Deteccao de Linhas Hough
Probabilistica";

//'/ Trackbar inicia em 0
int s _trackbar = 0;
int p_trackbar = max_trackbar;

//'/ Cabecalho de funcoes

void help () ;

void Standard_Hough( int, voidx* );
void Probabilistic_Hough( int, voidx );

/!l Funcao principal
int main( int, charxx argv )
{
/1] Le a imagem
src = imread( argv[1], 1 );
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if( src.empty() )

{ help();
return —1;

//'/ Transforma a imagem em tons de cinza
cvtColor( src, src_gray, COLOR RGB2GRAY ) ;

/1"l Aplica a DBC
Canny( src_gray, edges, 1, 300, 3 );

//'/ Cria a trackbar para os limites

char thresh_label [50];

sprintf( thresh_label, "Varia de %d ate %d", min_threshold,
max_trackbar) ;

namedWindow ( standard_name, WINDOW_AUTOSIZE ) ;
createTrackbar( thresh_label, standard_name, &s_trackbar,
max_trackbar, Standard_Hough);

//namedWindow( probabilistic_name , WINDOW_AUTOSIZE ) ;
//createTrackbar( thresh_label, probabilistic_name , &p_trackbar,
max_trackbar, Probabilistic_Hough);

/1l Inicializa
Standard_Hough (0, 0);

// Probabilistic_Hough (0, 0);
waitKey (0) ;

return 0;

//'/ Funcao de ajuda em caso de erro
void help ()
{
printf("\n\tDeteccao de Linhas Hough \n ");
printf ("\tUso: ./algoritmo <nome_da_imagem>\n\n") ;

/!l Hough Padrao
void Standard_Hough( int, voidx* )
{
vector<Vec2f> s_lines;
cvtColor( edges, standard_hough, COLOR GRAY2BGR ) ;

/1l Transformada padrao
HoughLines( edges, s_lines, 1, CV_PI/180, min_threshold + s_trackbar,
0, 0);
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/// Calcula e exibe o resultado

float m, r;
for( size_t i = 0; i < s_lines.size(); i++ )
{

float r = s_lines[i][0], t = s_lines[i][1];
double cos_t = cos(t), sin_t = sin(t);
double x0 = rxcos_t, y0 = rxsin_t;

double alpha = 1000;

Point ponto_i( cvRound(x0 + alphax(—sin_t)), cvRound(y0 + alphax

cos_t) );

Point ponto_f( cvRound(x0 — alphax(—sin_t)), cvRound(y0 — alphax
cos_t) );

line ( standard_hough, ponto_i, ponto_f, Scalar(255,0,0), 3,
CV_AA);

m= ((float) (ponto_f.y — ponto_i.y))/((float) (ponto_f.x —
ponto_i.x));
r = fabs(atan(m)«180.0f)/3.14159265359f;
printf ("Linha: ponto_i(%d,%d) e ponto_f(%d,%d)\n",ponto_i.x,
ponto_i.y, ponto_f.x,ponto_f.y);
printf ("Angulo = %f\n",r);
}

imshow ( standard_name, standard_hough );

/// Salva a imagem resultante
stringstream ss;
string type = ".jpg";
ss << "yXvhlc" << type;
string saida = ss.str();
imwrite (saida, standard_hough);

//'/ Hough Probabilistico
void Probabilistic_Hough( int, voidx )
{
vector<Vec4i> p_lines;
cvtColor( edges, probabilistic_hough , COLOR GRAY2BGR ) ;

/1l Transformada probabilistica
HoughLinesP ( edges, p_lines, 1, CV_PI/180, min_threshold + p_trackbar
, 30, 10 );

//'/ Calcula e exibe o resultado
for( size_t i = 0; i < p_lines.size(); i++ )
{
Vecdi | = p_lines[i];
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}

line ( probabilistic_hough, Point(1[0], I[1]),
Scalar(255,0,0), 3, CV_AA);

//imshow( probabilistic_name , probabilistic_hough

Point(1[2],

)

