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RESUMO

Um problema comum encontrado nos laboratorios de calibracdo € a confiabilidade dos
resultados obtidos na calibragdo de instrumentos de medicdo, especialmente quando eles
ndo possuem interface de comunicagdo. Neste caso o consumo de tempo e 0S erros
humanos cometidos sdo problemas enfrentados por véarios desses laboratérios. Neste
contexto, muitas abordagens baseadas em visdo de computador tém sido propostas na
literatura para automatizar processos de calibracdo. Desta forma, neste trabalho foram
propostas quatro abordagens de visdo computacional para a area de metrologia, sendo trés
delas visando a calibracdo de instrumentos e uma visando a inspecdo da qualidade de
moldes para injecdo de plastico. O primeiro algoritmo € baseado em correlagdo cruzada
normalizada para leitura de digitos do display de mandmetro digital, o segundo utiliza
projecdes radiais juntamente com algoritmo de Bresenham para determinar a posicdo do
ponteiro em relégios comparadores analdgicos, o terceiro efetua a segmentacdo da imagem
para determinar o tamanho dos furos de peneiras grano-volumétrica. Por fim o quarto
algoritmo envolve a automatizacdo do processo de inspec¢do de moldes para injecdo de
plastico por meio de um equipamento laser para ajudar a detectar problemas, tais como
excesso de polimento ("casca de laranja™) ou riscos. Os resultados experimentais mostraram
gque o0s quatro algoritmos propostos apresentaram boa precisdo e bom desempenho de

processamento, tornando-se assim viaveis para as tarefas metrologicas sugeridas.

Palavras-chave: Visdo computacional, calibracdo, instrumentos de medi¢do, correlacéo

cruzada normalizada, projecéo radial, Gabor, molde de inje¢éo.



ABSTRACT

A common problem found in the calibration laboratories is the reliability of the results
obtained in calibration of instruments, especially when they do not have a built-in
communication interface. In this case, the spending time is increased significantly
and the calibration can be subject to human error. In this context, many approaches
based on computer vision have been proposed in the literature for automating
calibration processes. Thus, four approaches of computer vision for application to the
area of metrology were proposed in this work, three of them aiming at the calibration
of instruments and one at the evaluation of quality injection mould surface. The first
algorithm is based on normalized cross-correlation for reading digits of the display of
a digital manometer; the second uses radial projections with Bresenham algorithm to
determine the position of the pointer in analogical dial gages; the third makes a
segmentation of the image to determine the holes size of screens grano-volumetric;
and finally the fourth algorithm involves the automation of the evaluation of injection
mould surface in which the proposed algorithm applied to images generated by
means of laser device could help to detect problems such as over-polishing ("orange
peel”) or risks. Results showed that the proposed algorithms presented high
accuracy and performance and can be used in real time systems applied to
calibration processes.

Key-words : Computer vision, calibration, measurement instruments, normalized cross-
correlation, radial projection, Gabor, injection mould.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Visdo computacional pode ser definida como uma subarea de
processamento de imagem que estuda o desenvolvimento de métodos e técnicas
gue permitam que um sistema de computador possa reconhecer objetos em
imagens, imitando assim algumas capacidades da visdo humana, dotando a
maquina com a capacidade de descrever uma cena contida em uma imagem digital.
Desta forma, a inteligéncia artificial tem um papel muito importante, auxiliando na
interpretacdo dos resultados descritos pelo sistema de visdo computacional.
(GONZALES; WOODS, 2002; CONCI; AZEVEDO; LETA, 2008; PEDRINI;
SCHWARTZ, 2007).

Varios autores vém propondo sistemas baseados em visdo computacional
para solucionar problemas na area metrolégica a fim de tornar mais rapido e evitar
erros humanos (ALEGRIA; SERRA, 2000a; ALEGRIA; SERRA, 2000b; ANDRIA et
al., 2009; ARAUJO ; BELAN; LIBRANTZ, 2011; BELAN; ARAUJO; LIBRANTZ, 2012;
FENG; ZHAO, 2008; HE et al., 2007; HEMMING; LEHTO, 2002; HEMMING,;
LAGERLUND; LASSILA, 2007; VASQUEZ-FERNANDEZ et al., 2009).

A calibragdo de instrumentos nos laboratérios metrolégicos atualmente se
depara com alguns problemas associados a produtividade em tarefas relacionadas
ao processo de calibracéo e a fidelidade dos resultados obtidos durante a calibracéo

para a transcri¢cao do certificado de calibracao.

Outro problema frequente € o emprego destes instrumentos metroldgicos
para verificacdo da qualidade nos produtos finalizados, como por exemplo, a anélise
da superficie de moldes para injecédo de plastico, problema abordado neste trabalho.
Essa tarefa em muitos casos demanda tempo excessivo e devido a experiéncia
requerida do usuario, torna esta parte do processo de fabricacdo do molde caro em
relacdo ao custo total do produto (EDELSTAHL, 2009).

Neste contexto, este trabalho propde metodologias que possuam certa
aderéncia nos laboratorios de calibracdo para a realizagdo da calibracdo de

instrumentos de medicdo de forma automatica. Para isto foram desenvolvidos
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protétipos e aplicativos que tornam possivel a realizacdo destas tarefas de forma
automatica, o que difere de grande parte da literatura pequisada. Também foi
proposta uma metodologia para identificar e quantificar problemas causados no
processo de polimento no molde e um dispositivo para a analise da qualidade da

superficie.

Para explicar o fluxo dos processos metrologicos, foi criado um diagrama

conforme mostrado na Figura 1.

Figura 1 — Diagrama dos processos metroldgicos.

Metrologia
\ Padrao Metroldgico

‘ Laboratdrios de calibragao ‘

~

Calibracao de Processos de Inspegao
Instrumentos de medig&o de produtos acabados

bl

Instrumentos de medigdo

Fonte: Autor

1.2 REVISAO DA LITERATURA

As calibracdes de instrumentos de medicdo estdo suscetiveis a erros
principalmente pelo fato de que na maioria dos casos 0 técnico que executou a
calibracdo ndo emite o certificado, apenas confere e assina apds um digitador
preenche-lo. Em alguns casos, o resultado expresso pode ser diferente do obtido
durante a calibracao do instrumento, ocasionado principalmente por falhas humanas,
tais como: anotacdo errada do valor exibido no display do instrumento, erro de
leitura por paralaxe ou coépia errada pelo digitador dos dados preenchidos pelo
técnico (FRACASSO; SILVA; SELVATICI, 2010).

Desta forma os sistemas automatizados de calibragc&o para dispositivos que
nao possuem uma interface de comunicacdo de dados, desempenham um papel

muito importante na calibracdo de instrumentos de medicdo. Eles proporcionam
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maior preciséo, repetibilidade e reducdo de custos, além da diminuigdo de trabalhos
monotonos e de tarefas complexas (ALEGRIA; SERRA, 2000; FRACASSO; SILVA;
SELVATICI, 2010).

ApOs o0s equipamentos serem calibrados, os mesmos podem ser utilizados
nas industrias para verificacdo de qualidade dos produtos fabricados. Como por
exemplo, o problema de andlise da superficie dos moldes para inje¢do de plastico.
Estes moldes possuem uma vasta diversificacdo de aplicacdes variando desde
utensilios domésticos a industria automotiva (MESQUITA; SCHNEIDER, 2010). No
processo de fabricacdo de pecas plasticas injetadas, a qualidade do molde é
essencial, visto que todos os detalhes presentes no molde sé&o destacados na peca
finalizada, assim deve-se prestar atencao nestes detalhes, pois estes podem ter sido
gerados propositalmente ou serem falhas no molde (YAN et al., 2007; SANKAR;
JAIN; RAMKUMAR, 2010; BEALL, 2000; SHIMIZU; FUJI, 2003).

Com base nestes problemas metrologicos citados, aplicagfes baseadas em
visdo computacional tentam melhorar a qualidade do processo. Na pratica estas
aplicacoes sdo normalmente implementadas a fim de reduzir custos, garantir um
processo com mais qualidade e principalmente, aumentar a confiabilidade no

processo de inspe¢ao mecanica ou visual.

Nos ultimos anos observa-se um forte crescimento nas aplicagfes baseadas
em visdo computacional. Este aumento tem sido influenciado principalmente pelos
baixos custos de desenvolvimento e dos equipamentos para a implementacdo de
sistemas complexos e robustos (ARAUJO; KIM, 2011). Neste contexto, diversos
autores vém propondo sistemas de calibragdo automatica empregando técnicas de

visdo computacional.

ALEGRIA et al. (2000) desenvolveram um sistema de calibragcdo de
instrumentos digitais para determinar de forma automatica a leitura dos digitos no
display do instrumento, para esta tarefa utilizou um algoritmo baseado nos
quadrantes do digito, dividindo o mesmo em 15 partes para a analise. Outra
aplicacao desenvolvida pelos autores é para determinar a posi¢cdo do ponteiro para
instrumentos analégicos. Nessa tarefa foi utilizado um algoritmo baseado em
transformadas de Hough. De acordo com os resultados apresentados pelos autores
as aplicacbes apresentaram falhas quando testadas em condi¢des de iluminagao

alteradas, o que pode gerar inconfiabilidade nos dados das calibracdes executadas.
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ANDRIA et al. (2009), desenvolveram um sistema para reconhecimento dos
digitos do display baseado em OCR (Optical Character Recognition). Nesse caso,
nao foram reportadas falhas de reconhecimento, apenas avalia 0 método quanto a

sua funcionalidade.

VASQUEZ-FERNANDES et al. (2009) desenvolveram sistemas para leitura
e conversdo dos dados numéricos do display do instrumento de medig&o utilizando
dois tipos de cameras: uma webcam normal e uma camera de video CCD com
conversor para o computador, 0 que apresentou uma ligeira diferenca no resultado
final de processamento, uma vez que as imagens adquiridas por meio da camera

CCD apresentaram melhores resultados para o algoritmo proposto..

FRACASSO, SILVA, SELVATICI (2010) desenvolveram uma bancada
inteligente para calibragcdo de hidrémetros onde os digitos e as posicdes dos
ponteiros sao detectadas por um sistema de visdo computacional. Nestas tarefas foi
empregado o0 uso de algum algoritmo baseado em correlacdo, e para a
determinacao da posicao dos ponteiros foi desenvolvido um sistema que detecta o

angulo de suas bordas.

HEMMING e LEHTO (2002) propuseram um sistema de visdo para a
calibragéo de instrumentos com ponteiro, para determinacéo da posi¢cdo do ponteiro
foi utilizada uma técnica para destacar a diferenca entre duas imagens. Neste
processo de subtracdo, a imagem resultante € a do ponteiro, visto que a imagem de
referéncia € de um equipamento do mesmo modelo. A partir da imagem extraida é

realizado um processo de deteccao de bordas para determinar o angulo do ponteiro.

HEMMING et al. (2007) desenvolveram um sistema para calibracao
automatica de micrémetros, também utilizando uma camera USB. Nesse caso o foco
foi o desenvolvimento de um dispositivo que desloca o fuso do micrometro e
posiciona os blocos padrao para realizar as medidas. Com o bloco posicionado e o
micrdmetro ajustado € realizada a leitura do traco do micrémetro. Pelos resultados
apresentados o sistema proposto ndo apresentou falhas e possui total capacidade

para ser implantado em laboratérios de calibracao.

HE et al. (2007) desenvolveram um sistema para leitura de instrumentos de
ponteiro. Neste caso foi utilizada a técnica de transformada de Hough para detecc¢éo

da posicao do ponteiro.
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Dentre as referéncias consultadas, apenas em HEMMING et al. (2007) foi
proposto um sistema com a integracao da automacgao. Nos demais casos apenas as
técnicas sdo apresentadas, normalmente com uso de um aparato para facilitar a
execucao dos experimentos, porém todo o processo de mudanca dos valores para

leitura nos equipamentos é realizado de forma manual.

1.3 FUNDAMENTACAO TEORICA

1.3.1 Metrologia

Metrologia pode ser definida como a ciéncia das medi¢cdes e contém todos
0S aspectos tedricos e praticos que garantem a exatiddo nos processos produtivos e
na transferéncia de custédia. Por meio dela é possivel garantir a qualidade dos
produtos e a fidelidade nas transac¢des comerciais, onde sua principal ferramenta é a
calibracdo dos instrumentos de medicdo associados, sejam estes analdgicos ou
digitais. Simplificando, a calibracdo de um instrumento de medi¢cdo corresponde a
determinacao das diferengas entre as medi¢des realizadas em um padréo referéncia
e 0 equipamento a ser calibrado, considerando todo curso de funcionamento. Medir
por sua vez é comparar uma grandeza com outra, de mesma natureza, tomada
como padrao, portanto, € o conjunto de operacdes que tem por objetivo determinar o
valor de uma grandeza (INMETRO, 2007).

Um padrdo metrolégico (de qualquer grandeza) reconhecido tem como
caracteristica a mais alta qualidade metrologica e cujo valor é aceito sem referéncia
a outro padrdo, chamado assim de padrdo primario. Um padrdo cujo valor é
estabelecido pela comparagdo direta com o padrdo primario € chamado padrdo
secundério, e assim sucessivamente, criando uma cadeia de padrdes onde um
padrdao de maior qualidade metrolégica € usado como referéncia para o de menor
qualidade metrolégica. Pode-se, por exemplo, a partir de um padrédo de trabalho,
percorrer toda a cadeia de rastreabilidade desse padréo, chegando ao padrao
primério (INMETRO, 2007).
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Com a rastreabilidade dos padrbes garantida, € possivel realizar a
calibracdo dos instrumentos de medicdo e utiliza-los na inspe¢do dos produtos
produzidos (INMETRO, 2007). Como exemplo de uma aplicacdo de inspecao pode-
se citar o caso dos moldes de injecdo de plastico. Para que estes possam ser
comercializados, garantindo sua qualidade de fabricacdo, devem passar por um
processo de inspecdo, no qual a analise da superficie, rugosidade e suas dimensdes
sdo mensuradas. Estas medidas visam evitar problemas ao final do processo de

producéao.

Os moldes para inje¢do de plastico normalmente séo fabricados com agos
especiais (MESQUITA, 2005). Existem moldes lisos e texturizados que necessitam
ser analisados, de modo que um risco ou uma falha causada por excesso de
polimento, conhecido como “casca de laranja” ndo sejam confundidos com a textura
no momento da analise (BEALL, 2000; SHIMIZU; FUJII, 2003), a Figura 2 mostra o
exemplo de um molde para injecdo de plastico. Essa analise sobre a qualidade do
molde tem como referéncia a rugosidade da superficie do molde em analise. Além
destas caracteristicas, a industria do plastico € tdo dinamica, que pode levar a

mudancas continuas nas dimensfes de moldes e nos requisitos de produtividade.

Figura 2 — Exemplo de um molde para inje¢do de plastico.

Fonte: MESQUITA; SCHNEIDER, 2010

O processo de polimento é uma etapa essencial no acabamento do molde. O
polimento aplicado sobre a superficie dos moldes é responsavel pelo grau de
rugosidade superficial do mesmo. A rugosidade é a estrutura de um elemento e esta
relacionada diretamente a forma de fabricacdo do produto. A rugosidade representa

um grupo de micro-vales e micro-relevos e normalmente estdo distribuidos em um
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espaco aleatoriamente, como mostrado pela Figura 2. Na Tabela 1 s&o listados
valores de rugosidade superficiais com suas tipicas aplica¢des na industria (PIRES;
TAGIAFERRI; THAUMATURGO, 2002; ASHBY, 1992).

Tabela 1 — Rugosidade superficial tipica dos diversos processos de fabricagao.

Rugos idade Superficial Processo de Fabricacéo Aplicacbes T ipicas
0,01 pm Micro-polimento Espelhos
0,1 um Polimento de alta preciséo Mancais de alta qualidade
0,2—0,5um Polimento de precisdo Cilindros, pistées e mancais
0,5-2,0pum Usinagem de preciséo Engrenagens e pecas de maquina
2,0~ 10,0 um Usinagem Mancais pouco carregados e

componentes hao criticos

3,0 - 50,0 um Fundicao inacabada Superficies ndo solicitadas

Como pode ser observado na Tabela 1 cada tipo de aplicacdo requer um
tipo de rugosidade especifica, que em alguns casos pode exigir um valor muito
baixo.

O processo de polimento pode apresentar alguns problemas. Dentre os
problemas possiveis pode ser citado o excesso polimento, conhecido como “casca
de laranja”, este causado pelo tempo excessivo de polimento, causando micro
cavidades superficiais. O excesso de polimento na maioria dos casos é gerado por

polimento mecanizado.

1.4 JUSTIFICATIVA

Devido ao aumento de fiscalizagdo, enrijecimento da legislagdo na area
metrologica e aumento da necessidade de produtos com maior qualidade dada a
concorréncia, os processos metroldgicos devem auxiliar as empresas a tornarem-se
mais produtivas e mais confiaveis na qualidade do produto final entregue. Tais
caracteristicas agregam a necessidade de automacéo das tarefas quando possivel.
Entretanto muitos equipamentos metroldégicos ndo possuem interface de
comunicacdo de dados e 0s que possuem normalmente sdo muito caros quando
comparados aos sem comunicacao, o que inviabiliza a compra por muitas industrias.
Por este motivo, os instrumentos mais utilizados sdo aqueles sem comunicagéo de
dados com o computador, tornando-se necessario o0 emprego de visdo artificial para

realizacdo das tarefas que s6 sdo possiveis com o uso de visdo humana.
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Os instrumentos de medicdo necessitam de calibragdo para serem
comercializados bem como necessitam de calibracdes periddicas, sendo este
periodo definido pelas normas de qualidade da empresa que utiliza o instrumento.
Estas empresas por sua vez estdo sujeitas as normas impostas pelo INMETRO,
visando assim assegurar a qualidade de seus produtos. Também se faz necessaria
a calibracdo sempre que um instrumento sofrer qualquer tipo de ajuste ou conserto
(INMETRO, 2007; VASQUEZ-FERNANDEZ et al., 2009; SILVA; ALVES, 2004).

Quando nos referimos ao uso de equipamentos para medicdo na inspecao
de produtos fabricados, mais especificamente para inspecao de moldes para injecao
de plastico, usualmente realizado com um rugosimetro, praticamente ainda nao
existem métodos cientificos e quantitativos para a analise desta superficie
(ZANATTA; GOMES; MESQUITA 2008). Nos dias de hoje esta analise tem como
principal referéncia a experiéncia de um especialista. Devido tais caracteristicas, a
inspecao dos moldes normalmente consome muito tempo e tem custo elevado,
podendo alcancar aproximadamente 1/3 do custo total do molde (BOUJELBENE et
al., 2003).

Esses fatores viabilizam a automacdo de processos metrologicos, visto o
grande volume de instrumentos que necessitam calibragdo no campo industrial, a
produtividade dos laboratdrios de calibragdo é precaria devido a complexidade dos

processos envolvidos nas tarefas.

1.5 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho € a automacdo de processos metroldgicos para
calibracdo de instrumentos de medicdo bem como avaliacdo e quantificacdo da
qualidade de superficie de moldes para injecdo de plastico reduzindo assim a
complexidade para as tarefas agregadas a esses processos bem como 0s custos.
Estas técnicas podem ser separadas em dois grupos na linha de pesquisa discutida
neste trabalho, sendo a primeira referente a calibracéo de instrumentos metrolégicos
e a segunda para inspecdo de qualidade para processos metrologicos. Nesta

segunda, a inspecao da qualidade de moldes para injecao de plastico € abordada.
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1.6 METODOS DE TECNICAS DE PESQUISA

O método de pesquisa utilizado neste trabalho € o cientifico com aplicacao
experimental. Pode ser caracterizado desta forma, pelo fato de que novas
metodologias sdo exploradas em seu todo e discutidas suas eficicias para solucéo
dos problemas propostos.

Quanto a sua classificacdo pode ser considerada:

» explicativa: 0s processos que estdo sendo estudados serdo descritos
em sua totalidade, com todas as etapas e processos utilizados na
resolucdo dos problemas;

» aplicada: as metodologias terdo aplicagbes na area metrolégica dentro
de laboratérios de calibracdo e na industria de moldes para injecédo de
plastico, visando o aumento de produtividade;

e quantitativa: os resultados expressos nas saidas dos sistemas sdo de
forma direta, expressando os erros se existirem de forma a quantificar

o problema encontrado.

1.7 PUBLICACOES RESULTANTES DA DISSERTACAO

BELAN, P. A.; ARAUJO, S. A.; LIBRANTZ, A. F. H. Segmentation-free approaches
of computer vision for automatic calibration of digital and analog instruments.
MEASUREMENT, v. 46, n. 01, p. 177-184, 2013.

ARAUJO, S.A.; ALVES, W. A. L; LIBRANTZ, A. F. H.; Belan, P.A. A comparative
study of statistical methods for characterization of materials surfaces by means of
texture analysis. INTERNATIONAL JOURNAL OF COMPUTER APPLICATIONS IN
TECHNOLOGY. (Aceito para publicagéo 2013)

BELAN, P. A.; ARAUJO, S. A.; LIBRANTZ, A. F. H. Técnicas de visdo computacional
aplicadas no processo de calibracdo de instrumentos de medicdo com display
numérico digital sem interface de comunicacédo de dados. EXACTA, v. 10, n. 1, p.
293-302, 2012.
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ARAUJO, S. A.; BELAN, P. A.; LIBRANTZ, A. F. H. A template matching based
algorithm applied to automatic calibration of digital measuring instruments without
built-in communication interface. In: XLIII SIMPOSIO BRASILEIRO DE PESQUISA
OPERACIONAL, 2011, Ubatuba, Séao Paulo. p. 1-9

1.8 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta dividido em seis capitulos, sendo o primeiro, uma
introducdo sobre os assuntos abordados e a revisdo da literatura dos temas
abordados; no segundo capitulo, estdo descritas as técnicas de visdo computacional
utilizadas neste trabalho; no terceiro capitulo, sdo descritos todos os materiais
utilizados na pesquisa bem como os métodos abordados; o quarto detalha as
metodologias propostas, descrevendo como cada técnica foi desenvolvida e seu
funcionamento passo a passo; no quinto capitulo, sdo apresentados os resultados
obtidos pela pesquisa realizada e por fim no sexto capitulo, sdo apresentadas as

conclusdes.
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2 VISAO COMPUTACIONAL

Visdo computacional € considerada como uma subdarea de processamento
de imagens. Alguns autores definem como uma ciéncia, a qual faz com que as
magquinas possam enxergar tornando possivel assim a realizacao de tarefas como,
por exemplo, o reconhecimento de imagens (HUTCHINSON; HAGER; CORKE,
1996). Outros definem como o processo que produz, a partir de imagens do mundo
externo, uma descricdo que € Util ao usuario e que néo é repleta de informacgbes
irrelevantes. Deve-se levar em conta a principal caracteristica que um sistema de
visdo computacional deve possuir, a de ter a possibilidade de reconhecimento de um
objeto dentro de uma imagem (GONZALES; WOODS, 2002; LONCARIC, 1998;
LONG; ZHANG; FENG, 2005).

Nas ultimas décadas pesquisas a respeito de processamento de imagens e
visdo computacional vém crescendo muito, em aplicacdes nas solucbes de
problemas em diversas &reas, tais quais: como medicina, jogos, inspecao visual,
arqueologia, reconhecimento de caracteres (GONZALES; WOODS, 2002; CONCI,
AZEVEDO; LETA, 2008; PEDRINI; SCHWARTZ, 2007).

Do ponto de vista matematico uma imagem digital pode ser representada
por uma funcdo bidimensional f(x,y), com x,yOZ? sendo discretizada tanto em

coordenadas espaciais (amostragem) quanto na intensidade dos niveis de cinzas
(quantizacdo). Uma matriz é capaz de representar matematicamente uma imagem
em niveis de cinza ou uma imagem binaria, de forma que cada elemento da matriz
seja a representacdo de um pixel. No caso de uma imagem colorida a representacao
€ realizada por n matrizes, onde n depende do sistema de cor utilizado, por
exemplo, no sistema RGB (Red, Green and Blue) n=3 e no CMYK (Cyan, Magenta,
Yellow and Black) n=4 (GONZALES; WOODS, 2002; PEDRINI; SCHWARTZ, 2007).

Na representacdo das imagens em escala de cinza, o valor de f esta
compreendido entre 0 a 255, onde 0 € preto e 255 é branco. Para imagens coloridas,
cada camada de cor da imagem assume uma fungédo de imagem em niveis de cinza.
Desta forma cada camada assumird 0 mesmo intervalo de valores de uma imagem
em niveis de cinza (GONZALES; WOODS, 2002).
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Um sistema de visdo computacional deve extrair um conjunto de
caracteristicas da imagem que descreva o objeto a ser localizado, bem como ser um
sistema de rapido processamento e que ndo exija muitos esforcos computacionais,
viabilizando assim o0 uso nas industrias para inspecdo visual, visdo de robads,

sistemas de vigilancia, reconhecimento de caracteres, entre outros (ARAUJO, 2009).

Basicamente um sistema de visdo computacional envolve as etapas de
aguisicao de imagens, pré-processamento, segmentacao, representacao e descricao
e o reconhecimento (GONZALES; WOODS, 2002; PEDRINI; SCHWARTZ, 2007). A

Figura 3 descreve os passos fundamentais deste processo.

Figura 3 — Passos fundamentais em processamento de imagens digitais.
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Fonte: GONZALES; WOODS, 2002
Segundo Gonzales (2002), os passos mostrados a Figura 3 podem ser

descritos da seguinte forma:

* aquisicdo de imagens: refere-se a forma em que a imagem é adquirida,
seja por meio de uma foto digital, por meio de scanner ou uma camera
trabalhando on-line;

* pré-processamento: tem como objetivo melhorar a qualidade da imagem de
forma a aumentar as chances de sucesso na proxima etapa do
processamento;

* segmentacdo: a segmentacdo € realizada para separar da imagem
completa apenas os fragmentos da imagem que sao interessantes para a

analise, como por exemplo, o reconhecimento de caracteres. Neste caso a
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funcdo da segmentacdo €& separar 0S caracteres para a etapa de
reconhecimento;

* representacdo e descricdo: esta etapa determina a forma como os dados
adquiridos pelos processos anteriores serdo utilizados nas etapas
seguintes;

* reconhecimento e interpretagcdo: o reconhecimento € o processo que atribui
um rotulo ao objeto, com base em um conjunto de informacdes
previamente fornecidas pelo descritor, e a interpretacdo € a atribuicdo de
um significado a um conjunto de objetos reconhecidos;

* base de conhecimento: € o conhecimento adquirido e armazenado sobre 0

problema para consultas futuras.

Dentre a bibliografia consultada, na maioria delas inicialmente é executada
binarizagdo nas imagens para depois fazer a extracdo das caracteristicas, tornando
as imagens mais simples de serem trabalhadas. Desta forma, o maior problema
encontrado nessa etapa do processo, é a possibilidade de ocorrer alguma falha na
binarizacdo que pode comprometer todo o processo. Dentre as técnicas mais

aplicadas em imagens simplificadas aparecem as medidas de similaridades.

A solucao 6tima para reconhecimento de qualquer objeto em uma imagem €&
a comparacdo deste objeto por meio de célculo de alguma distancia em toda a
imagem, com todas as escalas, rotacbes e translacbes possiveis. Este método
também é chamado de forca bruta, porém essa é uma técnica de extremo esforco
computacional o que inviabiliza seu emprego nos sistemas de visdo (TSAI; TSAI,
2000).

A utilizacdo de sistemas de visdo computacional na area metrologica deve
compartilhar apenas uma caracteristica das descritas acima: ser extremamente
eficaz, porém ao contrario da outra caracteristica de custo computacional, deve ser
extremamente rapida, com o minimo esforco e tempo possivel, visto que muitas

destas aplicacdes necessitam ser executadas em tempo real.
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2.1 CASAMENTO DE PADROES USANDO CORRELACAO CRUZADA
NORMALIZADA

Uma das técnicas mais conhecidas em sistemas de visdo computacional é
casamento de padrdes. S&o utilizados para encontrar pequenas partes na imagem,
estes pedacos sdo chamados de padrdo, em outra imagem que esta sendo
analisada (KIM; ARAUJO, 2007; Hll et al., 2006).

O casamento de padrdes em linhas gerais refere-se a comparacao de dois
vetores. Existem muitas maneiras de realizar este processo, onde o mais simples
deles é a distancia euclidiana ou distancia minima. Neste processo sdo comparados
dois vetores de forma a totalizar a menor distancia. Caso essa distancia seja igual a
zero ha um casamento perfeito entre os padrdes. Este tipo de célculo de casamento
de padrdes é util e rapido quando temos imagens bem comportadas, sem grandes
variacbes de escala e interferéncias, 0 que raramente ocorre na prética
(GONZALES; WOODS, 2000). Segue uma breve descri¢cao da técnica.

Seja A uma imagem para ser analisada e T um padrdo. O objetivo do
algoritmo de casamento de padrbes é encontrar todas as ocorréncias de T em A,
como ilustrado na Figura 4. Casamento de padrbes pode ser realizado de duas
formas: baseado em caracteristica ou em um padrdo. O primeiro método usa as
caracteristicas de T e A, como por exemplo, correlacdo e variancia. A segunda
forma é chamada de abordagem global e usa todo o template para determinar as
posicoes de casamento. Em ambos os casos, alguma medida de similaridade
precisa ser empregada. A abordagem baseada em template pode ser conduzida
utilizando, por exemplo, soma dos erros quadraticos, soma de distancia absoluta ou
medida de correlacdo cruzada normalizada (NCC — normalized cross correlation)
(KIM; ARAUJO, 2007).

Na maioria dos casos as instancias de T em A podem aparecer
rotacionadas, em diferentes escalas, transladadas e com brilhos e contrastes
diversos. Por este motivo, as técnicas de casamento de padrdes sdo conhecidas por

demandarem um alto custo computacional.
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Figura 4 — Resultado de NCC entre duas imagens.

(a) Imagem a ser analisada (A) (b) Padréo (T) (c) Imagem resultante do
processo de casamento de
padrbes

Fonte: GONZALES; WOODS, 2002
A implementacdo mais simples de casamento de padrbes é utilizar a
abordagem invariante a rotacdo e a escala, amplamente conhecida como “for¢a
bruta”. Nessas abordagens sao executadas uma série de casamento de padrdes
entre a imagem analisada A e as instancias da imagem padrdo T, rotacionado em
todos os angulos possiveis e utilizando para cada rotacdo todas as possibilidades de
escalas possiveis (KIM; ARAUJO, 2007; ARAUJO; KIM, 2011).

O algoritmo de forca bruta é a solugdo mais precisa para todos os problemas
de reconhecimento de padrdes. Entretanto, ele tem um consumo de tempo muito
alto, inviabilizando sua implementacdo em varias aplicacdes. Todavia, esta técnica
pode ser muito eficiente se ndo existir a necessidade de testar rotagcdo e escalas

diferentes.

A técnica de correlacédo cruzada normalizada (NCC) € amplamente utilizada
como medida de similaridade para casamento de padrbes e € a forma mais robusta
de medida de correlagédo para determinar a similaridade entre pontos de duas
imagens (HII et al., 2006).

Considerando uma imagem A de tamanho M x N pixels e um padrdo T de

tamanho | x J pixels, entéo correlagédo cruzada entre A e T, denotada porCCA,T), €

definida por (Equagéao 1):

coa Ty =Cmmy= > ST, HAMm+in+ j) )

i=aj=-b
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onde: a=(1-1)/2, b=(J-1)/2, m=0,..., M-1 e n=0,... N-1, C & a matriz resultante,
com o mesmo tamanho de A, na qual os picos indicam as ocorréncias de T em A

(posicdes de casamento).

Em vérias aplicagbes o brilho e contraste das imagens podem variar de
acordo com as caracteristicas de iluminacdo. Nesses casos as imagens podem ser
normalizadas primeiramente antes de serem processadas. Desta forma NCC (A, T)

pode ser definida como segue na Equacao 2:

S S ITGL i) -TG LA+, n+ )~ A

NCC(A\’T) - C(m n) - a i:b_aj:_b a b (2)
\/ZZ[T(LJ')-T(LJ')]ZZ > [Am+i,n+ )~ Af

O calculo da NCC (A, T), gera uma matriz C em que os valores variam de -1

a +1. Dependendo da aplicagédo, pode-se usar tanto o valor absoluto |C(m,n)| para
permitir o casamento em casos negativos de T em A ou valor de C(m,n) com sinal
para ndo permitir o casamento de instancias negativas de T.

A Figura 5 mostra o resultado de NCC entre T e A, onde a area destacada

na imagem 3c corresponde a ocorréncia de T em A (GONZALES; WOODS, 2000).

Figura 5 — NCC entre duas imagens.

(a) Imagem a ser analisada (A) (b) Padréo (T) (c) Imagem resultante do
casamento de padrfes

Fonte: GONZALES; WOODS, 2002
Na pratica, casamento de padr6es com NCC é executado movendo o centro

(ou a origem) do padrao T sobre cada ponto (m, n) em A e calculando a soma dos
produtos entre os coeficientes em A (m, n) e T(i, j) por toda area coberta por
T(GONZALES; WOODS, 2000).
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O processo de NCC tem alto custo computacional em relacdo ao tempo de
processamento. No entanto, a implementacdo desta técnica na maioria das
bibliotecas utilizadas em processamento de imagens é otimizada e faz uso de
Transformada Rapida de Fourier (FFT), onde os somatodrios da correlacdo sdo
reduzidos para uma matriz dos produtos, acelerando o tempo de processamento
(GONZALES; WOODS, 2000). Esse € o caso da biblioteca OpenCV (INTEL, 2012) e
ProEikon (KIM, 2012) utilizadas neste trabalho.

2.2 ALGORITMO DE DESENHO DE LINHA DE BRESENHAM

O algoritmo de Bresenham €é usado para determinar quais pontos devem ser
plotados de modo a criar uma linha reta aproximada entre dois pontos. E muito
utilizado para desenhar linhas na tela do computador. O principal objetivo deste
algoritmo é reduzir o esforco computacional para desenhar uma linha reta, bem
como reduzir os erros de arredondamento e de operacdes de ponto flutuante. Assim,
apenas adicoes e subtracdes de inteiros sao utilizadas, e estas operacdes sao muito
rapidas para a arquitetura de um processador. Foi um dos primeiros algoritmos
desenvolvidos no campo da computacdo grafica e posteriormente estendido para o
desenho de circulos (BRESENHAM, 1965; BRESENHAM, 1977; BRESENHAM,
1982).

2.3 LIMIARIZACAO

Em visdo computacional e processamento de imagens, limiarizacdo pode
ser definida como o processo de agrupar, utilizando um limiar L, os pixels que
compdem os objetos e os pixels que compdem o fundo da imagem em duas classes
distintas. Normalmente este processo consiste na conversdo de imagens em escala
de cinzas para binarias (Equacéao 3), onde o valor 1 representa o branco e 0 o preto,

podendo ser 1 para representacao do fundo e 0 para os objetos ou vice-versa.



31

o(x ):{lsef(x,y)>=L a)

O,sef (x,y)<L

onde g é aimagem binaria de saida e f € a imagem de entrada em niveis de cinzas.

A grande dificuldade em processos de limiarizagdo € estabelecer
automaticamente o limiar que classifique os pixels de maneira adequada para uma
determinada aplicacdo (GONZALEZ; WOODS, 2000). Uma técnica amplamente
utilizada para limiarizacéo global é o algoritmo de Otsu (OTSU, 1979), o qual permite

estabelecer, de forma automatica, um limiar L com base no histograma da imagem.
2.4 COMPONENTES CONEXOS

A conectividade entre pixels é um conceito importante usado no
estabelecimento de bordas de objetos e componentes de regides em uma imagem.
Para determinar se dois pixels estdo conectados, é preciso definir uma nocédo de
vizinhanca e se seus niveis de cinza obedecem algum critério de similaridade.
Considerando imagens binarias, que contém apenas duas classes (0 e 1), dois
pixels vizinhos estdo conectados se eles pertencerem a mesma classe, obedecendo
assim ao critério de similaridade (GONZALES; WOODS, 2000; PEDRINI;
SCHWARTZ, 2007).

Existem duas formas comuns de conectividade para imagens
bidimensionais: conectividade-de-4 e conectividade-de-8, conforme os modelos
apresentados na Figura 6 (a) e (b). Dois pixels estdo conectados de 4 se obedecem
ao critério de similaridade e se sao vizinhos horizontais ou verticais, e estao
conectados de 8, se obedecem ao critério de similaridade e sdo vizinhos horizontais,
verticais ou diagonais. Os vizinhos horizontais de um pixel p de coordenadas (X, y)
sao os pixels de coordenadas (x+1, y) e (x-1, y), 0s verticais sdo de coordenadas (X,
y+1) e (X, y-1) e os diagonais sdo de coordenadas (x+1, y+1), (x+1, y-1), (x-1, y+1) e
(x-1, y-1) (GONZALES; WOODS, 2000).
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Figura 6 — Exemplo de conectividade e vizinhanca de pixels

7

-0 >

[

(a) 4-conexos

(b) 8-conexos

Fonte: BELAN; ARAUJO; LIBRANTZ, 2012

Componente conexo de uma imagem € o conjunto de pixels que estdo
conectados de 4 ou conectados de 8 entre si (GONZALES; WOODS, 2000).

2.5 FILTROS DE GABOR

Os filtros de Gabor pertencem a familia dos filtros compostos de Gaussianas

e fungcbes harmonicas (seno e cosseno). Este filtro é representado por funcdes de

Gabor senoidal, Gaussianas e modulares entre as duas, conforme mostrado na

Figura 7. Este consiste em um filtro linear definido como uma funcdo harménica

multiplicada por uma Gaussiana. A funcdo harmoénica pode ser tanto seno como

cosseno, ou ainda as duas juntas de forma exponencial complexa. Possui muitas

aplicacdes em processamento de imagens, em especial na classificacao de texturas
(ZANATA; GOMES; MESQUITA, 2008) e na deteccdo de estruturas superficiais
(PASTERNACK et al., 2009).

Figura 7 — Exemplos de funcdes de Gabor.
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(a) funcéo 2D seﬁoidal

(b) funcéo 2D baussiana

e
100 1 - "”m
:

fl)cio 2D obtida pel
modulacao de (a) com (b)

}*

Fonte: ANGELO; HAERTEL, 2001

Devido a suas caracteristicas, os filtros de Gabor possuem uma grande

aderéncia para imagens com caracteristica senoidal. O filtro de Gabor possui um
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conjunto de parametros de configuragéo, entre eles estdo frequéncia e orientagao
gue estdo ligadas diretamente ao tamanho do Kernel do filtro. Estes parametros
ajustados de forma correta conseguem uma melhora em imagens como mostrado na

Figura 8.

Figura 8 — Imagem sintética com valores de intensidade variando senoidalmente na dire¢do
horizontal.

Imagem cuja intensidade é definida por uma Mesma imagem apos filtragem pelo filtro de

Senodide Gabor

Fonte: LEE; WANG; WU, 2001

A Figura 9 ilustra o papel dos diferentes parametros na construcdo de um

Kernel para o filtro de Gabor.

Figura 9 — Imagens de intensidade das partes real e imaginaria de um determinado Kernel do filtro de
Gabor.

Fvd

Fonte: FOGEL; SAGI, 1989
O filtro de Gabor bem ajustado é capaz de remover ruidos e preservar as

cristas e vales, fornecendo assim as informacdes contidas nas orientacbes
analisadas. Um filtro muito Gtil para aplicacdes de analise de texturas, biomédicas ou
naturais, como por exemplo, as biometrias. Varios pesquisadores vém utilizando
extracdo de atributos de imagens com aplicagédo deste filtro para classificacdo de
texturas (FOGEL; SAGI, 1989). Como por exemplo, o caso de reconhecimento de

impressodes digitais, onde neste caso o filtro possui duas tarefas, a remocao de
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ruidos da imagem e a reconstru¢do da mesma, uma vez que estas podem ser vistas

com detalhes entre duas cristas paralelas, exemplificado pela Figura 10.

Figura 10 — Parte de uma impressao digital real com orientacdo aproximada de 135°

.
(b) Imagem apés o Filtro de Gabor. Usando os
valores =%, t =4 e0, =0, =2

Fonte: LEE; WANG; WU, 2001

Porém um detalhe que deve ser bem observado é a parametrizacado deste
filtro, pois se este estiver com parametros incorretos, ou mal ajustados, a imagem de
saida pode ser totalmente o contrario da imagem pretendida, sem informacéao

alguma, conforme mostrado na Figura 11.

Figura 11 — Parte de uma impresséo digital real com orientacéo aproximada de 135°, mas com o valor

de frequéncia errado.

(b) Imagem apos o Filtro de Gabor. Usando
os valores =37, f=2eg, = g,= 2

Fonte: LEE; WANG; WU, 2001

2.5.1 Descrigcao do filtro de Gabor

A frequéncia espacial, em muitos tipos de imagens tem aspectos bem
definidos. Por exemplo, em uma imagem de impressdes digitais ela é praticamente
constante em dada area da imagem. A frequéncia espacial de impressdes digitais é
determinada com base na distancia média entre as cristas papilares, a qual é

praticamente constante em um dactilograma. Cabe ressaltar que esta frequéncia
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varia dependendo do dactilograma e da resolugdo com a qual o dactilograma foi

adquirido.

Sendo Drigges @ distancia entre as cristas (meio das linhas mais escuras) da
imagem, a frequéncia pode ser calculada de acordo com a equacéo 4:
1
f= (4)

DRing

O filtro de Gabor é dado pela equacéo 5:

1 x?  y*? .
G(xy; f,0,0=ex E?+? .exp[27zj.f.X] (5)

X y

Onde o valor de j=+/-1 e os valores de X’ e y’, necessarios para aplicar o

filtro de Gabor, séo definidos pelas equacgdes 6 e 7 respectivamente:

X'=x.sen(6) +y.cosf) (6)

y'=x.cosf) - y.sen(6) (7)

O parametro de orientagdo pode ser considerado como um dos principais e
é representado pelo &. Esse parametro € essencial para o sucesso da resposta do

filtro. Todavia ndo se deve desconsiderar o parametro de frequéncia ( f), pois se

este também estiver mal ajustado as linhas que deveriam ser realgcadas néo teréo a
forma esperada, visto o exemplo da impresséo digital, se este for um parametro
muito acima ou abaixo do correto, a imagem nao recebe o efeito que deveria ser

gerado na resposta.

A equacédo de Gabor ainda é descrita por duas equacdes, uma representa a
parte real (Equacdo 8) e a parte imaginaria da equagdo (Equacdo 9) (FASEL;
VARTLETT; MOVELLAN, 2002; JAIN; FARROKHNIA, 1991).

12 12
G (Xy;f,60,0= exp{%(% + y—}}.cos(zﬂ.f X) (8)

2
JY
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1( x*? 2 (9)
Gimaginario (X1 Y, f 191 o= eXD{E(? + %J}%ﬂ (27Tf .X) .

X y

s

Onde G=Gyeat|.Gimaginario- Nesse trabalho € utilizado apenas 0 Grea da

equacao. Os componentes g, e 0, da equacao de Gabor possuem como origem a

equacao Gaussiana, € 0s parametros g, e 0, sdo os desvios padrao que estao

relacionados com a largura da equagéao Gaussiana que modula o filtro de Gabor. Um
bom ajuste destes parametros resulta em uma boa sensibilidade na remocéo de

ruidos.

Devido a caracteristica de que as distancias entre as cristas sao

praticamente constantes, os componentes g, e 0, também sdo considerados como
constantes na equacao.

Vejamos na Figura 12 exemplos de diferentes parametrizacoes de o, e 0,
com diferentes resultados, e como pode ser observado o melhor resultado para esta

imagem € o, =g, =2.

Figura 12 — Imagem ap6s a aplicacéo do Filtro de Gabor usando os valores §=37,ef =4
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Outro detalhe importante € o fato de que o melhor @ para este tipo de
imagem estd entre 0° e 180° isso devido as cristas estarem dentro destas
inclinacdes. Desta forma para garantir uma melhor resposta do filtro de Gabor pode-

se ainda trabalhar com uma variagdo de & aplicados na imagem. A equagao (10) a

seguir mostra como seria essa tarefa.

6=i x(’ﬂondeog <k (10)

onde o valor de k (Kernel) é determinado e corresponde a quantidade de vezes em

que o filtro é aplicado sobre a imagem original.

Em classificacdo de texturas, normalmente um banco de Gabor € montado
para extracdo de caracteristicas, sendo k usado para gerar k imagens complexas de
respostas tendo o mesmo tamanho da original (PASTERNACK et al., 2009). Entéo,
cada pixel i da imagem possui um conjunto de respostas k com diferentes valores de
magnitude para o mesmo pixel (x;, y;) (onde cada valor corresponde a resposta de
uma imagem) gerando desta forma um vetor de caracteristica v;, usado para

alimentar um classificador.

Neste trabalho um banco de 24 Kernels foi utilizado na geracdo das imagens

complexas, com as seguintes caracteristicas: frequéncias

f, 0{1/2,1/3,1/4,1/6,1/8,1112 orientagdes 60{0°45,9¢°,135}
o,=0,= 1/(2fo) para cada Kernel, excluindo os parametros @= 0°e K=1 que sdo
constantes. O tamanho de Kernel e seus pesos sdo definidos por 20, +1,

Como classificador de textura foi utilizada uma rede neural do tipo Back-
Propagation e devido o tamanho da entrada e quantidade de vezes que a rede deve
ser acionada impactar diretamente no tempo de processamento, estes 24 atributos
foram reduzidos utilizando Analise de Componentes Principais (ACP). O
desenvolvimento de algoritmo de filtro de Gabor foi implementado em C++ e
utilizado a biblioteca OpenCV para trabalhar com as imagens e com o0s vetores

complexos, devido a sua facil implementacéo dentro desta biblioteca.
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2.6 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS (ACP)

Analise de componentes principais € uma técnica estatistica que tem como
objetivo transformar um conjunto de dados em outro conjunto de mesma dimensao
chamado de componentes principais, estes componentes sao a representacao linear
do conjunto de dados original e sédo independentes entre si, contendo o maximo de
informacgdes em termos de variacdo do conjunto original. A idéia de funcionamento
de ACP esta associada a reducédo de dados, com a menor perda de caracteristicas
possiveis. A operacdo de ACP redistribui a variagdo nos eixos originais de forma
ortogonal ndo correlacionado. Esta técnica agrupa os dados de acordo com suas

variancias, ou seja, conforme a populacédo dos dados (JOLIFFE, 2002).