63
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Listing D.1: Detector de Linhas Hough em linguagem C++ para OpenCV.
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ANEXO E HISTOGRAMA

#include
#include
#include
#include

<stdio .h>
<stdlib .h>
<math.h>

<string .h>

#define WIDTH 507

#define

HEIGHT 384

#define TRUE (0==0)

#define

int load

FALSE (0==1)

RawFile (char * filename, int x, int

int loadPPMGrayFile(char « filename, int x,

)

int initData(unsigned char xxdata, unsigned

int imageY) ;

int freeData(unsigned char xxdata, unsigned
int imageY) ;

int main(int argc, char xxargv)

{

unsigned char xxdata;
unsigned char xxframe;

int
int
int
int

i=0;
j=0;
imageX = WIDTH;
imageY = HEIGHT;

initData (data , frame) ;

111

Carrega a imagem de um arquivo

y, unsigned char xxdata);
int y, unsigned char xxdata

char xxframe, int imageX,

char xxframe, int imageX,

if (!loadRawFile("lena.raw", WIDTH,HEIGHT, data))

int
/]

return FALSE;

histogram [256];
Calcula the histogram
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for(i = 0; i < (WIDTH) ; i++)

{
for(j =0 ; j < (HEIGHT) ; j++)
{
histogram[data[i][]j]]++;
!
}

printf ("\nHistogram [intensity 0-255] : [pixel count] \n");
for(i =0 ; i < 256 ; i++)
{

printf("%d : %d \n",i,histogram[i]);

//'/ Libera memoria
if (!freeData(data,frame ,WIDTH,HEIGHT))
return FALSE;

return TRUE;

65

Listing E.1: Implementacao do Histograma em linguagem C++.
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ANEXO F COMPARACAO DE HISTOGRAMA

#include "opencv2/highgui/highgui.hpp"
#include "opencv2/imgproc/imgproc.hpp"
#include <iostreams>
#include <stdio.h>

using namespace std;
using namespace cv;

int main( int argc, charxx argv )

{
Mat src_base, hsv_base;
Mat src_test1l, hsv_testi;

/// Carrega a imagem original e a imagem a ser comparada

src_base = imread( argv[1], 1 );
src_test1 = imread( argv[2], 1 );

if( argc < 2 )
{
printf("Erro. Uso: ./algoritmo <imagem original> <imagem
testada>\n");
return —1;

/1l Converte para HSV
cvtColor( src_base, hsv_base, CV_BGR2HSV );
cvtColor( src_test1, hsv_test1, CV_BGR2HSV );

//'/ Usando 30 intervalos para hue e 32 para saturacao
int h_bins = 50; int s_bins = 60;
int histSize[] = { h_bins, s_bins };

//'/ Hue varia de 0 a 256, saturacao de 0 a 180
float h_ranges]|] { 0, 256 };
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64| }

float s_ranges[] = { 0, 180 };

const floatx ranges[] = { h_ranges, s_ranges };

/// Usa canal 0 e 1
int channels[] = { 0, 1 };

/1] Histogramas
MatND hist_base;
MatND hist_testt;

/1] Calcula os histogramas para as imagens HSV

calcHist( &hsv_base, 1, channels, Mat(), hist_base, 2, histSize,
ranges, true, false );

normalize ( hist_base, hist base, 0, 1, NORM MINMAX, —1, Mat() );

67

calcHist( &hsv_test1, 1, channels, Mat(), hist_test1, 2, histSize,

ranges, true, false );
normalize ( hist_test1, hist_test1, 0, 1, NORM_MINMAX, —1, Mat()

/1l Aplica o metodo de comparacao
for( int i = 0; i < 4; i++ )
{ int compare_method i;
double base_base compareHist( hist_base, hist_base,
compare_method ) ;
double base_test1 = compareHist( hist_base, hist_test1,
compare_method ) ;

printf( "\n Metodo [%d] \n Imagem original: %f \n Imagem
testada: %f \n\n", i, base_base, base_test1);

return O;