ACP é uma das técnicas mais conhecidas de reducéo de atributos e um dos
métodos estatisticos de multiplas variaveis mais simples e é a maneira de identificar
a relacdo entre as caracteristicas extraidas dos dados. Esta técnica é bastante util
quando aplicada a vetores com muitas dimensdes, tornando assim uma
representacdo grafica inviavel, mas também pode ser viavel a conjunto de dados

pequenos.

2.6.1 Componentes principais

O componente principal dos dados € o que melhor representa a distribuicéo
conforme mostrado pela linha vermelha, e a componente secundaria é perpendicular

a principal, representada pela linha azul na Figura 13.

Figura 13 — Exemplo de componente principal. Linha vermelha mostra a distribuicéo principal dos
dados e a linha azul mostra a componente secundaria.

%

2

Fonte: ANTON; RORRES, 2004
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Segundo Anton e Rorres (2004), os passos para realizar o calculo da
componente principal séo definidos por:

» obter os dados ou as M amostras de vetores de dimenséao n;

» calcular a média ou o vetor médio dos dados;

» subtrair a média de todos os itens do vetor;

» calcular a matriz de covariancia usando subtracdes. Esta € o resultado
da média do produto de cada subtracdo por ela mesma e teré

dimensdo n x n;

« calcular os autovalores (A) e autovetores da matriz de covariancia;

e ajustar a matriz da Transformada de Hotelling (cujas linhas séao
formadas a partir dos autovetores da matriz de covariancia arranjados
de modo que primeira linha do elemento (0,0) seja o autovetor
correspondente ao maior autovalor, e assim sucessivamente até que a

ultima linha corresponda ao menor autovalor).

O autovetor com o maior autovalor associado corresponde ao componente
principal do conjunto de dados usados. Isso significa que este € o relacionamento
mais significativo entre as dimensdes dos dados. A Figura 13 ilustra esse ponto no

centro da imagem, onde as linhas azul e vermelha se encontram.
2.6.2 Matriz de Covariancia

As medidas estatisticas possibilitam a analise dos dados das mais diversas
formas, como média aritmética, desvio padrdo e varidncia. Essas andlises
consideram sempre o conjunto de dados classificando e separando por tipo de
dados, e a covariancia sempre € medida por duas dimensfes, sendo calculada a
covariancia entre a dimensdo e seu resultado, que é a variancia dos dados. O

calculo de covariancia de duas dimensoes (A, B) € dado pela Equacao 11:

ZTI(A' _Z‘)'(B' _Eﬂ (11)

n

Cov(A,B) =
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Na interpretacdo desta formula consideram-se A e B as médias de cada
dimens&o dos dados e A e B cada elemento de registro dos dados na i-ésima

posicédo, a variavel n representa o tamanho do conjunto de dados.

Para tratar dados com mais de duas dimensdes € necessario calcular a
covariancia entre cada par de dimensdes. No caso de uma matriz de dimensao trés

(A, B e C), a matriz de covariancia deve seguir o seguinte formato (Equacéo 12):

cov(A, A) cov(A B) cov(AC)
matriz_ cov=| cov(B,A) cov(B,B) cov(B,C) (12)
cov(C,A) cov(C,B) cov(C,C)

A diagonal principal desta matriz contém as variancias e os demais valores a
correlacdo entre as dire¢des, formando assim uma matriz simétrica com autovetores
ortonormais (ANTON; RORRES, 2004).

Para o calculo do vetor médio dos dados para um conjunto M de vetores,

utilizamos a equacéo 13 conforme descrita:

M

DA (13)

i=1

1

M N
M
Tendo-se o valor médio dos dados na matriz Mp € possivel realizar o calculo

da matriz de covariancia, subtraindo-se cada A; de Ma. Calculadas todas as

subtracdes calcula-se o produto de cada subtracdo por ela mesma, gerando assim a

matriz de covariancia.

A matriz de covariancia para M amostras de vetores em um conjunto

qualguer com vetor médio Ma, pode ser calculada como segue a Equacao 14:

M

Cov, = %ZA\N -m,m; (14)

i=1

A matriz da covariancia € real e simétrica, sendo possivel encontrar um
conjunto de n autovalores e consequentemente autovetores ortonormais para cada
matriz analisada (ANTON; RORRES, 2004).
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2.6.3 Autoespacos, autovetores e autovalores

7z

Um vetor v & considerado um autovetor de uma matriz M quando M

multiplicado por v resultar em um mdltiplo v, ou seja, em AV neste caso, A é
chamado autovalor de M associado ao autovetor V(ANTON; RORRES, 2004).

Quando nos referimos aos autovetores, subtende-se “autovetores de
comprimento 1”, (n&o nulos), devido a propriedade desejada ser apenas a direcao
do vetor. Uma caracteristica importante dos autovetores € que eles sdao
perpendiculares (ortogonais) entre si, o que torna possivel expressar os dados em
termos dos autovetores, ao invés de termos dos eixos (A, B, C). Para matrizes até
3x3, 0s autovetores sdo calculados utilizando a equacédo (15) de caracteristicas de

M.
det=(M -A.1)=0 (15)

Onde | é a matriz identidade, M a matriz dada e os escalares ndo nulos, A,

gue a solucionam serao os autovalores.

Para matrizes de tamanhos maiores, usualmente -calcula-se usando
algoritmo numérico iterativo, onde o udltimo passo do algoritmo é ordenar 0s
autovetores de acordo com os autovalores de maior valor, considerados o0s
principais.

O autoespaco M, é o espaco de solucdes de autovalores ndo nulos com
solucdo em(A.l =M)v=0, e este espaco esta associado a A. As bases para

cada autovetores sdo chamadas de bases de autoespacos.

Dois resultados importantes da algebra linear podem ser definidos por: se
uma matriz n x n tem n autovalores linearmente independentes, entdo ela é
diagonalizavel, se uma matriz é diagonalizavel entdo ela tem n autovalores
linearmente independentes que serdo os seus elementos da diagonal principal. No
processo de diagonalizacdo de uma matriz ndo existe uma ordem preferencial para

0S autovetores, pois mesmo que 0s autovetores estejam em ordens distintas,
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teriamos a diagonalizacdo da matriz com outros valores, porém com um resultado
véalido (ANTON; RORRES, 2004).

2.6.4 Analise dos componentes principais

A andlise de componentes principais promove a reducao linear dos dados de
forma que os resultados desta operacdo tenham as mesmas caracteristicas dos
dados originais. A Figura 14a mostra o conjunto de dados original em forma gréafica e

a Figura 14b mostra o mesmo conjunto de dados apos aplicacao de ACP.

Figura 14 — Exemplo de aplicacdo de ACP.
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(a) dados originais (b) dados ap6s aplicagéo de
ACP.

Fonte: ANTON; RORRES, 2004

A matriz de transformacéo de dados utilizados pelo processo de ACP é uma

matriz cujas linhas e colunas sao autovetores da matriz de covariancia calculada a

partir dos dados originais. A matriz de covariancia 2. é uma matriz simétrica

positiva, esta pode ser definida pela Equacgao 16:
1
:N—_12(a1 - 1) (& - p) (16)

onde N é o nimero de amostras dos dados x;, e {4 é a média do conjunto.

Os autovetores desta matriz sdo uma nova base de dados que segue a
variacdo dos dados originais. O ACP, portanto consiste na decomposi¢cao da base
de dados por autovalores de uma matriz.
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Vejamos um exemplo de aplicagdo de ACP em uma imagem colorida
utilizando o sistema de cor RGB. Este processo pode ser realizado utilizando trés

etapas como descrito a seguir:

« primeiro geramos uma matriz de covariancia: 2. = COV([RG B]).

calculada a matriz temos uma nova matriz de tamanho 3x3, desta forma

pode-se agora calcular os autovalores e autovetores utilizando a formula

[T,aut] =eig(>)

, gerando assim duas novas matrizes (T e aut), eig
representa a operacdo de obtencdo dos autovalores e autovetores da matriz

2.
PO) | |t b, bs || R()

» desta forma aplicando a equagéo R()|= Ly, s G(i)

P3(I) t3,1 t3,2 t3,3 B(I)

novo espaco de dados (P, P2 e P3) que corresponde a nova matriz de dados

temos um

com aplicacao de ACP.

2.7 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Segundo Gonzales & Woods (2002) e Pedrini & Schwartz (2007), redes
neurais artificiais (RNA) podem ser consideradas como técnica de Vvisao

computacional devido sua vasta aplicabilidade em reconhecimento de padrdes.

As RNAs foram desenvolvidas baseadas no funcionamento do cérebro
humano. Tem-se como grande objetivo, a modelagem do mesmo para que as
maquinas fiqguem dotadas do poder de raciocinar, através de conhecimentos

adquiridos do ambiente externo (aprendizado) (ROCHA, 2003).

Dentre as inimeras definicdes de Redes Neurais Atrtificiais, Haykin (2002)
descreve-as como um sistema onde existem inimeros processadores distribuidos
paralelamente gerando uma unica unidade de processamento com habilidade de
armazenar conhecimentos de forma natural, tornando-os disponiveis para uso

futuro, assemelhando assim ao funcionamento do cérebro humano. Ainda cita a
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capacidade de aprendizado por sistema de aprendizagem e utiliza a conexao entre

0S neurdnios para armazenar este conhecimento adquirido.

O processo utilizado para o aprendizado de uma RNA € chamado de
algoritmo de aprendizagem, que tem como principal funcdo o ajuste dos pesos
sinapticos da rede (RUSSEL, 2004).

2.7.1 Modelo logico de um neurdnio

O neurdnio é a base do processamento de uma rede neural. Nele temos trés

elementos basicos como mostrado:

1. conjunto de sinapses ou elos de conexdo : neste conjunto Sao
guardados e calculados os pesos sinapticos da rede. A notacdo deste
é dada por wj;

2. somador : responsavel pela soma dos pesos multiplicados pelas

entradas da rede;

3. funcéo de ativagéo : usada para limitar a amplitude do sinal de saida

de um neurdénio.

Na Figura 15 é ilustrado o modelo de um neurdnio artificial com todas as suas

caracteristicas intrinsecas. A seguir, descrevemos 0s componentes do neurénio.

Figura 15 — Modelo gréafico de um Neurdnio Atrtificial

Bias
by

Fungio de

%30 @ ativagio

G = v y
Sinais de (¥ ] kol () b—> Sa}da
entrada k

Jungdo
aditiva

Pesos
sinépticos

Fonte: HAYKIN, 2001
Como mostrado na Figura 15, o bias (sinal de disparo da RNA), serve para
aumentar os graus de liberdade, permitindo uma melhor adaptacdo ao conhecimento

fornecido a rede, é definido pelo by, X1, X2, ..., Xn S80 0S sinais de entrada da rede,
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Wk1, Wik, ..., Wkn SA0 0S pesos sinapticos do neurdnio k, ux representa a saida linear
do combinador de acordo com os sinais de entrada ou estado de ativacéo da rede e
¢(.) é a funcdo de ativacdo da rede. Por fim o yx € o sinal de saida do neurdnio.

2.7.2 Modelo mateméatico de um neurdnio

O neurdnio pode ser representado matematicamente por meio das equacoes
17 e 18:

U =), WX (17)

Y =@(u +b), (18)

onde x sao os sinais de entrada, w sd0 0s pesos sinapticos de k, u sdo as saidas, b

€ 0 bias e ¢ é a funcéo de ativacao.

Existe outro modelo matematico muito parecido com o anteriormente citado,
s6 que neste novo modelo é adicionado um sinal de entrada fixo em +1 e um novo

peso sinaptico igual ao bias (HAYKIN, 2001).
Funcdes de ativacao:

1. Funcdao linear: neste tipo de ativacéo, a rede é acionada pelo valor 0 ou
1. Esta funcdo também € conhecida como funcdo de Heaviside. Nesse modelo a
saida de um neurénio assume 1 se o local de inducg&o for positiva e 0 para campos

com valores negativos, como apresentado pela Equacéao 19 (HAYKIN, 2001).

Lv=0

Av) = {QK . (19)

2. Funcéo limiar por parte: esta funcédo de ativacdo pode ser classificada
como um aproximador para um amplificador n&do linear de sinal dentro de uma regiao
linear. Sua ativagcdo possuiu trés condigbes conforme mostrado na Equacgao 20
(HAYKIN, 2001).
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1, v=2+Y
AV) =V, + 1, >V >= 1 (20)
0, v-%

3. Funcédo sigmoide: estd funcdo é a forma tradicional de ativagdo das
redes neurais. E definida por uma fungéo crescente e gera um resultado balanceado
para funcdes lineares e ndo-lineares. Um detalhe importante € que as Equacdes
citadas anteriormente (19 e 20), ficam limitadas a ima ativacdo por 0 ou 1, enquanto
que a funcdo sigmoide possibilita uma ativacdo entre o intervalo -1 e 1, ou seja, no
caso de uma ativagdo negativa, assume que é uma fungdo impar do campo local
induzido (HAYKIN, 2001).

1 v>0
#(v)=90, v=0 (21)
-1, v<O0

2.7.3 Forma de propagacao do sinal em RNA

2.7.3.1 Redes alimentadas adiante

As redes alimentadas adiante tém sua estrutura dividida em duas ou mais
camadas. Existe uma camada de saida e uma camada de entrada, podendo existir
uma ou mais camadas ocultas, que tem como funcdo amplificar o poder de
processamento da rede, capacitando-a para trabalhar com problemas mais
complexos. Esta forma de rede € conectada diretamente entre si (TAFNER, 1995).

O fluxo de informacdes nesse modelo € em sentido Unico. Assim o sinal se
propaga dos nos de entrada em direcdo aos nos de saida, passando por todas as
camadas da rede até chegar a camada de saida. Estas ligacdes podem ser de dois
tipos basicamente: totalmente conectada ou parcialmente conectada. Isto se difere
pelo fato de todos os nds estarem conectados diretamente com todos os nos das

camadas posteriores e anteriores ou ndo (HAYKIN, 2001).
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As Figuras 16 e 17 mostram estruturas possiveis para redes alimentadas
adiante. Observamos no primeiro exemplo que ndo existem camadas ocultas na

rede, e no segundo ja ha uma camada oculta.

Figura 16 — RNA alimentada adiante sem Figura 17 — RNA alimentada adiante com uma
camada oculta. camada oculta.

Camada de entrada de Camada de saida Camada de Camadade Camada de
neurdnios de fonte de neurdnios anirads de neuronios neurdnios
nos de fonte ocultos de saida
Fonte: HAYKIN, 2001 Fonte: HAYKIN, 2001

2.7.3.2 Realimentacao

A realimentacéo se da quando € necessario que a rede execute mais de um
ciclo de ajustes de pesos, a qual ocorre da seguinte forma: quando uma saida é
calculada, ela é realimentada na camada de entrada da rede, assim modificando a
entrada de cada neurdnio, Esta tarefa é repetida até que uma regra de parada seja
alcancada (HAYKIN, 2001).

A representacdo grafica da realimentacdo € mostrada ma Figura 18.

Figura 18 — Representacdo de uma realimentacéo.

x'(n) A
xj(n) : Y(n)

R

Fonte: HAYKIN, 2001
Esta estrutura é utilizada em redes recorrentes.
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2.7.3.3 Redes recorrentes

As redes recorrentes podem possuir 0os dois tipos de estrutura, com camada
Gnica ou de multiplas camadas. O que as diferenciam das estruturas anteriormente
definidas é a capacidade da realimentacdo, ou seja, 0s sinais de saida sao
retornados para 0s nos de entrada e a rede processa quantas vezes forem
necessérias para que se obtenha uma saida desejada (HAYKIN, 2001).

Essa rede possui uma capacidade de aprendizagem e desempenho muito
grande, e muito superior a alimentada adiante pelo fato de existir a realimentacao

(RUSSEL, 2004), conforme esquema mostrado na Figura 19.

Figura 19 — Representacdo de uma rede recorrente.

Y

Saidas

Y

Operadores de

atraso unitario - _/ g
Entradas{ W

Fonte: HAYKIN, 2001

2.7.4 Treinamento de Redes Neurais Artificiais

Conhecimento para RNAs refere-se a informacéo armazenada ou a modelos
utilizados por uma pessoa ou maquina para interpretar, prever e responder ao
mundo exterior (HAYKIN, 2001 APUD FISHER & FERCHEIN, 1987).

A representacdo do conhecimento tem duas caracteristicas bem definidas:
1. queinformacéao é realmente tornada explicita;

2. como ainformacéao é codificada fisicamente para 0 uso subsequente.
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Uma das mais importantes fases da implementacdo de uma RNA é o
treinamento, pois nesta fase a rede adquire o conhecimento. Este treinamento pode
ser feito de duas formas: supervisionado ou ndo supervisionado. Na primeira forma
os dados de entrada séo passados para rede juntamente com o resultado desejado,
enquanto que na segunda forma os dados sdo passados de forma que a rede deve
decidir sozinha qual devera ser sua saida.

O conhecimento dentro da rede € representado pelos pesos sinapticos.
Assim, aprendizado de uma RNA se da, basicamente, pelo ajuste dos pesos

sinapticos.

Existem dois modos de analisar uma entrada de uma rede neural: a
incorporacao prévia que consiste em restringir a arquitetura da rede e da escolha
dos pesos sinapticos e compartilhando os mesmos, nesta forma as entradas nao
podem sofrer muitas variagdes em seu formato. O outro modo € a incorporacao de
invariancias na rede que é a capacidade da rede reconhecer o objetivo mesmo nao
estando em sua forma real, como no caso de uma imagem rotacionada (RUSSEL,
2004).

2.7.5 Aprendizagem

A etapa de aprendizagem € aquela em que a rede realmente aprende, onde
0S seus pesos sao ajustados de acordo com o algoritmo. Aprendizagem em RNAs
pode ser definida como um processo pelo qual os parametros livres de uma rede
neural sdo adaptados através de um processo de estimulacdo pelo ambiente no qual
a rede esta inserida. O tipo de aprendizagem € determinado pela maneira pela qual
a modificacdo dos parametros ocorre (RUSSEL, 2004 APUD MENDEL &
MCCLARENT, 1970).

2.7.5.1 Tipos de aprendizagem:

a) aprendizagem por correcao de erro: consiste na rede receber um sinal

de entrada e transmitir um sinal de saida, que é comparado com a saida desejada e
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assim, o seu peso sinaptico é ajustado proporcionalmente ao erro encontrado. Neste
modo, aproximando ao maximo seu peso do objetivo. A Figura 20 representa um

sistema de aprendizagem por correcéo de erro (HAYKIN, 2001).

Figura 20 — Representacdo de um modelo baseado na correcdo de erro.

| /

Vetor de entrada Uma ou mais x(n) Neurfnio de
@ camadas de __> .
o saida
| neuronions Il
ocultos

Fonte: HAYKIN, 2001

b) aprendizagem baseada em memoéria: baseia-se em experiéncias
passadas. Necessita de uma grande quantidade de exemplos (entradas e saidas). O
algoritmo para este modelo restringe-se a dois pontos, o critério para definir a
vizinhanca local e apds isso, o treinamento da mesma, esta vizinhanca € definida
pela distancia euclidiana, ou distancia minima. A Figura 21 representa esta estrutura
(HAYKIN, 2001).

Figura 21 — Representacdo de um modelo baseado em Meméria.

ﬂ 0
0 A area contida no interior
0 0 0 do circulo tracejado inclui dois pontos
. T 3 0 pertencentes & classe 1 e um ponto
: 1} 0 o estranho pertencente 4 classe 0.0
o sl "“"*I"ﬂd ;0 ponto d corresponde ao vetor de teste
] ==l X,oe- COM K = 3, 0 classificador pelos k
14111 vizinhos mais proximos atribui a classe
1 1 ao ponto d, mesmo ele estando mais
1 1 préximo ao dado esfranho

Fonte: HAYKIN, 2001

c) aprendizagem Hebbiana: este € o mais antigo e conhecido dos
modelos de aprendizagem, e foi desenvolvido pelo neuropscoélogo Donald Hebb, em
1949.

Uma aprendizagem Hebbiana é uma sinapse que usa um mecanismo

dependente do tempo, altamente local e fortemente interativo para aumentar a
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eficiéncia singptica como uma funcdo de correlagcdo entre as atividades preé-
sinapticas e pés-sinapticas (HAYKIN, 2001 APUD BROWN, 1990).

d) aprendizagem competitiva: na aprendizagem competitiva, os neurénios
de saida quando acionados competem entre si para ver qual sera o vencedor, ou
seja, 0 neurdnio vencedor € o responsavel por representar um padrdo de entrada. A

Figura 22 mostra um exemplo dessa estrutura (HAYKIN, 2001).

Figura 22 — Representacdo de um modelo baseado em competicéo.

Interpretagao geométrica do processo de aprendizagem competitiva.
Os pontos representam os vetores de entrada e as cruzes representam os vetores

de pesos sindpticos de trés neurdnios de saida. (a) Estado inicial da rede. (b) Estado
final da rede

Fonte: HAYKIN, 2001

2.7.5.2 Aprendizagem Supervisionada

Nesse tipo de aprendizagem, o treinamento deve ser supervisionado por um
agente externo (o professor) para que esse possa corrigir os erros. Nesta forma de
aprendizagem, ap0s a rede produzir sua resposta, ela é avaliada e, caso nao esteja
correta acontece a realimentacdo, para que a rede possa ajustar seus pesos
sinapticos. Esta operacao é repetida quantas vezes forem necessarias até que se

atinja algum critério de parada estipulado (RUSSEL, 2004).
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2.7.5.3 Aprendizagem N&o Supervisionada

Na aprendizagem nao-supervisionada a rede ndo tem uma supervisdo de
um agente externo em sua fase de treinamento, mas sim regras iniciais a serem
seguidas e depois a possibilidade de ajustar-se automaticamente. Nesse tipo de
aprendizagem as saidas desejadas ndo sdo necessarias, bastam apenas os vetores
de entrada. Redes que usam esse tipo de aprendizagem séo utilizadas como
classificadores de padroes (RUSSEL, 2004).

2.7.6 Modelos de redes neurais

Ser4 apresentada a seguir, uma breve descricdo de alguns modelos de

redes neurais.

2.7.6.1 Percéptrons de camada Unica

Percéptron é um neurbnio ndo-linear e seu objetivo é a classificacdo de
padrées, dentre duas classes pré-determinadas. Criado por Rosenblatt em 1958, o

percéptron de camada Unica foi o primeiro modelo de aprendizagem supervisionada.

Dada sua simplicidade, o percéptron € um modelo de rede neural capaz
apenas de classificar padres linearmente separaveis (HAYKIN, 2001).

O neurdnio neste modelo funciona por base de filtros e este filtro € aplicado
pelo algoritmo do minimo quadrado médio (LMS) que foi desenvolvido por Widrow e
Hoff em 1960. Os pesos sinapticos do percéptron sdo ajustados a cada itera¢do do
algoritmo que ira processar até que se atinja uma regra para parada, relacionada ao

namero de iteracdes ou a obtencéo da saida desejada pelo LMS (RUSSEL, 2004).

Este modelo é formado por uma camada de entrada e uma camada de saida

de neurdnios. A Figura 23 representa esse modelo.
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Figura 23 — Representac¢do de um modelo Percéptron de Camada Unica.

sl )

TS
Camada de entrada de Camada de saida
neurdnios de fonte de neurdnios

Fonte: HAYKIN, 2001

2.7.6.2 Percéptron de Mdltiplas camadas.

Este modelo de RNA possui camada de entrada, uma ou mais camadas
ocultas e uma camada de saida. Os sinais de entrada se propagam para frente,
passando por todas as camadas ocultas até chegar ao seu destino que é a camada
de saida (TAFNER, 1995).

Para este modelo normalmente € utilizado o algoritmo de retropropagacéo
de erro, conhecido como Back-Propagation. Este algoritmo € baseado em

aprendizagem de correcao de erro e é dividido da seguinte forma:

. propagacdo: nessa fase 0s pesos sinapticos da rede sao fixos e a rede
flui para frente até a camada de saida, conhecida como sinal funcional,

. retropropagacdo: nessa fase os pesos sinapticos da rede sdo ajustados
de acordo com a saida desejada e a sua saida real da rede, que resulta num erro.
Assim a rede flui em sentido contrario. Esse processo € conhecido como

retropropagacéao de erro e foi criado por Rumelhart e McClelland em 1985.

A Figura 24 representa os percéptron de multiplas camadas (MLP). Essa
estrutura possui as camadas ocultas, que é a principal caracteristica desse modelo.



54

Figura 24 — Representagdo de um modelo Percéptron de Mdltiplas Camadas.

Camada de Camada de Camada de
entrada de neurdnios neurdnios
nos de fonte ocultos de saida

Fonte: HAYKIN, 2001
Esta caracteristica de possuir mdultiplas camadas, juntamente com a

capacidade de treinamento gera o poder de processamento computacional
conhecido nos dias de hoje, e também € essa juncdo que recebe mais atencdo nos
estudos também, pois 0 seu comportamento ainda ndo € sempre estavel (ROCHA,
2003).

O algoritmo de retropropagacdo fornece uma aproximacdo dos pesos
sinapticos da rede. Quanto menor for este valor maior € a taxa de aprendizagem.
Para conseguir um alto grau de aprendizado na rede, deve existir um bom
treinamento, com muitas entradas diferentes. Quanto maior for o numero de
exemplos apresentados a rede, melhor sera o seu desempenho. O mau treinamento,
ou seja, com poucos exemplos, pode deixar o treinamento mais rapido, mas pode

causar instabilidade no seu funcionamento (RUSSEL, 2004).

2.7.7 Algoritmo Back-Propagation

O algoritmo back-propagation € um modelo que derivou de um modelo

antigo o percéptron/ adaline (HAYKIN, 2001). Seu funcionamento tinha como
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principal caracteristica o minimo de trés camadas: uma camada de entrada; uma ou
mais camadas ocultas e uma de saida. Utiliza também a funcédo do tipo sigmadide

como funcéo de limiar (ou ativacao).

O back-propagation é um dos algoritmos mais utilizados para o treinamento
de RNA's supervisionadas do tipo MLP. Ele tem como principal caracteristica o
ajuste dos pesos sinapticos da rede. Estes ajustes podem utilizar diversas fungoes,
uma delas é a sigmdide. Os pesos sado ajustados da seguinte maneira: apés a
entrada ser apresentada na rede, e calcular a resposta da rede, comparam-se a
resposta da rede com a resposta desejada. Se a resposta da rede estiver errada, é
calculado o erro e inicia-se o processo de ajustes dos pesos da rede fluindo em
sentido contrario, do fim da rede (camada de saida), até o inicio da rede (camada de

entrada), este processo € a retropropagacao (HAYKIN, 2001).

A fase de treinamento de uma RNA utilizando back-propagation pode
requerer muitas iteragcées computacionais e normalmente leva um longo tempo para
que o aprendizado atinja o nivel desejado. Este treinamento pode ser acelerado,
mas isso pode levar a uma instabilidade no funcionamento da rede (RUSSEL, 2004
APUD RUMELHART, 1986).

A aplicacdo do algoritmo depende muito da preparacdo da entrada dos
dados para a rede, e dependendo de como estiver esta entrada € necessario um
processo de pré-processamento grande, que consistird em transformar uma entrada

qualquer em uma entrada disponivel para a rede neural.

A estrutura do algoritmo pode conter uma ou mais camadas ocultas como ja
vimos anteriormente, mas em grande parte das aplicacdes ndo ha necessidade de

utilizar-se mais de uma camada oculta.

O treinamento de uma rede é considerado concluido quando sua taxa de

erro for muito préxima de zero, ou ainda, se a rede atingir a estabilidade desejada.

2.7.7.1 Logica matematica para implementacéao do algoritmo

Vejamos a seguir um breve resumo de como € o funcionamento do algoritmo

em relacdo a sua implementacdo matemética para o calculo do erro no seu processo
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de retropropagacdo, que é iniciado na sua ultima camada, caminhando para a

camada inicial.

Iniciam-se 0s pesos e coeficientes de limiar com valores pequenos e
randémicos. Apresenta-se o vetor de entrada (padréo) e a saida desejada. Calcula-

se a saida, por meio da Equacéo 22:
vi(n)=Zw,.y; () (22)
i=0

onde j é o neurdnio, | a camada que se encontra, n a quantidade de entradas da
rede, w peso, i neurbnio da camada anterior, y € o sinal de saida do neurénio i na

camada I-1.

Ao sinal de saida, aplica-se a fungcdo de transferéncia ¢. Para todas as
camadas exceto a primeira camada oculta: y,-(L) = @j(v(n)). Caso esteja na primeira
camada oculta aplica-se y;”(n)= x(n). Caso o j esteja na Gltima camada aplica-se y;"

= oj(n).
1. Calcula-se o sinal de erro:
ej(n) = dj(n) — oj(n)
onde d é a saida desejada.

Sempre os calculos dos pesos da rede sdo baseados nos erros da camada

de saida, que sera a referéncia para todas as camadas da rede.
2. Calculam-se os gradientes locais para camada de saida:
&°(n) = e(n). (@ .(v ()
e calcula-se os gradientes locais para as camadas ocultas da rede:
&%) = o (VM) Z 88 () wi ()

0 @; (.) representa que a regra delta generalizada foi utilizada para o calculo.
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3. Volta-se no ponto trés e repete-se 0 processo até que seja satisfeito o
critério de parada, que normalmente € medido através do erro médio

quadratico.

2.7.7.2 Logica Computacional para implementacdo do Algoritmo Back-propagation

A légica computacional para implementacao do algoritmo back-propagation é

mostrada no Quadro 1.

Quadro 1 — Ldgica computacional do algoritmo back-propagation.

“funcdo back-propagation (exemplos, rede) retorna uma rede neural
entradas : exemplos : um conjunto de exemplos, cada um com vetor de entrada x e um vetor
de saida y
rede: uma rede de varias camadas com L camadas, pesos W;;, funcéo de ativagéo g
repita
para cada eem exemplos faca
para cada nd j na camada de entrada fagaaj«— x;[e]
paral = 2 até Mfaca
ini<— Zjo,iaj
a—g(in;)
para cada no i na camada de saida faca
A —g'(im) * (vi[e] — &)
paral =M -1 até 1 faga
para cada no j na camada Ifaca
Ai—g'(ing) Wi, A
para cada néinacamadal + 1 faca
Wj,i‘_Wj,i + axaiji
até algum critério de parada ser satisfeito
retornar HIPOTESE-DA-REDE-NEURAL (rede)” (RUSSEL, 2004).

O algoritmo back-propagation proposto neste trabalho foi implementado em
linguagem C++. Assim desde 0 processo de aquisicdo da imagem até a saida final
de todo o processo proposto, esta em um uUnico programa, dando continuidade nas

rotinas de circularidade, conforme descrito a seguir.

2.8 CIRCULARIDADE

A circularidade tem como propoésito medir a similaridade entre uma estrutura
qualguer e um circulo. A circularidade em sua forma original € definida pela Equacéo
23:
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Cl=" (23)

onde CI é o resultado da circularidade, P é o perimetro (somatorio dos pixels que
compdem o contorno da imagem) da area em analise e A é area total da imagem em

analise. Vale ainda ressaltar que a circularidade é perfeita quando seu valor é 4 7.

No capitulo 3 a seguir sdo apresentados os materiais utilizados no trabalho e

0s equipamentos desenvolvidos.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 EQUIPAMENTOS

Para a conducdo dos experimentos alguns equipamentos foram utilizados,

sendo eles:

um mandmetro digital da marca Zurich modelo Z-10 (Figura 25). Este
equipamento € utilizado para verificar a pressdao em diversas areas de
aplicacao, desde a industria até a medicina, com seu uso nos aferidores de
pressao;

Figura 25 — Mandmetro digital marca Zurich.

2 3
- S
£
>3
X S

Fonte: Autor
trés reldégios comparadores analdgicos (Figura 26), sendo estes um Mitutoyo
modelo 1044F, o segundo Starrett modelo 3025-481 e o terceiro da marca
Pantec modelo 12307NJ-10. Os reldgios comparadores sao medidores de
deslocamento. Suas aplicagcdes sdo focadas na industria no processo de
inspecdo de pecas produzidas, normalmente utilizados em bancadas de
medicao, pois devido sua precisdo este equipamento tem que trabalhar fixo.
Tem como base de funcionamento o deslocamento de um fuso que move o

ponteiro de indicacao;
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Figura 26 — Relogios comparadores.

Mitutoyo Starrett Pantec

Fonte: BELAN; ARAUJO; LIBRANTZ, 2013
* uma peneira grano-volumétrica da marca Bertel modelo Inox 304 — 38um,
mostrada na Figura 27. Peneiras grano-volumétricas tem como objetivo a
selecdo de produtos, como por exemplo a sele¢cdo de grédos onde possam
conter sujeira no meio, neste caso pode ser utilizado duas peneiras, uma com
o tamanho onde o grdo passe, ficando assim elementos maiores, e uma
segunda menor que o grdo, tirando assim as impurezas menores que 0S

graos, dentre outras muitas aplicacdes possiveis;

Figura 27 — Peneira grano-volumétrica.

Fonte: Autor

e um laser de Hélio-Nebnio (He-Ne) operando em modo continuo (cw) e
sintonizado em 808nm que é usado para geracao do speckle das superficies
dos moldes analisados;

» cinco moldes para injecdo de plastico fabricados em aco descritos na Tabela
2;

e 1 camera USB CMOS de 30 FPS (FPS - frames per second) para aquisi¢ao
das imagens para calibracdo de manémetro digital e andlise de superficie de

moldes;
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e 1 camera USB CMOS de 60 FPS para o projeto de calibracdo do reldgio
comparador analogico, que possui uma taxa de FPS superior as demais
devido a necessidade de alta velocidade de aquisicdo e processamento das
imagens para a implementacdo do projeto, como serd descrito na secéo
3.3.2,

* 1 microscopio digital USB 5~500x para aquisicdo das imagens para
calibracdo da peneira grano-volumétrica;

* 3 motores de passo da marca AKYAMA modelo AK39H-12-1.8, utilizados
para automacao dos dispositivos, em todos 0s casos 0s motores utilizados
possuem a forca de 1,1 Kgf/cm, e um motor de passo de 5 fases da marca
Autonics para um controle mais preciso utilizado no dispositivo para
calibracéo de relégio comparador analégico;

* um encoder da marca Autonics para realizar a leitura do angulo da rotacéo do
motor, desta forma sendo possivel a realizacdo da medida do deslocamento
do fuso utilizado para movimentacao do relégio comparador, assim tendo uma
medida precisa do deslocamento, e sendo assim o padrdo metroldgico do
dispositivo;

» 3 drivers de controle do motor de passo sendo dois deles para controle de
motores unipolares com controle de dois motores simultaneos, 1 driver da
marca Autonics para um motor de 5 fases, utilizado no projeto de calibracao
de relégio comparador analogico;

e um computador com processador Intel Core2Duo 2,8 GHz, 1 Gb RAM,
software Dev-C++ (BLOODSHED, 2012) para desenvolvimento dos
aplicativos bem como as bibliotecas de processamento de imagem OPENCV
(INTEL, 2012) e ProEikon (HAE, 2012).

Tabela 2 — Caracteristicas dos moldes para injecao de plastico.

Exemplo Fabricante Modelo Material Dimensdo (mm)  Polimento  Rugosidade Defeito
Ra'
1 Mitutoyo Bloco Padréo Série 516 ~ Aco 08 x 15 Mecénico 0,020 pm N&o
2 Usinado Aco P20 13 x 20 Manual 0,028 pm Sim
3 Usinado Aco P20 13 x20 Manual 0,028 pm Sim
4 Usinado Aco P20 10x10 Manual 0,034 pm Néo
5 Usinado AcoP20 10x10 Manual 0,045um Né&o

'Ra - Média aritmética de rugosidade
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Dentre estes cinco moldes quatro deles foram fabricados para a realizagao
dos testes; nos moldes de numero 2 e 3 foram incluidos propositalmente danos de

excesso de polimento e riscos.

3.2 METODOS

Para a automatizacdo da calibragdo dos instrumentos de medicao
(mandmetro digital, relégio comparador analégico e peneira grano-volumétrica) e
inspecdo dos moldes de injecdo, foram utilizadas diversas técnicas de visao
computacional, sendo a Unica caracteristica em comum 0 uso de uma camera USB
como entrada de informacdo para os métodos propostos. Em todos os casos a
camera é ligada ao PC para aquisicdo e processamento das imagens em tempo
real. No caso do manb6metro € necessaria a intervencédo do técnico de calibracao
apenas para indicar o momento que deve ser realizado para a leitura do instrumento,
devido ao controle de pressao no equipamento ser manual. Ja nos outros trés casos
os processos foram todos automatizados por meio de protétipos conforme descrito

no item 3.4 deste capitulo.

Todas as automacdes dos dispositivos foram implementadas em linguagem
C++, bem como os algoritmos Bresenham, Otsu, componentes conexos, Filtros de
Gabor e circularidade. Para o algoritmo de NCC foram utilizadas rotinas prontas da
Biblioteca ProeiKon e toda a programacao foi realizada utilizando o Software Dev-
C++ (BLOODSHED, 2012). Apenas a tarefa de treinamento da ACP néo foi
implementada, para isso, foi utilizado o software WEKA (WEKA, 2012) para gerar a
matriz de autovetores. Cada item deste de trabalho (calibragdo mandmetro,
calibracao reldgio, calibracdo peneira e andlise da superficie do molde) estd em um

programa distinto, gerando assim quatro codigos-fonte de programas.

Para avaliacdo dos tempos gastos nos processos de calibracdo de forma
automética foram adquiridos os tempos de calibragdo para cada processo tratado
neste trabalho junto a um laboratério de metrologia acreditado pelo INMETRO.
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3.3 BANCOS DE IMAGENS

3.3.1 Calibracdo de manémetro digital

Para a conducdo dos experimentos foram adquiridas 50 imagens com
valores distintos no display do mandémetro digital. As 50 imagens em questdo geram
entdo 250 digitos que possuem a distribuicdo contida na Tabela 3. Como pode ser

visto, todos os 10 digitos aparecem em pelo menos 7,6% das imagens.

Tabela 3 — Distribuigdo dos digitos no conjunto de imagens.

Digito 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

% 14,4 13,2 10 10 7,6 7,6 9,6 9,2 9,6 8,8

Estes displays possuem em seu mostrador 5 digitos e um ponto, o qual é
descartado, visto que esta informacdo € determinada pela precisdo do instrumento

em analise. Uma amostra deste display é mostrada na Figura 28.

Figura 28 — Exemplo do display utilizado para reconhecimento dos digitos.

Fonte: Autor

3.3.2 Calibragdo de relégio comparador analdgico

Para este experimento foram adquiridos seis videos de reldgios
comparadores em movimento, sendo dois videos de cada instrumento descrito

anteriormente com o curso completo do instrumento. Cada video tem duracdo média
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de 3 minutos. Esse tempo esté relacionado a velocidade de deslocamento do fuso,
visto que esta velocidade estéd associada com a velocidade da camera utilizada para
captura (60 fps (frames por segundo)). O tamanho dos videos esta relacionado a
guantidade de passos necessarios para o motor rotacionar o fuso de forma a
percorrer a capacidade completa do reldgio, visto que cada passo dado é adquirido
um frame do video, totalizando desta forma em média de 10.800 frames para cada
video. Um destes frames é mostrado na Figura 29. Ainda para este experimento foi
desenvolvido um protétipo para facilitar estas aquisicdes, conforme item 3.5 desta
secao.

Figura 29 — Exemplo de um quadro dos videos capturados para 0s experimentos.

Fonte: BELAN; ARAUJO, LIBRANTZ, 2013

3.3.3 Calibracdo de peneira grano-volumétrica

Para a conducédo desses experimentos foram adquiridas 20 imagens das
tramas de duas peneiras grano-volumétricas, uma nova, sem uso, 0 que garante a
gualidade e a conservacao da medida de sua trama. Como mostrado na Figura 30a
possui uma trama limpa, sem sujeiras e totalmente uniforme. Na segunda peneira
utilizada, a trama ja contém alteracdes consideraveis em seus tamanhos e também
problemas de sujeiras, normalmente encontrados em equipamento de uso continuo,

conforme mostrado na Figura 30b.
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Figura 30 — Exemplos de imagens adquiridas de peneiras grano-volumétrica.

(a) peneira nova sem uso (b) peneira ja utilizada e com alteracdes
Fonte: Autor

Como referéncia para realiza-se as medidas da trama, foi adquirida uma
imagem de uma régua graduada de cristal padrdo. Esta imagem foi utilizada para
calibrar o sistema, medindo a quantidade de pixels existentes entre os tracos,

conforme mostrado na Figura 31. Cada divisao desta escala equivale a 0,01mm.

Figura 31 — Régua graduada padréo.

Fonte: Autor

Para este experimento foi desenvolvido um protétipo conforme descrito no

item 3.4.2 desta segéo.

3.3.4 Anadlise de superficie de moldes para injecao de plastico

O speckle € o um dos principais efeitos resultantes da interacdo de uma
iluminacao coerente (feixe laser) com uma superficie que possa ter reflexdo. Efeito
speckle refere-se ao fenbmeno de interferéncias de ondas mutuamente coerentes
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com uma variagcdo ao acaso de fase, e o0 resultado desta interferéncia é a
distribuicdo de méaximos e minimos na intensidade da luz. Os picos individuais de
intensidade representando pequenas manchas claras ou escuras sao chamados de
speckle. O agrupamento de speckle na realidade sédo confundidos e chamados desta
forma, enquanto que na realidade estes picos de luzes estdo presentes em grupos
gerando uma imagem como mostrado na Figura 32 (PAIVA; MURAMATSU, 2004).

Quando uma luz coerente incide sobre uma superficie que possui micro-
relevo superficial, esta luz é espalhada e transmitida, chamadas de campo do
speckle, gerando assim uma imagem (PAIVA; MURAMATSU, 2004). Na Figura 32 é
apresentado o speckle de uma superficie metalica.

Figura 32 — Exemplo de geracdo de speckle.

Fonte: PIRES; TAGIAFERRI; THAUMATURGO, 2002

Para a conducédo desses experimentos um banco de imagens foi gerado
com base nos cinco moldes descritos anteriormente. Essas imagens foram
adquiridas a partir do speckle da superficie do molde projetada sobre um aparato
acrilico. Utillizando a técnica de rasterizacdo foi possivel garantir a aquisicdo de
imagens sobre toda a superficie do molde. Para o primeiro molde, 420 imagens
foram adquiridas, enquanto que para 0s outros quatro foram adquiridas 3000
imagens (750 para cada um). A quantidade de imagens adquiridas para cada molde
esta relacionada ao tamanho do mesmo. A Figura 33 mostra uma sub-amostragem

deste banco de imagens capturadas para analise futura.
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Figura 33 — Sub-amostragem das imagens adquiridas dos moldes.

Fonte: Autor
Devido a necessidade de um deslocamento suave e preciso para a
aquisicdo das imagens foi desenvolvido um protétipo conforme descrito na secao

3.4.3 deste capitulo.

3.4 PROTOTIPOS DESENVOLVIDOS

Para conducéo e avaliacédo de resultados das metodologias propostas neste
trabalho, foram desenvolvidos trés protétipos, sendo um deles para calibracdo de
relégio comparador, o segundo para calibragcdo de peneira grano-volumétrica e o
terceiro para conducdo dos experimentos de analise de moldes para injecdo de

plastico.

3.4.1 Calibracéo de reldgio comparador

Para realizacdo dos experimentos envolvendo relégio comparador, foi
desenvolvido um protétipo para que fosse possivel fazer um deslocamento de forma
suave e precisa no fuso de movimentacao do reldgio, visto que estes equipamentos
trabalham com uma precisao alta e sdo extremamente sensiveis. Desta forma foram

evitados pulos no ponteiro do relégio bem como a camera ficou alinhada ao
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equipamento, mantendo sempre o centro do relégio no mesmo ponto, como ja

apresentado na Figura 29.

Este prototipo foi produzido em acgo, assim € possivel garantir a rigidez do
dispositivo bem como a precisdo das medidas realizadas. Para seu desenvolvimento
alguns equipamentos foram utilizados, dentre eles estdo uma base usinada com 0s
suportes para o relégio comparador, a camera, o fuso, o encoder e motor de passo.
A camera USB escolhida possui uma taxa de 60 FPS, superior as cameras de uso
normal para video conferéncia (normalmente 30 fps). Isto faz-se necessario devido a
necessidade de agilidade no processo de calibragdo, visto que a velocidade do
passo do motor esta atrelada diretamente a velocidade da camera, pois para cada
passo que o motor um frame da camera deve se aquisitado. O fuso utilizado no
projeto também possui uma caracteristica que garante precisdo na medida, isto pelo
fato de ser um fuso néo rotativo. O motor de passo € da marca Autonics e o grau do
passo é 0,9°. Esse motor tem um torque de 1,2kgf/cm e para seu controle foi
utilizado um driver da marca Autonics. O encoder também e da marca Autonics e
trabalha com a resolucdo de 1024 pulsos por volta. A Figura 34 mostra o prototipo

de automacao do reldgio comparador.

Figura 34 — Protétipo calibrador de rel6gio comparador.

Fonte: Autor
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3.4.2 Calibragdo de peneira grano-volumétrica

O dispositivo para calibracdo da peneira grano-volumétrico provém rotacao
para a peneira, de forma que este deslocamento dé uma volta completa na peneira
durante o processo de calibracdo, fazendo cinco paradas no seu percurso para
aquisicao das imagens de sua trama, 0 que garante a amostragem requerida pelas
normas de qualidade utilizadas pelo INMETRO.