) s

Listing F.1: Comparacao de Histograma em linguagem C++ para OpenCV.
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ANEXO G CONVOLUCAO

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <math.h>

#define KernelX 3
#define KernelY 3
#define WIDTH 256
#define HEIGHT 256
#define TRUE (0==0)
#define FALSE (0==1)

int loadRawFile(char x filename, int x, int y, unsigned char xxdata);

int simpleConvol(unsigned char xxdata, unsigned char xxframe, int
imageX, int imageY);

int initData (unsigned char xxdata, unsigned char xxframe, int imageX,

int imageY) ;

int freeData(unsigned char xxdata, unsigned char =xxframe, int imageX,
int imageY) ;

float computeConv(int window[][ KernelY], float kernel[][ KernelY], int
inv);

float sum2(float a, float b, float c);

float mul3(int inv, int w, float k);

float computeConv2(int a,int b, int ¢, int d, int e, int f, int g, int
h, int i, float af, float bf, float cf, float df,

float ef, float ff, float gf, float hf, float iff, int inv);

int histogram[256];

int main(int argc, char xxargv)
{
unsigned char xxdata;
unsigned char xxframe;

int i=0;
int j=0;
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int imageX = WIDTH + ceil ((KernelX/2.0f)); /// A imagem eh
carregada com 2 linhas e colunas extras de pixels

int imageY = HEIGHT + ceil ((KernelY/2.0f)); /// A imagem eh
carregada com 2 linhas e colunas extras de pixels

/1] Aloca dados
data = (unsigned char xx) malloc(imageYxsizeof (unsigned char x));
if (data == NULL)
{
fprintf (stderr,"Nao consegue alocar dados\n");
return FALSE;

//'/ Aloca frames

frame = (unsigned char xx) malloc ((imageY — 2)xsizeof (unsigned char
*)) 5

if (frame == NULL)

{
fprintf (stderr,"Nao consegue alocar dados\n");
return FALSE;

/1] Aloca dados da coluna
for( i =0 ; i < imageY ; i++)
{
data[i] = (unsigned char x) malloc(imageXx«sizeof(unsigned char)
);
if (data[i] == NULL)

{
fprintf (stderr,"Nao consegue alocar dados\n");
return FALSE;

}

for(j = 0 ; j < imageX ; | ++4)

{
data[i][j] = 0;

}

/1l Aloca frames da coluna
for( i =0 ; i < (imageY — 2) ; i++)
{
frame[i] = (unsigned char %) malloc ((imageX —2 )xsizeof(
unsigned char));
if (frame[i] == NULL)
{

fprintf (stderr,"Nao consegue alocar dados\n");
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int freeData(unsigned char xxdata,

return FALSE;

for(j =0 ; j < (imageX =2) ; | ++)

{
frame[i][j] = O;

/// Carrega a imagem
if (!loadRawFile("lena.raw", WIDTH,HEIGHT, data))
return FALSE;

//'/ Computa o histograma
for(i = 0; i < (HEIGHT) ; i++)

{
for(j =0 ; j < (WIDTH) ; j++)
{
histogram [data[i][]]]++;
}
}

/11 GConvolucao
simpleConvol (data, frame ,WIDTH,HEIGHT) ;

//'/ Retorna a imagem em PPM
fprintf (stdout, "P6\n%d %d\n255\n" ;WIDTH, HEIGHT) ;

for(i =0 ; i < (HEIGHT) ; i ++)
{
for(j =0 ; j < (WIDTH) ; j ++)
{
fputc (frame[i][j],stdout);
fputc (frame[i][j],stdout);
fputc (frame[i][j],stdout);
}

}
fflush (stdout);

/1] Liberar dados
if (IfreeData(data,frame ,WIDTH,HEIGHT))
return FALSE;

return TRUE;

int imageY)

unsigned char xxframe,

int imageX,
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int i;