Este dispositivo (Figura 35) necessita de uma iluminacdo especial. Para
isso, utiliza-se uma luz por baixo da peneira e uma segunda luz vindo por cima da
peneira (a prépria iluminacdo do microscopio USB). Os equipamentos utilizados no
desenvolvimento deste protétipo foram: uma base usinada com o0s suportes para
camera, mesa de iluminacao inferior e motor de passo, um microscopio USB com
ampliacdo de 500x com taxa de 30 fps com iluminacdo de LED, um eixo rotativo,
uma luz polarizada de 10 watts, um motor de passo marca Akiyama modelo AK39H-
12-1,8° e um driver para o motor (Jumpear).

Figura 35 — Prot6tipo calibrador de peneira grano-volumétrica.

Fonte: Autor
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3.4.3 Aparato Laser

Para conducdo dos experimentos da superficie da qualidade dos moldes foi
construida uma caixa acrilica que acondicionou todos os dispositivos. Essa caixa
tem como principal caracteristica a cor do seu material (Azul Royal) que € capaz de
bloguear o comprimento de onda do laser (808nm), tornando seguros o0s
experimentos, visto que este comprimento de onda pode ser danoso a vista humana.

Segue abaixo uma breve descri¢cdo do funcionamento do aparato.

Um feixe de luz laser incide sobre o molde, gerando uma reflexdo de sua
superficie, em um anteparo branco, que pode ser capturada pela camera USB. A
Figura 36 mostra a disposi¢éo de todos os itens do dispositivo.

Figura 36 — Projeto da caixa de protecao com dispositivos.
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Fonte: Autor

Para ter-se controle sobre a posicdo do molde analisado, a automatizacao
da mesa de deslocamento XY mostrou-se necessaria. Esta automacao foi realizada
com uso de dois motores de passo e um driver duplo interfaceado a porta paralela
para controle dos motores. Assim a mesa tem controle automatico de movimentacao
vertical e horizontal. O molde é deslocado automaticamente na forma raster-way, e
devido a precisdo no controle dos motores de passo, € possivel fazer pequenas
paradas (33 milésimos de segundos) para a aquisicdo da imagem e o registro do

ponto capturado. Esta automacéo da mesa é mostrada na Figura 37.
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Figura 37 — Mesa de deslocamento XY.

Fonte: Autor

O molde deve estar posicionado sobre a mesa de deslocamento em um
angulo de 45° em relacéo ao eixo do feixe laser para melhor reflexao (luz espalhada)

sobre o mesmo.

A Figura 38 mostra o dispositivo em funcionamento com o laser ligado sendo
projetada a reflexdo da superficie do molde sobre o anteparo.

Figura 38 — Dispositivo em funcionamento.

Fonte: Autor
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4 METODOLOGIAS PROPOSTAS

Neste capitulo sdo apresentadas as quatro metodologias para realizacdo
das tarefas descritas anteriormente. A sequéncia € dada por: calibracdo de
mandmetro digital, calibracdo de relégio comparador analdgico, calibracdo de

peneira grano-volumétrica e por fim a analise dos moldes de injecédo para plastico.

4.1 CALIBRACAO DE MANOMETRO DIGITAL

A metodologia proposta para reconhecimento dos digitos presentes no
display de manémetros digitais é dividida em quatro etapas: aquisicdo da imagem,
determinacdo da regido de interesse (RI), reconhecimento dos digitos e
armazenamento dos dados em um banco de dados. Na segunda e terceira etapa
descrita é utilizada a mesma técnica de processamento de imagens, casamento de
padrbes. O primeiro subitem deste item descreve como é realizada a determinagéo
de RI e 0 segundo como € o reconhecimento do digito. O esquema do processo é

mostrado na Figura 39.

Figura 39 — Diagrama do processo de calibracdo para mandmetro digital.

N . Aquisicdo Determinagao
' - y da imagem daRI
\ /

el
Gravacao .
Dados da Reconhecimento
) - dos dados do diait
calibracéo lidos 0 digito

Fonte: BELAN; ARAUJO; LIBRANTZ, 2013

4.1.1 Determinacao da RI

Na primeira etapa do algoritmo uma imagem colorida € adquirida, com as

seguintes dimensdes: 640x480 pixels. Esta imagem é adquirida por uma webcam
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convencional de baixo custo. ApOs a aquisicdo a imagem é convertida para niveis de
cinza e reduzida em 30% do seu tamanho original. Um exemplo de imagem é

mostrado na Figura 40a.

Devido a técnica de casamento de padrbes consumir muito tempo
computacional, a redu¢cdo do tamanho da imagem mostrou-se necessaria para

reduzir a area de busca e acelerar o algoritmo.

Para a determinacdo da RI, primeiramente é executada a NCC entre a
imagem de entrada (Figura 40a) e o padrao do digito 8 (Tsg) (Figura 40b), denotado
por NCC (A, Tg). Este processamento gera uma nova imagem C, ilustrada na Figura
40c. Para determinar o centro dos digitos um histograma de projecdo horizontal é
calculado (Figura 40d) e o maior pico é selecionado, conforme mostrado na Figura
40e.

Em complemento, para determinar um valor limiar t, € possivel selecionar os
cinco maiores picos (Figura 40f), que representam o centro de cada digito, (Figura
409).

Figura 40 — Processo de determinacao da RI.

(a) Imagem de entrada — A (b) Padréo do digito 8 — Tg

s

(c) NCC(A,Ts) (d) Localizagao do maior pico horizontal




L]

(e) Linha cruzando verticalmente o centro dos (f) Localizag&o dos cinco maiores picos (sobre a

digitos

linha)

(g9) Linhas cruzando verticalmente e horizontalmente o centro de cada digito

Fonte: BELAN; ARAUJO; LIBRANTZ, 2013
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Utilizando as coordenadas que marcam o centro de cada digito, as posicdes

iniciais e finais de cada sub-regido Sy,.., S4 sdo determinadas conforme mostra a

Figura 41.

Figura 41 — Detecc¢éo das sub-regides.

Fonte: BELAN; ARAUJO; LIBRANTZ, 2013
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E valido lembrar que o ponto de separagdo decimal ndo precisa ser
reconhecido pelo fato de que a quantidade de casas decimais deve ser especificada

pelo técnico no momento da calibracéo, e esta relacionada a precisao do processo.

4.1.2 Reconhecimento dos digitos

Nesta segunda etapa do algoritmo os digitos do display do equipamento sao
reconhecidos e armazenados em um banco de dados. Para este propdsito, o
primeiro valor do calculo da NCC é calculado entre todos os S; (Figura 41) e cada
padrao T; (Figura 42) e o valor maximo de correlacdo € armazenado em uma matriz
P, contendo cinco linhas (sub-regides de A) e 10 colunas (padrbes), como segue

(Equagéao 24):
P[l,c]=MAX[NCC(S, T,)] (24)

onde |=0,...,4 e c=0,...,9.

O indice ¢ de maior valor para cada linha na matriz P indica o namero/ digito
mostrado no display do instrumento em analise na posicao I. Entdo os dados de
saida sdo armazenados em um vetor D contendo 5 valores inteiros, obtidos da

seguinte forma (Equacao 25):
9
Dl1] = ARGMAX[FIl. ] (25)
c=

onde c é o0 argumento que maximiza P[l, c] .

Figura 42 — Modelo dos digitos utilizados para o reconhecimento.

0 4

(@) To (b) T, (€) T2 (d)Ts (€) Ta
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Fonte: BELAN; ARAUJO; LIBRANTZ, 2013
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A Tabela 4 ilustra a matriz P calculada para o reconhecimento dos digitos do

display da Figura 40a.

Tabela 4 — Matriz P calculada no reconhecimento do display da Figura 40a. Os valores de correlagéo
variam de -1 a 1, porém foram normalizados para o intervalo de 0 a 255 para melhor visualizagéo.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

0 215 | 149 | 106 | 122 | 112 | 93 | 148 | 184 | 176 | 127

1 133 | 144 | 137 | 219 | 103 | 124 | 101 | 163 | 139 | 163

2 223 | 150 | 104 | 130 | 100 | 112 | 162 | 178 | 181 | 136

3 146 | 152 | 80 | 126 | 93 | 188 | 227 | 168 | 171 | 125

4 114 | 150 | 127 | 225 | 110 | 129 | 97 | 162 | 138 | 164

Finalmente, os valores que se encontram no vetor D, representando os
digitos do display, sdo armazenados em um banco de dados, para posteriormente

serem utilizados na emissao do certificado de calibragéo.

4.2 CALIBRACAO DE RELOGIO COMPARADOR ANALOGICO

A leitura de um instrumento analégico de ponteiro pode ser determinada de
acordo com a relacao entre os limites de escala (ANDRIA et al., 2009). O algoritmo
proposto usa projecdes de linhas radiais e o algoritmo de desenho de linha de
Bresenham para detectar a posi¢cédo do ponteiro. Existem ainda autores que propdem
0 uso transformadas de Hough para a deteccao de linhas (SONG et al., 2002). A
metodologia proposta para a calibracdo de reldgios comparadores é formada por
cinco etapas. Destas cinco apenas serd detalhada a etapa de determinagdo da
posicdo do ponteiro (Figura 43). O pré-processamento desta imagem consiste

apenas na conversao de uma imagem RGB para niveis de cinza.
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Figura 43 — Diagrama do processo de calibragdo para relégio comparador analdgico.

N Aquisicao Pré-
/ da imagem processamento

Gravagao Determinagéo da
Dados cia dos dados = posigéo do
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Fonte: BELAN; ARAUJO; LIBRANTZ, 2013

4.2.1 Algoritmo de deteccgéo de ponteiro

Os equipamentos analdgicos tém como mostrador normalmente um relogio
de ponteiros para indicar a medida que esta sendo lida. Assim, o algoritmo precisa
ser capaz de detectar o angulo de inclinagdo do ponteiro para determinar o valor lido
com base nas caracteristicas do instrumento analisado. Para isso, foi usada a idéia
de amostragem radial proposta em (KIM; ARAUJO, 2007; ARAUJO; KIM, 2011),
substituindo o valor médio de niveis de cinza por um somatoério dos valores sobre a

linha projetada.

Dada uma imagem |, a amostragem radial Ra§(x, y,a) pode ser definida
como a soma dos pixels de | localizados na linha radial com um vértice em (X, y), A
representa 0 comprimento e a representa a inclinagdo, conforme descrito pela

Equacéo 26:
Ras (x,y,a) = J: | (x+tcosa, y+tsina) dt (26)

Na pratica, a integral deve ser substituida por um somatoério e o algoritmo de
desenho de linha de Bresenham pode ser usado de forma eficiente para encontrar

todos os pixels que pertencem a linha.

Dado o comprimento de A (de acordo com o instrumento que esta sendo
analisado) e um conjunto de inclina¢des angulares m(ay, a, ..., m-1), | € radialmente

amostrada, gerando um vetor de Rl com valores m, como mostrado na Equacao 27:
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R[i]=Ras(X,Y.a,). 0<j<m (27)

onde (Xc, Yc) € 0 pixel central de i.

Assim, o angulo de inclinagéo do ponteiro (a,) € definido pela Equagéo 28:
ap:ARcﬂqu[R[i]] (28)

onde j € o argumento que minimiza ay.

Como mencionado anteriormente, usando o valor da inclinacdo angular do

ponteiro é possivel determinar o valor mostrado no display do equipamento.

A Figura 44 mostra um exemplo da metodologia proposta onde trés
diferentes angulos séo utilizados.

Figura 44 — Exemplo da metodologia proposta utilizando trés valores de a (0%, 90° e 257°),4=150,
X:=175 e y.=175. O tamanho da imagem é 350x350 pixels.

a =90, Ras (x,,y,,90) = 18734

a = 0,Ras | (x_,y,,0) = 13770

@ =257, Ras | (x,,y,,257) = 5608

Fonte: BELAN; ARAUJO; LIBRANTZ, 2013

Cabe salientar que, se o ponteiro for claro e o fundo do instrumento for
escuro, o angulo de inclinacédo sera determinado pelo argumento j que neste caso
maximiza ap. Essa informacdo, bem como o diametro do instrumento para

determinar (X, Yc) € A precisam estar armazenados em um banco de dados.
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4.3 CALIBRACAO DE PENEIRA GRANO-VOLUMETRICA

A calibracdo de peneira grano-volumétrica consiste em medir 0s espacos da
trama da peneira, o qual deve ser realizado por amostragem. Esta leitura deve levar
em conta cinco regides distintas da peneira e totalizar pelo menos 600 furos da
trama, segundo normas do INMETRO.

O método proposto consiste em adquirir a imagem da trama da peneira por
meio do dispositivo descrito. Para tal, utiliza-se a ampliacdo da camera em 500x
dado o tamanho da trama da peneira que foi utilizada para os testes (38 um de
abertura). Apés a aquisicdo da imagem € executado um pré-processamento que
consiste na utilizacdo do algoritmo de limiarizagdo de Otsu, que realiza uma
limiarizacdo automatica, baseada nos histogramas da imagem. Com a imagem
binaria de saida é realizado um processo de inversdo, onde os pixels que continham
o valor O (preto) tornam-se 1 (branco) e os com valor 1 passam a ser 0. Isto se faz
necessario visto que na saida do Otsu fica apenas a trama da peneira, e 0 que
interessa para analise sdo seus furos. Ainda como pré-processamento € aplicado
um filtro de componentes conexos de 4, a fim de descartar sujeiras na trama bem
como alguma falha que possa ocorrer no processo de limiarizagdo de OTSU, visto
gue a imagem em questdo é muito sensivel a ruidos, os quais atrapalhariam as
medidas da trama. O diagrama das etapas do processo de calibracdo de peneira

grano-volumétrica é mostrado na Figura 45.

Figura 45 — Diagrama do processo de calibragdo para relégio comparador analdgico.

N O Aquisicao Pre-
da imagem processamento
[ Gravagéo Quantificagao
Dados da dos dados dos furos da
calibragao lidos peneira

Fonte: Autor
O filtro de componentes conexos consiste no processo de excluir da imagem
agrupamentos de componentes conexos que contenham ou mais ou menos que um

valor pré-definido de componentes conexos. No trabalho proposto foi utilizado o filtro
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de componentes conexos pra remocgdo de valores considerados inferiores e
superiores ao esperado para a peneira, assim descartando todos os possiveis ruidos

da imagem, aumentando a qualidade da resposta gerada.

O processo de pré-processamento € mostrado na Figura 46. A Figura 46a
mostra o exemplo de uma imagem capturada, enquanto que a 46b representa a
aplicacdo o limiar de Otsu e por fim a 46c mostra o final da etapa de pré-
processamento, com a imagem filtrada.

Figura 46 — Etapas do pré-processamento da imagem adquirida da trama da peneira grano-
volumétrica.

(a) imagem original adquirida com zoom de 500x (b) saida do algoritmo de Otsu e inversao dos

valores de pixel aplicado na Figura 46a

(c) aplicacéo do filtro de componentes conexos na Figura 46b

Fonte: Autor
Vale ressaltar que apesar da impressao de que a imagem mostrada na
Figura 46¢ esteja muito falha, a quantidade de componentes conexos restantes na

imagem é uma amostragem aproximadamente 10 vezes maior do que a analisada
pelo processo manual.
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Finalizado o pré-processamento da imagem, a préxima etapa € a andlise
dos tamanhos dos furos que séao representados na Figura 46c. Este processo
consiste em realizar a contagem de componentes conexos de 8 na imagem. Esta
contagem na realidade é o processo de medir o tamanho da area de cada
componente (furo da peneira), e ap6s esta medida compara-se este valor resultante
em pixels, com o valor obtido na calibracdo do sistema com base na escala padrao
(Figura 31). Apos realizar o processo de medida do furo é realizada a verificacdo da
espessura do fio da trama da peneira, para isso realizam-se rotacées na imagem no
intervalo de -45° a 45° com passo de 1° a cada rotacdo realizada, calcula-se um
histograma de projecéo vertical para a imagem e guarda-se o angulo de maior soma
ao quadrado do histograma. Dessa forma é possivel detectar o melhor angulo para
que seja alinhada a trama da peneira. Nessa etapa calcula-se novamente o
histograma de projecdo para esta imagem e a espessura da trama € a quantidade
de pixels entre os picos do histograma de projecéo vertical multiplicado pelo valor da
escala padrdo. Estas etapas de pré-processamento e reconhecimento Ssao

extremamente simples e rapidas, o que torna a técnica robusta e muito eficiente.

Todos os valores adquiridos durante o processo de calibragcdo das cinco
imagens de regides distintas da peneira sdo armazenados em um arquivo para gerar

posteriormente o certificado de calibragao.

4.4 ANALISE DA SUPERFICIE DE MOLDES PARA INJECAO DE PLASTICO

A abordagem de visao por computador para analisar a superficie dos moldes
pode ser descrita da seguinte forma: na primeira etapa € realizada a aquisicdo de
imagens a partir do molde em analise. O proOximo passo € o pré-processamento da
imagem, que consiste em converter a imagem capturada, originalmente na cor RGB,
em niveis de cinza. O terceiro passo € a segmentacdo de imagens através da
analise de textura. Esta etapa envolve filtragem usando filtros de Gabor, a reducao
do vetor de caracteristicas usando ACP, classificacdo da textura utilizando uma RNA
do tipo MLP e a selecdo da RI. O proximo passo, chamado descricdo e

representacdo, consiste na andlise de circularidade da RI a partir da terceira etapa.
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Na ultima etapa € realizada a avaliacdo da qualidade da superficie do molde. Esta
sequéncia de passos é mostrada na Figura 47.

Figura 47 — Diagrama da proposta para avaliacao de moldes para injecao de plastico.
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Fonte: Autor

Mais detalhes desse processo sao descritos nos proximos subitens.

4.4.1 Segmentacdo por Analise de Texturas

Na etapa de segmentacdo por analise de texturas, sdo utilizadas algumas
técnicas descritas na secdo 4, sendo o primeiro passo a aplicacéo do filtro de Gabor,
criando um Kernel com 24 descritores, desta forma gerando 24 matrizes de
caracteristicas. Estes 24 descritores devem ser a alimentacdo do ACP, para que 0s
mesmos sejam reduzidos linearmente para 6 elementos que representem o conjunto
completo. Com uma saida reduzida a 6 elementos, € alimentado o classificador, uma

MLP, que classifica a regido de acordo com a sua caracteristica de textura.
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A Figura 48b ilustra o resultado obtido pela segmentacdo por analise de
texturas, lembrando que a imagem original (Figura 48a) é convertida de RGB para

niveis de cinza, antes de ser aplicada a segmentacéao.

Figura 48 — Exemplo de segmentacéo por andlise de textura.

(a) imagem adquirida pela camera (b) segmentacédo por andlise de texturas

Fonte: Autor
Na imagem segmentada, nota-se quatro classificacdes: a primeira (cinza
mais escuro) é o nucleo e a area externa da imagem; a segunda tonalidade de cinza
escuro: € a camada mais proxima do nucleo da imagem; a terceira camada de
textura e por fim a dltima camada de textura da imagem, representada pela regido
em branco na imagem. Apds a realizacdo da segmentagdo, 0 proOXimo passo é

determinar a Rl da imagem, a qual sera analisada posteriormente.

4.4.2 Determinacao da RI

Apés ser realizada a segmentacdo, é determinada a Rl da imagem. Para
iIsso uma imagem binaria é gerada, contendo apenas a segunda classificacdo de
textura da imagem (Figura 49a), descartando assim as 3 camadas restantes da
imagem. Essa camada foi selecionada pelo fato de apresentar a maior sensibilidade
associada as mudancas na superficie do molde. O proximo passo a ser realizado é a
separacao da borda externa da RI (Figura 49b), para esta ser utilizada na medida de

circularidade. Nesta operacdao foi utilizada a biblioteca ProEikon (KIM, 2011).
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Figura 49 — Exemplo da determinag&o da RI.

(@) RI (b) borda externa da RI

Fonte: Autor
Uma vez determinada a RI, aplica-se uma medida de circularidade conforme

descrita no proximo item.

4.4.3 Medida de circularidade proposta

A principal questdo para avaliar a qualidade da superficie do molde é
determinar quao circular sdo os componentes conexos obtidos a partir da imagem
gerada pela etapa de determinacdo da RI. Esta medida € obtida da seguinte forma:
seja X um componente conexo e C o contorno do X. A distancia entre o enésimo
pixel (xi, yi), de C para o centroide (X, Yc) de X e a média destas distancias podem

ser definidas pelas Equacdes 29 e 30, respectivamente:

AistC = (% - %) +(¥, - y,)* (29)

. 1
distM == distC
<2 disC (30)

i=1

Onde N é o numero de pixels sobre C.

Desta forma, o desvio padrao das distancias dos pixels de C para (X, Yc) €

calculado pela Equacao 31:

&tdC = \/%ZN:(distCI -distM)? (31)

i=1

A medida de circularidade proposta € definida pela Equacao 32:
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max—min

circularidade= ( jstdC (32)
max

onde min e max sdo as menores e maiores distC; respectivamente. Em outras
palavras, a circularidade é caracterizada pelo desvio padrdo normalizado das
distancias a partir dos pixels de C para (X., Yc). Esta normalizacdo penaliza os
componentes conexos com grandes diferencas entre distancias menores e maiores,

gue podem indicar um problema na superficie do molde.
4.4.4 Reconhecimento e interpretagéo

Finalmente, a circularidade da borda externa da RI é calculada e o valor
obtido é comparado com o limiar estabelecido (o limiar é calculado pela média
ponderada dos valores obtidos e multiplicado por 2 (formula obtida empiricamente)).
Este procedimento € realizado a cada amostra de imagem adquirida do molde e de
acordo com sua medida de circularidade é possivel avaliar se existe algum dano na
superficie e, se existir, qual é o tipo do dano: um risco ou excesso de polimento

(“casca de laranja”).

Se a circularidade da RI for maior que o limiar, isso indica que a regido da
superficie tem algum dano. Assim, este deve ser caracterizado como excesso de
polimento "casca de laranja" ou um risco. A fim de determinar estas duas classes de
danos, a abordagem proposta leva em conta os valores de circularidade dos
vizinhos do ponto em analise. O dano casca de laranja tem altos picos de
circularidade, normalmente excedendo 15 pontos. Caso este valor seja menor que
15 pontos e maior que o limiar estabelecido, o dano € considerado como risco.
Outras caracteristicas como a area afetada pelo dano, pode também ser usada para
classificar a regido de superficie. Por exemplo, a area afetada por “casca de laranja”
€ geralmente maior que a éarea afetada por um risco (SHIMIZU; FUJI, 2003;
HIPPENSTIEL, 2001).

A Figura 50 mostra um conjunto de nove imagens adquiridas com as trés

condicdes possiveis para analise nesse experimento.
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Figura 50 — Exemplos de imagens adquiridas em regifes diferentes da superficie do molde.
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Fonte: Autor
Como pode ser visto na Figura 50, caracteristicas diferentes sdo observadas
em trés amostras "a", "b" e "c". Onde "a" representa uma regido boa e as duas
outras regides apresentam danos. Nas amostras "a" e "b" o centro do foco laser

apresenta como caracteristica uma uniformidade, diferentemente de "c" que

apresenta deformacao neste centro.

Dois exemplos da abordagem proposta de visdo computacional com a
medida de circularidade sdo mostrados na Figura 51. Uma delas é uma imagem

adquirida sem danos e a segunda tem um dano de risco.



Figura 51 — Exemplo da metodologia proposta com a abordagem de visdo computacional com a

medida de circularidade proposta.
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circularidade 1,37

circularidade 11,63

(a) imagem adquirida

(b) imagem segmentada por analise
de texturas

(c) borda externa da RI

Fonte: Autor

Como pode ser visto, a medida de circularidade na primeira imagem da

Figura 51 (valor 1,37) tem um valor menor quando comparado com a segunda (valor

11,63), indicando assim uma melhor qualidade na superficie do molde sobre a

primeira posicado. Para o desenvolvimento da metodologia proposta para analise de

superficie de moldes para injecdo de plastico, foi desenvolvido um programa em

linguagem C++ utilizando as duas bibliotecas de processamento de imagens ja

descritas anteriormente, sendo a OpenCV no processo dos filtros de Gabor e a

ProEikon na analise de circularidade. Todas as outras rotinas como a MLP e

aplicacao de ACP, foram aplicadas sem a utilizacdo de outras bibliotecas, bem como

0 controle da automacao dos motores e aquisicdo das imagens.
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Nesta secdo séo discutidos detalhes dos experimentos para avaliar a

desempenho dos algoritmos propostos bem como os resultados obtidos para cada

proposta.

5.1 CALIBRACAO DE MANOMETRO DIGITAL

Para avaliar a robustez do algoritmo proposto,

foram

realizados

experimentos utilizando um conjunto de 50 imagens conforme descrito no item 3.1.

Destas imagens algumas foram afetadas por mudancas de iluminacao (Figura 52a e

52b); ruido (Figura 52c) e compressao JPEG (Figura 52d). Neste experimento todos

os 250 digitos foram perfeitamente reconhecidos, sem nenhum falso negativo ou

falso positivo, mesmo na presenca de alguns digitos ligeiramente visiveis (Figura

52b, por exemplo).

Figura 52 — Exemplo de imagens afetadas.

(a) excesso de iluminagao

(b) falta de iluminagéo

(c) ruido

(d) compresséo JPG

Fonte: BELAN; ARAUJO; LIBRANTZ, 2013

Quanto ao tempo de processamento, o algoritmo levou em meédia 0,3

segundos para reconhecimento dos digitos apresentados no display do

equipamento. Estes resultados foram obtidos utilizando um computador com
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processador Pentium Core2Duo 1,4 GHz. Entretanto, este tempo poderia ser ainda
menor, se na segunda etapa do algoritmo ao invés de executar casamento de
padrées em todos os pixels de cada subarea, fosse realizado apenas em alguns

pixels em torno dos picos que representam o centro dos digitos.

Esta redugcéo no tempo de processamento pode permitir o uso do algoritmo
em outros processos de calibracdo de instrumentos que exijam uma resposta mais
agil, visto que muitos instrumentos de medicao atualmente contam com display

digital e ndo possuem uma interface de comunicacdo com um PC.

Vale ressaltar ainda que este processo aplicado na calibragcdo de
manometros gerou uma reducao de aproximadamente 30% no tempo total gasto no
processo de calibracdo e emissao do certificado de calibracdo. O tempo de processo
antes da automacéao estava em torno de 15 minutos, ficando proximo de 11 minutos

apos a automacao.

5.2 CALIBRACAO DE RELOGIO COMPARADOR ANALOGICO

Para validar o algoritmo proposto foram utilizados trés reldgios
comparadores de marcas diferentes. Em todos os casos o ponto central do relégio
foi determinado com base no suporte que foi desenvolvido para fixar o instrumento e
algumas informacdes armazenadas previamente em um banco de dados, com as
caracteristicas dos instrumentos, como tamanho, cor do ponteiro, capacidade e
divisdo. Este ponto central é indicado pelas linhas brancas que cruzam as Figuras
53a-c.

A resposta produzida pelo algoritmo sdo numeros inteiros, visto que estes
equipamentos analdgicos ndo podem ser utilizados para calculos com valores
intermediarios, apenas tém validade os valores que cruzam os tracos, de modo que
outro formato ndo pode ser aceito pelos critérios de calibragdo existentes
autorizados pelo INMETRO. Em todos os experimentos foi estabelecido o parametro
m = 360 para inicializacdo dos angulos. Porém foram realizados testes com outros
valores como 180 e 720 os quais nao foram satisfatérios, por falta de precisdo na
deteccdo do ponteiro (para m=180). No caso de m=720, foi necessario mais tempo

de processamento sem ganho no processo.
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O processo de calibragdo pelo algoritmo proposto ndao requer um controle
das condi¢cdes ambientais de iluminacdo, uma vez que com esta técnica é possivel
detectar o ponteiro em diferentes condi¢cdes de iluminacdo. No entanto, durante a
aquisicdo de imagens deve ser evitada a iluminacdo que pode favorecer o
aparecimento de sombras, podendo causar falsos positivos. Todavia, outros
cuidados como temperatura e umidade do ambiente devem ser respeitados segundo
regras pré-estabelecidas pelo INMETRO. Na Figura 53 sao ilustrados alguns

quadros capturados, cada um mostrando a posi¢cao do ponteiro detectado.

Figura 53 — Resultado do algoritmo de deteccédo de ponteiro.
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(a) valor lido = 91 (b) valor lido = 87 (c) valor lido = 75

Fonte: BELAN; ARAUJO; LIBRANTZ, 2013

Os testes foram realizados com o ponteiro do relégio comparador em
movimento e apenas 0s valores multiplos de 10 foram considerados para o
armazenamento em um banco de dados, para serem usados posteriormente na

emissao do certificado do instrumento.

Vale ressaltar que a agregacdo de um medidor digital ao prototipo
construido, tornaria possivel a leitura do valor real do instrumento no ponto
analisado, assim destacando o erro do instrumento em analise. Porém este
equipamento nédo foi adquirido e adicionado ao protétipo devido ao custo envolvido
em sua compra. Uma grande vantagem no uso de visdo computacional neste tipo de
equipamento, € o fato de conseguir evitar erros de paralaxe, comum de ocorrer e um
problema natural da visdo humana, dada a dificuldade de sempre olhar para o
instrumento do mesmo ponto de perspectiva. Este processo de calibracao
automatizado gerou uma reducao de 30 minutos para aproximadamente 7 minutos,

tendo assim um ganho de mais 70% no processo completo.
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5.3 CALIBRACAO DE PENEIRA GRANO-VOLUMETRICA

O método proposto analisa cerca de 600 furos por regido, perfazendo assim
um total de 3000 furos em média por peneira, garantindo desta forma uma maior
amostragem do que o método tradicional, realizado atualmente por projetor de perfil
e com as medidas realizadas de forma manual ou eletrbnica para projetores
computadorizados. Apesar do equipamento ser eletrénico, este processo € realizado

com o auxilio do mouse, tornando o trabalho repetitivo e cansativo.

Uma calibracdo no método tradicional necessita de pelo menos 3 horas de
trabalho do técnico realizando as medidas individuais dos furos, enquanto que
guando aplicada a metodologia proposta este processo foi reduzido para cerca de
2min e 30s de processamento. Contando com o tempo de preparo e ajuste de foco
da camera, o processo completo fica em torno de 5 minutos, representando assim

em média 97% de reducao de tempo.

Os resultados apds analisados pelo sistema proposto foram comparados
aos obtidos pelo método tradicional e constatou-se que ambos estdo gerando a

mesma resposta, garantindo assim a fidelidade dos dados e exatiddo das medidas.

A Figura 54 mostra o histograma de frequéncia dos valores de abertura lidos
durante a calibragdo da peneira, lembrando que a medida do furo da peneira é de
38um. Mesmo a peneira hova possui um erro como pode ser visto na amostragem,
este erro é permitido desde que esteja dentro dos limites exigidos pelas normas de

fabricagao.

Figura 54 — Histograma de frequéncia dos valores lidos
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A andlise completa da peneira tem a saida como mostrada na Figura 55.

Figura 55 — Tela com resultado de saida do sistema de calibragéo de peneira.
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Fonte: Autor
Como mostrado o resultado médio do sistema tem um desvio de 1 um, o que
estd dentro dos parametros descritos anteriormente, validando desta forma os

resultados e a aplicabilidade do sistema em um ambiente de trabalho.

Ressalta-se ainda que estes valores foram obtidos e comparados em um
laboratorio de calibragdo com acreditagdo do INMETRO.

5.4 ANALISE DA SUPERFICIE DE MOLDES PARA INJECAO DE PLASTICO

Para essa finalidade, foram realizados teste com cinco amostras de moldes,
como descrito na secao 3. A Tabela 5 apresenta uma amostragem dos resultados
obtidos com base na medida de circularidade para cinco dos moldes com 0s seus

limiares calculados.
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Tabela 5 — Amostragem da medida da circularidade proposta (CP) na superficie dos cinco moldes.

Molde 1 Molde 2 Molde 3 Molde 4 Molde 5
(Limiar 0,76925) (Limiar 1,49298) (Limiar 1,52754) (Limiar 30,22640) (Limiar 83,49200)
CP Diferenca CP Diferenca CcP Diferenca CP Diferenca CP Diferenca

CP e Limiar CP e Limiar CP e Limiar CP e Limiar CP e Limiar

0,47751 -0,29174 | 12,73738 11,24440 5,53130 4,03832 | 20,21066  -10,04574 | 44,15082 -39,34119
0,36971 -0,39954 | 26,84712 25,35414 4,08166 2,58867 | 18,73492  -11,52149 | 43,54587 -39,94614
0,42779 -0,34146 | 10,16563 8,67265 3,50742 2,01443 | 18,85344  -11,40296 | 43,39118 -40,10083
0,47897  -0,29028 0,42493 -1,06806 2,70519 1,21221 | 20,05621  -10,20020 | 43,02007 -40,47194
0,42274 -0,34651 2,09265 0,59967 0,52943 -0,96355 | 19,22858  -11,02782 | 42,48246 -41,00955
0,31163 -0,45762 | 10,15637 8,66339 1,18029 -0,31269 | 13,26112  -16,99528 | 42,34187 -41,15014
0,32796  -0,44129 0,69750 -0,79548 | 13,29893 11,80595 | 13,98935  -16,26705 | 41,94157 -41,55044
0,40617 -0,36308 0,60700 -0,88598 | 17,26165 15,76867 | 16,65179  -13,60461 | 42,56937 -40,92264
0,40340 -0,36585 0,50700 -0,98598 0,46930 -1,02368 | 14,57716  -15,67925 | 41,48375 -42,00826
0,38933 -0,37992 0,47904 -1,01394 0,47714  -1,01584 | 10,92652  -19,32988 | 36,26704 -47,22497
0,27214 -0,49711 0,62861 -0,86437 3,41476 1,92178 | 15,43334  -14,82306 | 39,56946 -43,92255
0,39728 -0,37197 1,20752  -0,28546 0,38647 -1,10651 | 18,61149  -11,64491 | 41,02795 -42,46406
0,30596 -0,46329 1,19058 -0,30241 3,06337 1,57038 | 19,22577  -11,03064 | 39,95356 -43,53845
0,27753  -0,49172 1,04628 -0,44670 2,05000 0,55702 | 15,62999  -14,62641 | 39,47735 -44,01466
0,45059 -0,31867 0,55810 -0,93488 0,41931 -1,07367 | 15,88027  -14,37613 | 39,30619 -44,18582
0,30608 -0,46317 0,40621 -1,08677 0,49005 -1,00293 | 17,28968  -12,96672 | 39,77925 -43,71276
0,29454 -0,47471 3,75326 2,26028 1,61529 0,12231 | 11,91887  -18,33754 | 39,79282 -43,69919
0,52575 -0,24350 1,59658 0,10360 3,54973 2,05675 | 16,17722  -14,07918 | 39,72603 -43,76598
0,57200 -0,19725 0,51738 -0,97560 8,14531 6,65233 | 18,41234  -11,84407 | 39,34056 -44,15144
0,27689 -0,49236 0,53360 -0,95938 5,60801 4,11503 | 18,06032  -12,19609 | 36,38836 -47,10365

Como pode ser visto na Tabela 5, todos os valores da diferenca entre
Circularidade e o Limiar para o molde 1, 4 e 5, sdo menores que zero, 0 que significa
uma homogeneidade na superficie, sem a presenc¢a de danos. Um ponto importante
na andlise do molde 1 s&o os valores da Circularidade, onde todos eles séo baixos,
indicando um tipo de polimento mais preciso, de acordo com especificacbes de

blocos de medicao padrdo que possui uma superficie perfeita.

A Figura 56 é a representacdo da superficie do molde 1 apos a analise de
circularidade para todo o molde.



94

Figura 56 — Representagédo da superficie do molde 1 gerado pela metodologia proposta. O eixo X e Y
estdo representados em mm e o0 eixo Z € a medida de circularidade (CP).
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Fonte: Autor

A uniformidade obtida no primeiro molde de amostra néo foi observada nas
amostras dois e trés. Ja a representacao da superficie dos moldes 4 e 5 sdo muito
similares a esta. A Unica diferenca é que a uniformidade ndo esta proxima a zero e
sim em um nivel acima. As amostras dois e trés possuem problemas conforme
descrito na Tabela 2. Em ambos os casos, “casca de laranja” e riscos podem ser
encontrados nas superficies, de acordo com a andlise de circularidade proposta.
Ainda na Tabela 5, sdo apresentados os valores de amostragem da circularidade
aplicada para os moldes dois e trés, respectivamente. Nesses casos, 0s valores de
circularidade para estes dois moldes possuem grande variagcdo. No entanto, esta
nao uniformidade ndo compromete a qualidade da superficie toda, mas sim de
regides. Na amostra 2, o limiar calculado foi de 1,49298 e de 1,52754 para a
amostra 3 (média ponderada multiplicada por 2). Estes valores de limiar sdo maiores
quando comparados a primeira amostra, principalmente devido ao tipo de
acabamento de sua superficie. A Figura 57 representa a superficie do molde dois

obtida pela andlise de circularidade.
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Figura 57 — Representagédo da superficie do molde 2 gerada pela metodologia proposta. O eixo X e Y
estdo representados em mm e o0 eixo Z € a medida de circularidade (CP).
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A Figura 58 representa o0 molde de amostra numero trés. Como mostrado,
essa amostra ndo possui uma superficie tdo irregular quanto a do molde dois,

representado pela Figura 57.

Figura 58 — Representacgédo da superficie do molde (exemplo 3) gerada pela metodologia proposta. O
eixo X e Y estdo representados em mm e o eixo Z é a medida de circularidade (CP).
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A superficie dos moldes 2 e 3, polidas manualmente e adicionado a eles
danos propositais, como pode ser visto, ndo apresentam uma homogeneidade no
polimento como as outras amostras. A classificacdo da regido do molde que esta em
analise depende do limiar e da identificacdo do tipo de dano, representado pelas
irregularidades, e deve ser levado em conta o comportamento dos vizinhos e o valor
calculado pela medida de circularidade. A analise do segundo molde mostra que
cerca de 10% da superficie do molde possui danos, enquanto que na terceira

amostra este valor corresponde a 7,6% da superficie.

Para explicar o funcionamento do limiar aplicado ao conjunto de imagens,

Figura 59 apresenta esta classificagdo no segundo molde.

Figura 59 — Exemplo de classificacdo da circularidade proposta no molde 2.
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Mumero da imagem

(a) Representacéo diferenca entre a circularidade proposta e Limiar aplicado em todas as imagens obtidas
do molde exemplo 2. A linha tracejada representa o limiar calculado pelo sistema, e a linha azul

representa as circularidades medidas.

(b) circularidade no ponto 81 = 23,563 (c) circularidade no ponto 381 = 5,840 (d) circularidade no ponto 661 = 11,785

Fonte: Autor
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Na Figura 59a, pode-se ver que os valores de circularidade excedem o valor
do limiar calculado, caracterizando as regides danosas. Os trés picos mais altos
foram obtidos apds a aplicacdo da medida de circularidade nas Figuras 59b, 59c e
59d.

O pico mais elevado mostrado na Figura 59a esta relacionado com a Figura
59b e tem um valor alto de circularidade, o que poderia caracterizar uma regido com
dano “casca de laranja”. Além disso, outros dois picos mais elevados gerados a

partir das Figuras 59c e 59d, sugerem danos de risco.

O tempo de processamento de andlise para cada imagem € de
aproximadamente 1,1 segundo, o que viabilizou o uso desta técnica em tempo real.
Os testes foram realizados com um computador com processador Intel Core2Duo
2,0 GHz e 1 Gb de RAM, o que sugere que o0 uso de um processador mais rapido,
utiizado nas maquinas atuais, leve a reducdo consideravel no tempo. Outra

possibilidade é a implementacéo de processamento paralelo.
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6 CONCLUSOES

Neste trabalho foram apresentadas técnicas de visdo computacional
aplicadas na area metrolégica, visando automatizacao de processos de calibracéo e
inspecdo. Trés automacOes de calibracdo de instrumentos foram propostas, uma
para automatizacdo de calibracdo de mandOmetros digitais, a segunda para
calibracdo de reldégio comparador analdgico e a terceira para calibracdo de peneira
grano-volumétrica, todas para dispositivos que nao possuem interface de

comunicacao.

Também foram desenvolvidos trés dispositivos para auxiliar 0s
experimentos, sendo eles: dispositivo para calibragdo de relégio comparador
analdgico; dispositivo para calibracdo de peneira grano-volumétrica; aparato para
avaliacao da superficie de moldes para injecédo de plastico. Para as trés automacoes

foram utilizados motores de passo interfaceado a porta paralela do PC.

Diferentemente da maioria das abordagens encontradas na literatura, os
algoritmos propostos para a primeira e segunda abordagem, ndo descartam as
informacGes de niveis de cinza das imagens, bem como nao utilizam operacdes
como a deteccao de bordas e segmentacéo/ binarizacdo. Assim, a robustez destes

algoritmos é aumentada.

No experimento sobre manémetro digital, todo o conjunto de digitos de todas
as 50 imagens foram reconhecidas corretamente, mesmo considerando as imagens
afetadas por condi¢des de iluminacéo, ruido e compressao JPEG. O algoritmo levou
cerca de 0,3 segundo, em média, para o processamento de cada imagem. O
desempenho mostra que esta técnica pode ser aplicada com eficicia na calibracéo
de instrumentos de medicdo que possuam displays digitais, aumentando assim sua

aplicabilidade em laboratérios de calibracao.

Com relacdo ao algoritmo para reldégios comparadores analdgicos, os testes
foram realizados utilizando 5.400 imagens (frames extraidos de seis videos
realizados dos relégios em movimento). Neste caso, todos os frames analisados
foram corretamente reconhecidos. Este algoritmo apresentou alta precisdo e
desempenho, uma vez que foi capaz de analisar cerca de 90 imagens por segundo.
A aplicacdo do método proposto, permitiu uma reducdo consideravel no tempo
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médio do processo de calibracdo e o seu desempenho torna possivel sua aplicacéo
em laboratérios de calibragéo.

A metodologia proposta para calibragcdo de peneiras grano-volumétricas
mostrou-se eficaz no processo de reconhecimento e medicdo dos furos,
apresentando a maior redugéo de tempo no processo de calibragdo e emisséo do
certificado, com um ganho de aproximadamente 97,0% do tempo gasto pelas
técnicas atuais de calibracéo, tornando-se assim, uma alternativa muito interessante

a ser implementada nos laboratorios de calibracéo.

Os resultados obtidos para o algoritmo de avaliacdo das superficies de
moldes para injecdo de plastico, mostraram que a metodologia proposta pode ser
aplicada a superficies lisas de moldes para o mapeamento de sua superficie,
detectando as regides danosas e atribuindo os tipos de danos (excesso de
polimento ou risco) para cada regido. A utilizagdo do feixe laser visivel com a adi¢éo
de uma lente Optica para melhorar o foco, provou ser uma boa combinacdo para
projetar imagens de forma adequada sobre o anteparo, etapa essencial do processo.
Com base nestes resultados, pode-se inferir que esta abordagem tem aplicabilidade
na inddstria visando reduzir o custo e o tempo gasto nas tarefas de inspecdo da
superficie de moldes.

Em trabalhos futuros pretende-se agregar os algoritmos propostos em
sistemas para trabalhar em tempo real e para lidar com uma grande variedade de
instrumentos analégicos e digitais, bem como a construcdo dos hardwares
especificos para cada tipo calibragdo automatica de instrumentos. Pretende-se ainda
ampliar a analise da superficie dos moldes para moldes texturizados.
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ABSTRACT

A common problem found in the calibration laborasris the reliability of the results
obtained in the calibration of instruments espégciathen they do not have a built-in
communication interface. In this case, the timescmmng is increased significantly and the
calibration may be subject to human error since task involves several manual data readings
and transcriptions. In this context, many authoasehproposed computer systems with the
purpose of automating calibration processes. Thjgep describes an algorithm using template
matching with normalized cross correlation for iiegdthe display of digital measuring
instruments without built-in communication interéa@and storing the read ASCII value in a
database used in the certification process. Thererpntal results showed that the proposed
algorithm presents a high performance and can led us real time computer vision systems
applied to calibration processes.

KEYWORDS. Calibration. Computer Vison. TemplateMa  tching.



1. Introduction

A common problem found in the calibration laborssrmowadays is the productivity
of their technicians and the reliability of the uks obtained in the calibration process and the
transcript of the calibration’s certificate. Thssmainly caused by the fact that, in most cases, t
technician who performed the calibration servicegloot issue the certificate, but only signs it
after the filling done by another technician. Immo cases the result in the certificate can be
different that one obtained during the calibratpocess, frequently caused by human errors in
transcription data.

The calibration processes accuracy may be signifigaaffected when instruments
without built-in communication interface is involébecause the several manual readings and
transcriptions of the data are more subject to huereors. Moreover, this task is time consuming
and stressful.

Thus, automated systems play a very important noiwadays in the calibration of
measuring instruments because they provide greatewracy, repeatability and cost savings,
beyond the reduction of monotonous and complexstéalegria & Serra, 2000).

In this context, many authors have proposed autcnlibration systems using
computer vision techniques (Alegria & Serra, 208@dria et al., 2009; Fernandez et al,, 2009;
Fracasso, Silva & Selvatici, 2010; He et al., 2007)

Computer vision can be defined as a sub-area ofjénocessing that studies the
development of methods and techniques that enablargputer system to recognize objects in
images imitating some capabilities of the humamafisystem, as the ability to describe a scene
contained in a digital image (Gonzalez, 2002).

An efficient computer vision system must be ableeftract a set of attributes that
accurately describe a scene and is small enougledoce the processing time to be used in
practical applications such as robot vision systemusonomous vehicles, surveillance systems,
automatic license plate recognition, industrialpistion and biometrics patterns recognition,
among others (Araljo, 2009).

One of the most known technique in computer visgstems is the template matching
and is used to find small parts of an image, caterdplate, in another image that has been
analyzed (Araujo, 2009; Gonzalez, 2002).