/1l Liberar dados
for(i =0 ; i < imageY ; i++)
free (data[i]);

free (data) ;

for(i =0 ; i < imageY — 2 ; i++)
free (frameJi]) ;

free (frame) ;

return TRUE;

initData (unsigned char xxdata, unsigned char xxframe, int imageX,
int imageY)

int i,j;

/1l Aloca dados
data = (unsigned char xx) malloc(imageYxsizeof (unsigned char x));
if (data == NULL)
{
fprintf (stderr,"Nao consegue alocar dados\n");
return FALSE;

/1] Aloca dados
frame = (unsigned char xx) malloc ((imageY — 2)xsizeof(unsigned char

¥)) s
if (frame == NULL)

{
fprintf (stderr,"Nao consegue alocar dados\n");
return FALSE;
}
/1] Aloca dados da coluna
for( i =0 ; i < imageY ; i++)
{
data[i] = (unsigned char x) malloc(imageXx«sizeof(unsigned char)
);
if (data[i] == NULL)

{

fprintf (stderr,"Nao consegue alocar dados\n");
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return FALSE;

!
for(j = 0 ; j < imageX ; j ++)
{
data[i][j] = O;
}
}
/// Aloca frames da coluna
for( i =0 ; i < (imageY — 2) ; i++)
{

frame[i] = (unsigned char x) malloc((imageX —2 )xsizeof(
unsigned char));
if (frame[i] == NULL)

{
fprintf (stderr,"Nao consegue alocar dados\n");
return FALSE;

}

for(j =0 ; j < (imageX =2) ; | ++)

{
frame[i][j] = O;

}

return TRUE;

int simpleConvol(unsigned char xxdata, unsigned char xxframe, int
imageX, int imageY)

/1] Diferentes tipos de kernel para testar...

float kernel[KernelX][KernelY] = {{0,0,0},{0,1,0},{0,0,0}};
int i,j;

int window[KernelX][KernelY];

// int sum = 0;
float sum = 0;

int inv = —1;

for(i =1 ; i <= imageX ; i++)
{
for(j =1 ; | <= imageY ; |j++4)

{
window [0][0] = data[i-1][j —-1];
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window[0][1] = data[i—1][j];
window [0][2] = data[i—1][j+1];

window [1][0] = data[i][j—1];
window [1][1] = data[i][]j];
window[1][2] = data[i][]j+1];
window [2][0] = data[i+1][j—1];
window [2][1] = data[i+1][]j];
window [2][2] = data[i+1][j+1];

sum = computeConv(window, kernel ,inv);

if (sum > 1.0)
sum = 1.0;

frame[i —1][j —1] = (unsigned char) sumx255;

float computeConv(int window [][KernelY], float kernel[][KernelY], int

window [0][0];
window [1][0];
window [2][0];
window [0][1];
window [1][1];
window [2][1];
window [0][2];
window[1][2];
window[2][2];

= kernel[0][0];
= kernel [1][0];
= kernel [2][0];
= kernel [0][1];
= kernel [1][1];
= kernel [2][1];
= kernel[0][2];
= kernel[1][2];
f = kernel[2][2];

}
}
return TRUE;
}
inv)
{
int a =
int b =
int ¢ =
int d =
int e =
int f =
int g =
int h =
int i =
float af
float bf
float cf
float df
float ef
float ff
float ¢f
float hf
float if

return computeConv2(a,b,c,d,e,f,g,h,i,af,bf,cf,df,ef,ff gf,hf,iff

inv);




252

254

256

258

260

262

264

268

270

272

274

276

278

280

282

284

288

290

292

294

74

float computeConv2(int a,int b, int ¢, int d, int e, int f, int g, int

h, int i, float af, float bf, float cf, float df,

float ef, float ff, float gf, float hf, float iff, int inv)

{

return mul3(a,inv,af) + mul3(d,inv,df) + mul3(g,inv,gf) +
mul3(b,inv,bf) + mul3(e,inv,ef) + mul3(h,inv, hf) +
mul3(c,inv,cf) + mul3(f,inv,ff) + mul3(i,inv,iff);

float sum2(float a, float b, float c)