In this paper is presented an approach, basedropldaee matching with normalized
cross correlation, to automate the process of i@ldn of digital measuring instruments without
a built-in communication interface. The proposegbathm uses computer vision techniques and
allows the calibration values to be automaticatiput in a database, reducing the possibility of
human errors in reading and transcription datastask

The remainder of the paper is organized as folld®extion 2 introduces the template
matching technique using normalized Cross CormfatiSection 3 describes in detail the
proposed algorithm. Section 4 presents some expetahresults on real images and finally, the
Section 5 concludes the paper and shows our ptarthd future work.

2. Template M atching with Normalized CrossCorrelat  ion

Template matching is a technique widely used fodifig patterns in digital images. Let
A be the image to be analyzed andhe query template. The goal of a template matchin
algorithm is to find all occurrences ©fin A, as illustrated in the Figure 1.

Template matching can be done in two ways: feabased or template-based. The first
way uses the features of tfieandA to find the best matching locations Bfin A. The second,
also called global approach, uses the entire temptadetermine the matching positions. In both
cases, some similarity measure needs to be useplate-based approaches can be conducted
using, for example, sum of square differences (SSDjn of absolute differences (SAD) or
normalized cross correlation (NCC) measures (Hlgt2006).

In most cases the instances Bfin A may appear rotated, scaled, shifted and with
diverse brightness and contrast (Aradjo & Kim, 20Tue this fact template matching technique
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is well known to be an expensive operation andetkecution time is proportional to the size of
the images andT.

@ (b) ©
Template Image to be analyzed\j Result of template matching algorithm

M
Figure 1. Example of template matching.

The simplest implementation of template matchitgp@thm, using global approach,
invariant to rotation and scale is the “brute fdrselution. It performs a series of template
matchings between the image to be analyexhd the instances of the query template imbge
rotated by every angles and scaled by every seal®rfs, considering some specified range of
angles and scale factors (Kim & Araujo, 2007).

The brute force algorithm vyields the most precisglution to this problem.
Nevertheless, it is very time consuming and thusnd¢ feasible to be used in practical
applications. However, this technique can be vdfigient if does not have the necessity of
rotation and scale invariance (Araujo & Kim, 2011).

Normalized cross correlation (NCC) is widely usedaasimilarity measure in template
matching and is the most robust correlation meafurdetermining similarity between points in
two or more images (Hii et al., 2006).

Considering an imaga of size Mx N pixels and a templaf€ of size Ix J pixels, then
the cross correlation is defined as:

a b
Cmny= % XT@ HAM+in+j) @)
i=—aj=-b
where:a= (1 -1)/2 e b=(J -1)/2, m=0,...M-1, n=0,..N-1, C is the result matrix in

which the peaks indicating the occurrences of A (matching positions).
In many applications the brightness of the images\vary due to environment lighting
conditions. In these cases, the images can benfirstalized. Thus, NC@(T) can be defined as:

S S[TG)-TIAm+i,n+)-A]

i=—a j=-b

a b . 0 @ b . . w12
3 STED-TP S S[Am+int)-A
i=-a j=—

NCC(A,T)=C(m,n) = 2

i=—a j=-b
The computation of NC@(T), defined in Equation 2, generates a ma@ixith the

same size oA, in which the values range from -1 to +1. Thuepehding on the application, we
can use either the absolute vali@(m,n)| to allow matching negative instances of Thie A or



the value ofC (m, n)with signal for not allowing the matching of negatinstances of.

The Figure 2 depicts the result of NCC betw&andA. The highest peeks indicate the
occurrences of instances dfn A.

Ma—=J —

) () (&) )

@ (b) ©

Ter(rjrp;late Image to be analyzed\J Result of NCC betweeA andT.

Figure 2. NCC between two images.

In the practice, template matching with NCC is parfed by moving the center (or the
origin) of the templatél over each (m, n) point in th& and calculate the sum of products
between the coefficients B&m, n) andT(i, j) over the whole area spannedhy

The NCC computation is high costly in time. Howev#ite most available library
implementation makes is optimized and makes udeast Fourier Transform (FFT), where the
correlation sums are reduced to matrix productselacating the processing time. It is the case of
the OpenCYV library (Intel, 2007) used in our impkntations.

3. The proposed algorithm

The algorithm proposed in this paper was implentrnte C/C++ language using
OpenCV and Proeikon librarys (Intel, 2007; Kim, 2Q1lt is divided in two main steps: i)
Regions of Interest (ROIs) determination and iic&gmition of the digits. After two steps, the
ASCII data representing the digits are storagedatabase.

3.1 ROl sdetermination

In the first step of the algorithm a color image sife 85%638 is acquired by a
conventional low cost webcam, converted at 256 ¢gagls and reduced to 30% of its original
size. Examples of input image are showed in theréig 1a and 2a.

Since the template matching techniqgue may be aeresipe operation concerning the
time processing, the reduction of search areaitant to accelerate the algorithm.

To detect the ROIs automatically, firstly NCC beémenput image and the template of
digit 8 (Tg), denoted by NCC(ATg), is computed generating the imageillustrated in the Figure
3a, in which the highest peeks give the coordinafebe line crossing the vertical center of the
digits (Figure 3b).

In addition, by determining a threshold valyét is possible to select the five highest
peeks over the line (Figure 3c) that indicate thezwontal center of each digit.
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(2) NCCA,Ty) (b) Line crossing the vertical center of the thgi
JJM I I l J -
(c) The five highest peeks over the lite1(28) (b) Line crossing the horizontal center affedigit

Figure 3. NCC between two images.

Using the coordinates that denote the center oflidies, the initial and final position of
each subregiof,.., S is finally calculated, as shown in the Figure 4.

=&

Figure 4. Detected subregions.

However, it is valid to remember that the decimaihpneed not be recognized because
it is always fixed after the second digit.
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3.2 Recognition of the digits

In this step, the digits of the display are recagdiand stored in a database. For this
purpose, first the NCC is calculated between eéagRigure 4) and each one of the templakes
(Figure 5). From this operation is obtained therma® with 5 rows (subregions of) and 10
columns (templates) and is defined as:

P[l,c]=NCC(S,Tc) @)
wherel=0,...,4 and=0,...,9.
The indexc of highest value of each line in the matfindicating the value displayed

in the analyzed instrument on the positlohus, the output data consists of an integerovdzt
containing 5 elements. This vector is obtainedodlews:

D[] = ARG?I\(/)IAX [PL1, 1] @

wherec is the argument that maximizé§l, ] .

g ¢ 34

(@To @)Ty @T2 (@Ts @Ta
@Ts @Te @T7 @Ts @To

Figure 5. Query templatesed in recognition step.

The Figure 6 illustrates the matiicalculated to recognize the display digits depicte

in the figures 1, 2 and 4.
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

1 215 | 149 | 106| 122| 112 93 148 184 176 1p7
2 133 | 144| 137| 219 | 103 | 124| 101| 163 139 168
3 223 | 150 | 104| 130/ 100 112 162 178 181 1B6
4
5

146 | 152| 80| 126 93 18¢ 227 | 168 | 171| 125
114 | 150| 127] 225 | 110 | 129| 97| 162 138 164

Figure 6. MatrixP calculated in the recognizing of the display camitey the digits “0”, “3", “0”, “6”
and “3". The correlation values ranging from -1ltavere converted to the interval [0, 255].

Finally, the ASCII values from vectdd representing the displayed digits, a display
image’s copy and other data about the calibrationgss are storage in a database to be used in
the instrument certificate or to identify some raks occurred in the digits recognition.
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4. Experimental results

In order to evaluate the robustness of the propadgdrithm we have conducted
experiments using a set of 50 images affectedlbgnihation changes (Figure 7a and 7b); noise
(Figure 7c) and JPEG compression (Figure 7d). #sehexperiments all 250 matchings were
perfect, without any false positive or false negatieven in the presence of some faintly visible
digits (e.g. Figure 7b).

Figure 7. NCC between two images.

The distribution of the digits in the image sesi®wed in the Table 1. As can be seen
all 10 digits appear at least 7.6% in the images.

Tabela 1. Distribution of the digits in the setfges.

Digit | © 1 2 3 4 5 6 7 8 9
% | 144 132 10 10 76 76 96 2 96 B8

[{o}

The robustness of the proposed algorithm can beecaded to the fact that, differently
from most used techniques like (Alegria & SerraQ@Q it does not discard the rich grayscale
information through operations such as detectioredfes or segmentation/binarization of the
images. The main problem is that these image-siyipdj operations throw away the rich
grayscale information, are sensitive to noise @G, decreasing the robustness of the matching
(Kim & Aradjo, 2007).
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Concerning the time of processing, the algorithikesa in average, 0.3 sec using a
Pentium 4 2.8GHz to read the numbers appearingdrdisplay image. Nevertheless, this time
could be further reduced by performing the templagtching operation, in the second step, only
in a few pixels around the peaks representing émeec of the digits instead all pixels inside each
subregions Si. This reduction in processing timeaéow the use of the algorithm in real-time
computer vision systems applied to calibration psses.

5. Condusions

This paper describes an algorithm using templatieimrag technique with normalized
cross correlation for reading the display of digitaeasuring instruments without built-in
communication interface and storing the read AS@lues in a database used in the certification
process.

In the experiments using a set of 50 images affielsyeillumination changes, noise, and
JPEG compression all 250 digits were correctly gatwed, showing the robustness of proposed
algorithm. In addition, its performance could bettier improved by reducing the ROls. Besides,
the algorithm could be used in several kinds ofitdigneasuring instruments using a set of
templates previously stored in a database.

In the future works we intend to improve the prambsalgorithm making it feasible to
be applied in a real-time automated calibratiortesysand also studying and applying computer
vision methods in the automation of other typesnméasuring equipment such as analog
instruments.
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Resumo

O processo de calibragdo de instrumentos que ndo possuem uma interface
de comunicacao de dados consome muito tempo e pode estar sujeito a erros
humanos, pois envolve inimeras leituras e anotagoes feitas pelo técnico que
realiza a rarefa. Nesse contexto, os sistemas automatizados podem propor-
cionar maior precisdo, repetibilidade, redugio de custos e padronizacio de
resultados. Neste trabalho, exploram-se técnicas de visdio compuracional
para automatizagdo do processo de calibracao de instrumentos de medicio
com display numérico digital que nao possuam uma interface de comu-
nicagdo de dados. Utilizando-se uma camera USB, a imagem do visor do
equipamento ¢ adquirida e, apos sua analise, os digitos sdo reconhecidos ¢ as
valores sdo armazenados para serem utilizados na emissdo dos certificados
de calibracdo. Para essa rarefa, foram descritas e avaliadas trés diferentes
abordagens e os resulrados experimentais mostraram alta confiabilidade em
duas delas, sugerindo que ambas podem ser aplicadas na automatizagio do
processo de calibragio.

Palavras-chave: Calibracio. Instrumentos de medicio digital. Visio compu-
tacional.

Abstract

The process of calibrating instruments that do not have built-in data com-
munication interfaces is very time-consuming and may be subject to human
error since it involves many data readings and annotations by the technician
who performs the task. In this contexr, automated systems play an important
role since they can provide higher accuracy, repeatability, cost reduction and
standardization of results. This paper explores the use of computer vision
techniques in automaring the process of calibrating measurement instru-
ments with numeric digital displays thar do not have data communication
interfaces. Using a USB camera, the image of the instrument display is ac-
quired; and, after its analysis, the digits are recognized and the correspond-
ing values stored in a file to be used in issuing calibration certificates. For this
task, three different approaches were described and evaluared. Experimental
results showed a high reliability in two of them, suggesting that both can be
applied in the automartion of the calibration process.

Key words: Calibration. Computer vision. Digital measurement instruments.
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1 Introdugdo

Um problema encontrado nos laboratorios
de calibragdo nos dias de hoje é a produtivida-
de de seus técnicos e a fidelidade dos resultados
obtidos na calibragdo e na transcri¢io de seu cer-
tificado. Isso ocorre principalmente pelo fato de
que, na maioria dos casos, o técnico que execu-
tou o servico de calibragio nao emite o certifi-
cado, mas apenas o assina depois que um digita-
dor preenche esse documento. Em alguns casos,
o resultado expresso pode ndo ser o real obtido
durante a calibragio; situacdo ocasionada, sobre-
tudo, por falhas humanas, tais como anotagdo
incorreta do valor exibido no display do instru-
mento no momento da calibragdo ou copia erra-
da — emitida pelo digitador da planilha -, preen-
chida pelo técnico.

Dessa forma, os sistemas automatizados
desempenham, nos dias atuais, um papel muito
importante na calibracio de instrumentos de me-
dicdo. Eles proporcionam maior precisdo, repe-
tibilidade e reducido de custos, além da diminuir
os trabalhos monotonos e de tarefas complexas
(ALEGRIA; SERRA, 2000).

O processo de calibra¢io de instrumentos
que ndo possuem uma interface de comunicagio
de dados consome muito tempo e pode estar sujei-
to a erros humanos, uma vez que envolve indmeras
leituras e anotacdes do técnico que realiza a tarefa.
Nesse contexto, diversos autores tém proposto sis-
temas de calibragdo automadtica empregando técni-
cas de visao computacional (ALEGRIA; SERRA,
2000, ANDRIA et al., 2009, FERNANDEZ et
al., 2009, HE et al., 2007, FRACASSO; SILVA;
SELVATICI, 2010).

Neste trabalho, explora-se o emprego de
técnicas de visio computacional para automati-
zar o processo de calibragiao de instrumentos de
medi¢io com indicador digital numérico que nio

possuam uma interface de comunicacio de dados.
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Especificamente, sdo apresentadas e avaliadas trés
abordagens para reconhecimento automatico dos
digitos que aparecem no display do instrumento
que estd sendo analisado, a saber: reconhecimento
com base na matriz contendo os valores dos pixels;
reconhecimento usando histogramas de proje¢ao e
reconhecimento utilizando segmentos de retas ad-
jacentes, Tais técnicas foram escolhidas por serem
amplamente exploradas em tarefas semelhantes as
descritas neste trabalho. A ideia é que os valores
oriundos da leitura automatica sejam inseridos em
um arquivo usado na emissio dos certificados de
calibragio, diminuindo a possibilidade de erros na
digitagdo.

Assim, pretende-se melhorar o desempenho
do processo de calibragdo e emissdo dos certifi-
cados, tendo em vista a eliminagio da etapa de
verificagdo dos dados digitados.

2 Materiais e métodos

Para realizacao dos experimentos, utilizou-se
uma base constituida por 43 imagens adquiridas
em um laboratério de calibracio, contendo um ro-
tal de 215 digitos, distribuidos, conforme mostra
a Tabela 1.

Tabela 1: DistribuigGo dos digitos utilizados
para os experimentos

Digite|0|1|2|3|4|65|6|7|8|9

Total

31129|/20118|18 |17 |21 |19 |23|19| 215

dos digitos

Distribuicao

A implementagao dos algoritmos foi reali-
zada em linguagem C++; utilizando a biblioteca
de rotinas de processamento de imagens Proeikon
(KIM, 2010), desenvolvida para trabalhar na pla-
taforma Windows.

Exucta, $30 Paulo, v, 10, 1. 1, p. 208, 2012,
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O processo de leitura automatica da informa-
¢ao mostrada no display envolve as etapas de de-
terminagao da regido de interesse (RI), pré-proces-
samento da RI e reconhecimento dos digitos, tal
esquema € ilustrado na Figura 1, e o detalhamento

de todas as etapas é descrito nas secoes 2 e 3.

Aquisi¢ao da imagem
do display do
instrumento

Determinagdo da RI

|

Pré-processamento da
RI

l

Reconhecimento
dos digitos

!

Dados do
display

Figura 1: Esqguema da metodologia proposta

2.1 Calibragao de instrumentos

de medicao

A calibracao de instrumentos de medi¢do tem
de garantir que os dados obtidos no processo se-
jam confidveis e aceitos mundialmente. A precisio
das medicoes é assegurada e deve ser evidencia-
da por sua rastreabilidade aos padroes de medida
ou materiais de referéncia certificados e interna-
cionalmente reconhecidos (INMETRO, 2007).
A rastreabilidade metrolégica é a propriedade do
resultado de uma medicdo ou do valor de um pa-
drdo estar relacionado a referéncias estabelecidas,
geralmente a padrdes nacionais ou internacionais,

Exacta, Sao Paulo, v. 10, n. 1, p. #2606, 2012,

por meio de uma cadeia continua de comparagoes,
em que todas possuem incertezas estabelecidas.
Os instrumentos de medigao devem ser cali-
brados quando estiverem sujeitos a venda, sendo
usados em arividades economicas ou envolvidos
em negocios juridicos de natureza comercial, civil,
trabalhista, fiscal, administrativo e processual.
Eles devem ainda ser verificados periodicamente,
de acordo com a necessidade de cada equipamen-
to e a precisdo necessaria a atividade empregada
(INMETRO, 2007). Efetuada a calibracao do
instrumento, o laboratério metrolégico emite o
certificado de calibragao no qual indica os erros

encontrados nele.

2.2 Visdo computacional

A visdo computacional pode ser definida
como uma subarea do processamento de imagens
que estuda o desenvolvimento de métodos e téc-
nicas que possibilitam um sistema computacio-
nal interpretar imagens. Em outras palavras, um
sistema de visdo computacional deve dotar uma
maquina com algumas capacidades do sistema vi-
sual humano, como a habilidade para descrever
uma cena contida em uma imagem digital. Além
disso, um sistema de visdo eficiente deve ser capaz
de extrair um conjunto de atributos que descre-
va com precisdo uma cena e seja pequeno o sufi-
ciente para reduzir o tempo de processamento e
viabilizar a construgio de aplicagoes que possam
ser utilizadas na pratica como sistemas de visao
para robos industriais, veiculos autonomos, detec-
¢Ao de eventos em sistemas de vigilancia, leitura
automatizada de placas de veiculos, inspe¢do in-
dustrial e reconhecimento de padrdes biométricos,
entre outros (ARAUJO, 2009).

2.2.1 Limiarizacdo

Em visio computacional e processamento de
imagens, a limiarizacao pode ser definida como o
processo de agrupar, utilizando um limiar L, os
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pixels que compdem os objetos e os que compdem
o fundo da imagem em duas classes distintas,
Normalmente esse processo consiste na conver-
sdo de imagens em escala de cinzas para bindrias
(Equagdo 1), em que valor 1 representa o branco;
e 0, o preto, podendo ser 1 para representacao do
fundo; e 0, para os objetos ou vice-versa.

Lse f(x,y)>L

glxy)= 0,se f(x,y)= L

M

Em que g ¢ a imagem binaria de saidae fé a
imagem de entrada em niveis de cinzas.

A grande dificuldade em processos de limia-
rizagdo é estabelecer automaticamente o limiar
que classifique os pixels de maneira adequada
para uma determinada aplicagio (GONZALEZ;
WOODS, 2000). Uma técnica amplamente uti-
lizada para limiarizac¢do global é o algoritmo de
Otsu (OTSU, 1979), o qual permite estabelecer,
de forma automadtica, um limiar L com base no
histograma da imagem.

2.2.2 Componentes conexos

A conectividade entre pixels é um conceito
importante usado no estabelecimento de bordas
de objetos e componentes de regides em uma ima-
gem. Para determinar se dois pixels estao conec-
tados, é preciso definir a nogio de vizinhanga e
se seus niveis de cinza obedecem algum critério
de similaridade. Considerando imagens bindrias,
que contém apenas duas classes (0 e 1), dois pi-
xels vizinhos estdo conectados se eles pertence-
rem a mesma classe, obedecendo assim ao critério
de similaridade (GONZALES; WOODS, 2000;
PEDRINI; SCHWARTZ, 2007).

Existem duas formas comuns de conectivi-
dade para imagens bidimensionais: conectivida-
de-de-4 e conectividade-de-8, conforme modelos
apresentados na Figura 2. Dois pixels estdo conec-
tados de 4 se obedecem ao critério de similaridade
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e se sdo vizinhos horizontais ou verticais, e estdo
conectados de 8 se obedecem ao critério de simi-
laridade e sdo vizinhos horizontais, verticais ou
diagonais. Os vizinhos horizontais de um pixel p
de coordenada (x, y) sdo os pixels de coordenadas
(x+1, ¥) e (x-1, y), os verticais sao de coordenadas
(x, y+1) e (x, y-1); e os diagonais sdo de coorde-
nadas (x+1, y+1), (x+1, y-1), (x-1, y+1) e (x-1, y-1)
(GONZALES; WOODS, 2000).

1
0 +—»
+

(@) 4-conexos (b) 8-conexos

Figura 2: Exemplo de conectividade e
vizinhanca de pixels

Componente conexo de uma imagem ¢é o
conjunto de pixels que estio conectados de 4 ou
conectados de 8 entre si (GONZALES; WOODS,
2000).

2.2.3 Histogramas de projeg¢ao

O uso de projecdes para extracdo de carac-
teristicas € bastante comum, principalmente em
aplicagdes que envolvem reconhecimento de carac-
teres. O histograma de projecao ¢ um método que
utiliza a proje¢do da imagem em uma determina-
da diregdo. As mais comuns sao as diregoes verti-
cal e horizontal. Para cada direcao é associado um
vetor no qual se armazena o nimero de pixels com
uma determinada tonalidade de cinza, geralmente
aqueles compondo o objeto que se deseja represen-
tar ou descrever (PEDRINI; SCHWARTZ, 2007).

Um histograma de projecdo vertical, por
exemplo, representa as quantidades de pixels per-
tencentes ao objeto em cada coluna, enquanto um
histograma de projecio horizontal representa as
quantidades de pixels pertencentes ao objeto em
cada linha.

Exacta, 530 Paulo, v. 10,n. 1, p. =280, 2012,
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As Figuras 3b e 3c ilustram, respectivamente,
o histograma de projecio verrical e o de projegio
horizontal da imagem mostrada na Figura 3a.

g 5
4
H 3
g Z
1
3 0
123 4°5 1234567
(@) Imagem (b) Histo- (c) Histo-
7x5 pixels grama de grama de
projecaoc proje¢do
vertical horizontal

Figura 3: Exemplos de histogramas de
projecdo vertical e horizontal

Também podem ser usados histogramas de
projegao circular e radial para representagio de
objetos. No caso da proje¢ao circular, uma van-
tagem € a invariancia a rotagdo do objero (KIM;
ARAUJO, 2007).

3 Leitura automatica do
display do instrumento de
medicao

O processo de leitura automarica da infor-
macio mostrada no display envolve as etapas de
determinacio da regido de interesse (RI), pré-pro-
cessamento da RI e reconhecimento dos digitos,
as quais sao descritas ao longo desta segio. Para
o reconhecimento dos digitos sdo descritas trés

abordagens na subsec¢des 3.3 a 3.5.

3.1 Determinag¢ao da RI
A regido de interesse € a drea da imagem em
que sera realizado o processamento. Para tanto,
no primeiro passo do algoritmo, uma imagem co-
lorida (padrdo RGB) 640x480 pixels € adquirida
via webcam (Figura 4a). Na sequéncia, a imagem
adquirida é limiarizada por meio do algoritmo de

Otsu, gerando uma imagem bindria (Figura 4b).