{

return a + b + c;

float mul3(int inv, int w, float k)

{

/]
int

{

return wxinvxk;

lena.raw 256x256
loadRawFile (char * filename, int x, int y, unsigned char xxdata)

FILE xfp;
int i;
int j;

fp = fopen(filename,"r");
if (fp == NULL)
return FALSE;

for(i =1 ; i <= x ; i++)
{
for(j =1 j <=y ; j ++)
{
data[i][j] = fgetc(fp);
}

fclose (fp);

return TRUE;

Listing G.1: Implementacéo da Convolugdo em linguagem C.
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ANEXOH CASAMENTO DE PADROES

#include "opencv2/highgui/highgui.hpp"
#include "opencv2/imgproc/imgproc.hpp"
#include <iostream>
#include <stdio.h>

using namespace std;
using namespace cv;

/'l Variaveis Globais

Mat img; Mat templ; Mat result;

const charx image_window = "lmagem original";

const charx result_window = "Janela com resultados";

int match_method;
int max_Trackbar = 5;

/// Cabecalho da funcao
void MatchingMethod( int, voidx* );

int main( int, charxx argv )
{
/// Carrega a imagem e o template
img = imread( argv[1], 1 );
templ = imread( argv([2], 1 );

/1l Cria as janelas
namedWindow ( image_window, WINDOW_AUTOSIZE ) ;
namedWindow ( result_window , WINDOW_AUTOSIZE ) ;

/// Cria uma trackbar
//const charx trackbar_label = "Method: \n 0: SQDIFF

\n 1: SQDIFF

NORMED \n 2: TM CCORR \n 3: TM CCORR NORMED \n 4: TM COEFF \n 5:

TM COEFF NORMED";
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// createTrackbar( trackbar_label, image_window, &match_method,
max_Trackbar, MatchingMethod ) ;

MatchingMethod( 0, 0 );

waitKey (0) ;
return O;

void MatchingMethod( int, voidx )
{

Mat img_display;
//Mat dst;
img.copyTo( img_display );

//'/ Cria a matriz de resultados
int result_cols = img.cols — templ.cols + 1;
int result_rows img.rows — templ.rows + 1;

result.create( result_cols, result_rows, CV_32FC1 );

/!l Faz o match e normaliza
matchTemplate ( img, templ, result, match_method );
normalize( result, result, 0, 1, NORM MINMAX, —1, Mat() );

/11 Localiza a melhor combinacao com o minMaxLoc

double minVal; double maxVal; Point minLoc; Point maxlLoc;

Point matchlLoc;

minMaxLoc( result, &minVal, &maxVal, &minLoc, &maxLoc, Mat() );

/// Para SQDIFF e SQDIFF_ NORMED, a melhor combinacao sao de valores
pequenos. Para os outros metodos, quanto maior, melhor.

if ( match_method == TM_SQDIFF || match_method == TM_SQDIFF_NORMED
{ matchLoc = minLoc; }

else
{ matchLoc = maxLoc; }

//'/ Exibe o retangulo na imagem

//rectangle( img_display, matchLoc, Point( matchLoc.x + templ.cols
matchLoc.y + templ.rows ), Scalar(0,0,255), 2, 8, 0 );

//rectangle( result, matchLoc, Point( matchLoc.x + templ.cols ,
matchLoc.y + templ.rows ), Scalar(0,0,255), 2, 8, 0 );

76
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Mat roi(img_display , Rect(matchLoc.x, matchLoc.y, templ.cols, templ.
rows));

//imshow ( image_window, img_display );
imshow ( image_window, img_display );
imshow( result_window, roi );
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stringstream ss;

string type = ".jpg";

//'ss << match_method << type;
ss << "crop" << type;

string saida = ss.str();
//imwrite (saida, img_display);
imwrite (saida, roi);

return;

Listing H.1: Casamento de Padrdées em linguagem C++ para OpenCV.
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