Exacta, 53u Paulo, v. 10, n, 1, p. 3268, 2012,

Com base na imagem bindria, calcula-se o histo-
grama de projecdo horizontal (Figura 4¢) para,
posteriormente, segmentar a regido da imagem
que contém os digitos (Figura 4d). As linhas con-
tendo os maiores picos indicam o inicio e o fim da
regido de interesse.

Cabe ressaltar que o histograma de projecio
horizontal mostrado na Figura 4c foi proposital-
mente rotacionado, visando um melhor enten-
dimento da segmentagdo. Nas etapas seguintes,
procede-se o pré-processamento e reconhecimento
dos digitos. Para esta tltima, trés abordagens sio

apresentadas.

3.2 Pré-processamento da RI

Nessa etapa, o primeiro passo € efetuar a
limiarizagdo da RI empregando o algoritmo de
Orsu (OTSU, 1979; GONZALES; WOODS,
2000}, resultando na imagem mostrada na Figura
5a. O proximo passo ¢ efetuar a remogao de com-
ponentes conexos menores que 100 pixels (valor
obtido empiricamente para ser utilizado especifi-
camente no problema abordado), uma vez que tais
componentes podem comprometer o processo de
reconhecimento dos digitos. A imagem ap6s remo-
¢do dos pequenos componentes conexos € mostra-
da na Figura 5b. Feito isso, é calculado o histo-
grama de projecao vertical (Figura 5¢) da imagem
mostrada na Figura 5b, para estabelecer o ponto
inicial e final (X, Y, X,, Y,) da regido de cada
digito (Figura 5d).

3.3 Reconhecimento dos digitos
com base na matriz contendo os
valores dos pixels
A regido que representa cada digito é, de fato,

uma matriz contendo valores binarios. Assim, para
determinar qual o digito representado pela matriz
(ou regido), deve-se compara-la com cada uma das
matrizes-padrio que representam os dez digitos,

usando para tanto alguma medida de similarida-
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(a) Imagem de entrada do algoritmo. (b) Imagem limiarizada

(c) Histograma de projegao horizontal (d) Regido de interesse
da imagem mostrada na Figura 4b. da imagem capturada.

Figura 4: Passos do processo de determinacdo da RI
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(c) Histograma de proje¢ao vertical da Ri (d) Determinagdo da posicdo dos digitos

Figura 5: Pré-processamento da RI
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de. Entre as medidas de similaridade mais conhe-
cidas estdao a distancia Euclidiana (Equagdo 2) e
a Correlagao (LONG; ZHANG; FENG, 20035).
Devido a simplicidade do cdlculo, em todas as com-
paracoes de similaridade realizadas neste trabalho,

empregou-se a distancia Euclidiana (Equagio 2).

N
E(xi g )2

i=]

dE(x,y) =

@

Em que N é o nimero de elementos dos con-
juntos de atributos x e y. Quanto menor a distan-
cia, mais parecidos sao os conjuntos x e y.

A Figura 6 ilustra exemplos de avaliagio de

similaridade entre regioes que representam digitos.

00000 10000 00000 01 1 10
0 1 1 1l 1)|ef 1 3| al vyl 1fa12leif ol 11ae
01 11 llel 111 4l|yifeil of1iie
00000 00000 00000 0000O00OD
Y1l 1) 1|l a g afafl1f 1] el 1111w
4o ayej| 1 1 ael| a1 1110
00000 0000 1| 00000 1 1|0
(a) Matriz
represen-
tando a
regido do | (b) dE=1.4 | (c) dE=2,0 | (d) dE=3.0
digito 5
(referén-
cia)

Figura 6: Exemplos de avaliagao de
similaridade entre regides usando distancia
Euclidiana (dE)

Dada a fragilidade dessa medida com relagio
a ruidos existentes nas imagens, essa abordagem
mostrou-se menos robusta que as duas outras des-
critas a seguir.

3.4 Reconhecimento dos digitos
usando histogramas de projeg¢ao
Como pode ser visto na Figura 5d, o histo-

grama € segmentado por valores nulos que indi-
cam os espacos entre os digitos. Assim, cada seg-
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mento do histograma pode ser utilizado como um
vetor de atributos descritor, Para verificar qual di-
gito o descritor representa basta compara-lo com
vetores que representam os digitos de 0 a 9, pre-
viamente armazenados em uma base, usando uma
medida de similaridade. Por razoes ja explicadas
empregou-se a distincia Euclidiana.

Na Figura 7, € ilustrado um exemplo de com-
paracdo do primeiro segmento do histograma de
projecio vertical mostrado na Figura 5d com os

histogramas padroes dos digitos 0 a 9.

3.5 Reconhecimento dos digitos
usando segmentos de retas
adjacentes
No reconhecimento usando o conceito de seg-

mentos de retas adjacentes, verificam-se as posigoes
dos segmentos de retas que aparecem na imagem
analisado, como exemplificado na Figura 8.

Tendo-se o conhecimento de quais segmentos
estdo presentes na imagem analisada, basta con-
sultar uma tabela com as configuragoes de todos
os digitos (Tabela 2), para decidir qual o digito
contido na imagem.

Como pode ser visto na imagem ilustrada na
Figura 8, os segmentos identificados coincidem
com os esperados para o digito 8, conforme mos-
tra a Tabela 2.

4 Resultados e discussao

O primeiro método empregado, baseado na
matriz que representa o digito (se¢do 3.3), apre-
sentou um erro médio de 3%. Se for analisado
apenas o erro médio, tem-se a impressao de que
é um método funcional, mas quando sdo observa-
dos os erros cometidos para cada digito verifica-se
que esse método se mostra ineficiente para alguns
digitos como, por exemplo, “07, “5” ¢ “87, con-
forme mostrado na Tabela 3.
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(a) Primeiro segmento do
histograma da Figura 5d

(c) Histogramas de proje¢do
vertical dos digitos padroes H H
613 318 306

(d) Disténeia Euclidiana (dE) 206

=

Figura 7: Calculo das distancias entre o histograma de projecdo vertical (figura 7a) e os
histogramas de proje¢do vertical dos digitos padrbes

Tabela 3: Resultados dos testes realizados
com base na distancia dos valores dos pixels
das regioes que representam os digitos na

imagem
Digito ?;g:g%ﬁgso Erros % Erros
0 31 4 12%
1 29 | o0 0%
2 20 0 0%
3 18 0 0%
4 18 0 0%
5 17 1 6%
6 21 0 0%
; : 7 19 0 0%
Figura 8: Segmentos de retas adjacentes
presentes na imagem do digito 8 8 23 ! 5%
Q 19 0 0%
Tabela 2: Segmentos de retas presentes em Total 215 6 3%
cada digito :
Digte/ |1 &1 |:s2 | 53 ‘ S4 | S5 | S6 | S7
Segmento | | | : | |
0 | X | X | X | - | X XX Como pode ser visto na Tabela 3, nessa abor-
1 = | = [ X | - | =] X | = dagem o reconhecimento do digito “0” € instavel
2 X X J X | X - | X devido a sua aparéncia com o digito “8”. Ja os
3 X | - | X | x| x| x demais digitos ndo apresentaram grandes proble-
4 Z X ‘ X | X = X z mas, visto que so se obteve um erro para os digitos
5 X | x | - | x| - | x| x “5” ¢ “8”. Esses erros mostraram a necessidade
6 X | x | - | X | x| x| x de buscar outras formas de reconhecimento e, por
; X _x | . i X | - isso, foram testados alguns outros métodos, tais
8 X T X I X | X | x I X | X como a comparagdo de histogramas de projecao
9 X t ” f X | X — X . (Secdo 3.4) e a analise de segmentos de retas adja-

centes (Secdo 3.5).
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O mérodo de comparagio dos histogramas
de proje¢io mostrou-se eficaz no reconhecimen-
to dos digitos, obtendo 100% de acertos nas 43
imagens testadas. Nio obstante, a abordagem
usando segmentos das retas adjacentes também
nao apresentou erros. Vale ressaltar que os desem-
penhos dessas duas técnicas se devem, principal-
mente, ao pré-processamento aplicado nas ima-
gens. Dessa forma, se o pré-processamento nio
for bem-sucedido as técnicas de reconhecimento
podem apresentar erros. Os resultados sugerem
que ambas podem ser aplicadas na automatizacio
do processo de calibracao, com maior garantia de
veracidade dos dados, podendo resultar em 30%
de redugao no tempo gasto no processo de calibra-
¢do e emissdo dos certificados.

Por fim, ressalta-se que o fato de as técnicas
apresentadas demandarem pouca carga compu-
tacional viabiliza suas utiliza¢des em tarefas que
necessitemn operar em tempo real.

5 Conclusdao

Neste trabalho, explorou-se a utilizacio de
técnicas de visdo computacional para automariza-
¢do do processo de calibragio de instrumentos de
medicdo sem interface de comunicagio de dados,
com vistas a redugdo dos tempos gastos na cali-
bragio e na emissdo de certificado e aumento da
produtividade. Para tanto, trés diferentes aborda-
gens para reconhecimento dos digitos foram apre-
sentadas e avaliadas.

Com base nos resultados obtidos, pode-se
constatar que os métodos de reconhecimento ba-
seados na comparagao de histogramas de projecao
e em segmentos de retas adjacentes mostraram ser
confiaveis apresentando 100% de acertos.

Ainda com base nos resultados, foi possivel
inferir que o tempo médio gasto em cada calibra-

¢do, incluindo a emissdo do certificado, pode ser

Exacta, 53u Paulo, v. 10, n, 1, p. 3268, 2012,
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reduzido em aproximadamente 30%, tornando-
se uma alternativa vidvel para os laboratérios de
calibracdo. Os valores de referéncia para obten-
¢do do tempo médio gasto foram adquiridos em
um laboratério de calibra¢do, o qual realizou os
testes comparando o método tradicional com o
método proposto.

Pretende-se, em trabalhos futuros, estudar
a aplicacio de outras técnicas de visdo computa-
cional na automatizacdo de outros tipos de equi-
pamentos de medicao, tais como termometros do

tipo TLV e instrumentos analégicos.
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A common problem found in the calibration laboratories is the reliability of the results
obtained from calibration of instruments, especially when they do not have a built-in com-
munication interface. In this case, the time consuming is increased significantly and the cal-
ibration may be subject to human error. Thus, many approaches based on computer vision
have been proposed in the literature for automating calibration processes. However, most
of them first simplify the images, usually using operations such as segmentation/binariza-
tion, for after proceeds the recognition of the digits. The issue lies in the fact that these sim-
plifying operations throw away the rich grayscale information, decreasing the robustness of
the algorithms, mainly when the images are affected by illumination changes, noise or JPEG
compression. In this paper it was proposed two segmentation-free algorithms for automat-
ing the calibration process of digital and analog measuring instruments without built-in
communication interface. The first one is based on template matching with normalized cross
correlation for reading the display digits and the second uses radial projections and Bresen-
ham algorithm to determine the pointer position in analog instruments. The experimental
results showed that the proposed algorithms presented high accuracy and performance
and can be used in real time systems applied to calibration processes.

© 2012 Elsevier Ltd. All rights reserved.
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1. Introduction readings and transcriptions of the data are more subject

to human errors. Moreover, this task is time consuming

A common problem found in the calibration laborato-
ries nowadays is the productivity of their technicians, the
reliability of the results obtained in the calibration process
and the transcript of the calibration certificate [1]. This is
mainly caused by the fact that, in most cases, the techni-
cian who performed the calibration service does not issue
the certificate, but only signs it after the filling done by a
typist. In some cases the result in the certificate can be dif-
ferent that one obtained during the calibration process, fre-
quently caused by human errors in transcription data.

The calibration processes accuracy may be significantly
affected when instruments without built-in communica-
tion interface are involved because the several manuals

* Corresponding author. Tel.: +55 11 36659347.
E-mail addresses: pbelan@gmail.com (P.A. Belan), saraujo@uninove.br
(S.A. Araujo), librantz@uninove.br (A.F.H. Librantz).

0263-2241/$ - see front matter © 2012 Elsevier Ltd. All rights reserved.
http://dx.doi.org/10.1016/j.measurement.2012.06.005

and stressful [1,2].

Thus, computer vision systems play a very important
role nowadays in the calibration of measuring instruments
because they provide greater accuracy, repeatability and
cost savings, beyond the reduction of monotonous and
complex tasks [1-3].

Computer vision can be defined as a sub-area of image
processing that studies the development of methods and
techniques that enable a computer system to recognize ob-
jects in images imitating some capabilities of the human
visual system, as the ability to describe a scene contained
in a digital image.

Indeed, an efficient computer vision system must be
able to extract a set of attributes that accurately describes
a scene and small enough to reduce the spent processing
time to be used in practical applications such as robot vi-
sion systems, autonomous vehicles, surveillance systems,

Please cite this article in press as: P.A. Belan et al., Segmentation-free approaches of computer vision for automatic calibration of digital
and analog instruments, Measurement (2012), http://dx.doi.org/10.1016/j.measurement.2012.06.005
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automatic license plate recognition, industrial inspection
and biometrics patterns recognition.

In the last years, many authors have proposed auto-
matic calibration approaches using computer vision tech-
niques [1-7].

Alegria et al. developed an automatic calibration system
that can automatically determine the reading of the mea-
suring instruments even if they do not have a digital inter-
face that enables the computer to communicate with it.
Image analysis algorithms were used to automatically
determine the instrument reading. It could be used with
analog and with digital displays [1,2].

Andria et al. proposed a solution for metrological cali-
bration of digital instruments without built-in communi-
cation interface (DIWIs) which was based on the
conversion in numerical data of video camera images of
DIWI display [3].

Fernandez et al. proposed a system for the calibration of
portable measurement devices that used machine vision to
obtain the numerical values shown by displays, based on
human perception of digits [4].

Hemming et al. presented a machine vision-based
equipment for the calibration of dial indicators developed
at the Centre for Metrology and Accreditation in Finland,
with emphasis on the calculation of measurement uncer-
tainty [5]. They also presented an updating of developed
equipment into a calibration device for micrometers [6].

He et al. proposed a method based on computer vision
for automatic reading of analog meter, which is able to deal
with reading error caused by imaging distortion [7].

However, most of them, for example [1-5], firstly sim-
plify the images using some operations to detection of
edges, detection of interest points and segmentation/
binarization for after proceeding the digits recognition or
pointer position detection. The problem is that these
image-simplifying operations throw away the rich grayscale
information, decreasing the robustness of the technique
mainly when images are affected by illumination changes,
noise and JPEG compression. Thus techniques able to work
in different conditions of image acquisition are required.

In this context, two free-segmentation approaches are
presented in this work, in order to automate the process
of calibration of digital and analog measuring instruments
without built-in communication interface. For digital
instruments it was proposed an algorithm using template
matching with normalized cross correlation for reading
the display digits whereas the algorithm for analog instru-
ments is based on radial projections and Bresenham line
drawing algorithm to locate the pointer position. Both
algorithms store automatically the calibration values in a
database, reducing the possibility of human errors in data
reading/transcription and parallax view.

The remainder of the paper is organized as follows. Sec-
tion 2 describes the used methodology. In Section 3, the
proposed algorithm for digital instruments and the tem-
plate matching technique, used for it, are described. Sec-
tion 4 describes the proposed algorithm for analog
instruments, including pointer detection and Bresenham
algorithms. In Section 5 some experimental results are
shown and finally, Section 6 concludes the paper and
shows our plans for future works.

2. Methodology

The experiments involving digital instruments were
performed using a standard digital manometer Zurich
(model Z-10). Regarding analog instruments, it was used
three different dial gage from distinct trademarks: Mitu-
toyo (model 1044F), Starrett (model 3025-481), Pantec
(model 12307NJ-10) and one analog multimeter ICEL
(model MA-60 200 MOHMS). To compare the result of
the dial it was used a Mitutoyo Linear Gage (LGF Series),
which shows the errors found on the dial gage.

The used images and videos have been acquired in a
laboratory of calibration with different conditions of illu-
mination. For digital instruments we captured 50 images.
To evaluate the algorithm for analog instruments it were
captured six videos, two of each dial gage, considering
the full range of the instrument. Each video has about
30 s, with 30 fps (frames per second) totalizing 900 frames
per video to be analyzed.

Besides the average times spent in calibration process
used as reference were acquired in a laboratory of calibra-
tion, which conducted the tests comparing the traditional
method with the proposed method.

The algorithms were implemented in C/C++ language
using OpenCV and Proeikon libraries [8,9] and their work-
ing depends on the measuring instruments features such
as shape and size of digits that appear in the display;
shape, colors, range, diameter and length of the pointer
of the dial indicator; number of laps that is necessary to
contemplate the full range of instrument and the accuracy
involved.

Thus, in the beginning of the calibration process, the
technician must inform the model of the equipment that
will be calibrated for setting the adequate parameters used
by algorithms. This operation presupposes the use of a
database.

This process of calibration for analog and digital instru-
ments can be represented as shown in Fig. 1.

3. Proposed algorithm for digital instruments

The proposed algorithm for digits recognition is divided
in two main steps: regions of interest (ROIs) determination
and recognition of the digits. In both, template matching
technique is used. Thus, we first present this technique.

3.1. Template matching with normalized cross correlation

One of the most known technique in computer vision
systems is the template matching and it is used to find
small image parts, called template, in another image that
has been analyzed [10-12].

Let A be the image to be analyzed and T the query tem-
plate. The goal of a template matching algorithm is to find
all occurrences of T in A, as illustrated in Fig. 2.

Template matching can be done by two ways: feature-
based or template-based. The first way uses the features
of the T and A to find the best matching locations of T in
A. The second, also called global approach, uses the entire
template to determine the matching positions. In both

Please cite this article in press as: P.A. Belan et al., Segmentation-free approaches of computer vision for automatic calibration of digital
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Determination of the
Region of Interest (ROI)

A 4

Recognition of

digits/ pointer
position

Save display ¢
information

Fig. 1. Diagram for automatic calibration of analog and digital
instruments.

cases, some similarity measure needs to be used. Tem-
plate-based approaches can be conducted using, for exam-
ple, sum of square differences (SSD), sum of absolute
differences (SAD) or normalized cross correlation (NCC)
measures [11].

In most cases the instances of T in A may appear rotated,
scaled, shifted and with diverse brightness and contrast.
Due to this fact template matching technique is well
known to be an expensive operation and the execution
time is proportional to the size of the images A and T.

The simplest implementation of template matching
algorithm, using global approach, invariant to rotation
and scale is the “brute force” solution. It performs a
series of template matchings between the image to be
analyzed A and the instances of the query template
image T rotated by every angles and scaled by every
scale factors, considering some specified range of angles
and scale factors [11,13].

The brute force algorithm yields the most precise solu-
tion to this problem. Nevertheless, it is very time consum-
ing and thus is not feasible to be used in practical
applications. However, this technique can be very efficient
if does not have the necessity of rotation and scale
invariance.

Template

@

Image to be analyzed (A)

Normalized cross correlation (NCC) is widely used as a
similarity measure in template matching and it is the most
robust correlation measure for determining similarity be-
tween points in two or more images [12].

Considering an image A of size M x N pixels and a tem-
plate T of size I x J pixels, then the cross correlation be-
tween A and T, denoted by CC(A,T), is defined as:

a b
CC(A,T) = C(m,n) = > > "T(i,j)A(m +i,n +j) M
i=—aj=—b
where a=(I-1)2, b=(J-1)2, m=0,.,M-1 and

n=0,...,N—1, Cis the result matrix, with the same size
of A, in which the peaks indicating the occurrences of T
in A (matching positions).

In many applications the brightness of the images can
vary according to environment lighting conditions. In these
cases, the images can be firstly normalized. Thus, NCC(A, T)
can be defined as:

NCC(A,T) = C(m,n)
S o Sp T - TA(m+in+j)-A]

VI T - TEYL YD A +in ) AP
@)

The computation of NCC(A,T), defined in Eq. (2), generates
a matrix C in which the values vary from —1 to +1. Depend-
ing on the application, we can use either the absolute value
|C(m, n)| to allow matching negative instances of the Tin A
or the value of C(m, n) with signal for not allowing the
matching of negative instances of T.

Fig. 3 depicts the result of NCC between T and A. The
highest peeks indicate the occurrences of instances of T
in A.

In practice, template matching with NCC is performed
by moving the center (or the origin) of the template T over
each (m,n) point in the A and calculate the sum of products
between the coefficients in A(m,n) and T(i,j) over the
whole area spanned by T.

The NCC computation is high costly in time. However,
the most available library implementation is optimized

Result of template matching algorithm

Fig. 2. Example of template matching.
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Fig. 3. NCC between two images.

and makes use of Fast Fourier Transform (FFT), where the
correlation sums are reduced to matrix products, accelerat-
ing the processing time. That is the case of the OpenCV li-
brary [8], used in our implementations.

3.2. ROIs determination

In the first step of the algorithm a color image of size
851 x 638 is acquired by a conventional low cost web-
cam, converted at 256 gray levels and reduced to 30%
of its original size. One example of input image is shown
in Fig. 3b.

Since the template matching technique may be an
expensive operation regarding processing time, the reduc-
tion of searching area is important to accelerate the
algorithm.

In order to detect the ROIs automatically, firstly NCC be-
tween input image and the template of digit 8 (Tg), denoted
by NCC(A,Tg), is computed generating the image C, illus-
trated in Fig. 3a, in which the highest peeks give the coor-
dinates of the line crossing the vertical center of the digits
(Fig. 4b).

In addition, by determining a threshold value ¢, it is
possible to select the five highest peeks (Fig. 4c), which
indicate the horizontal center of each digit (Fig. 4d).

Using the coordinates that denote the center of the dig-
its, the initial and final position of each subregion S,,...,S4
is finally calculated, as shown in Fig. 5.

It is valid to remember that the decimal point does not
need to be recognized because it is fixed by technician,
according to the instrument that is been analyzed.

3.3. Recognition of the digits

In this step, the digits of the display are recognized
and stored in a database. For this purpose, first the
NCC is calculated between each S; (Fig. 5) and each
one of the templates T; (Fig. 6) and the maximum value
of correlation is stored in the matrix P, containing five
rows (subregions of A) and 10 columns (templates), as
follows:

Pll.c] = MAXNCC(S;, To)] 3

where [=0,...,4and c=0,...,9.

The index c of the highest value of each line in the ma-
trix P indicates the value displayed in the analyzed instru-
ment on the position L. Thus, the output data consists of an
integer vector D containing five elements. This vector is ob-
tained as follows:

D[l = ARGEi\éIAX[P[I, d (4)

where c is the argument that maximizes P[l, c].

Fig. 7 illustrates the matrix P calculated to recognize the
display digits depicted in Figs. 2, 3 and 5.

Finally, the ASCII values from vector D representing the
displayed digits, a display image’s copy and other data
about the calibration process are stored in a database to
be used in the instrument certificate or to identify some
mistake occurred in the digits recognition.

4. Proposed algorithm for analog instruments

The reading of an analog instrument can be obtained
by determining the position of the pointer in relation to
the scale limits [3]. The proposed algorithm uses projec-
tions on a set of radial lines and the Bresenham line
drawing algorithm to detect the position of the
pointer.

4.1. The Bresenham line drawing algorithm

The Bresenham algorithm is used to determine which
points should be plotted in order to create an approxi-
mate straight line between two given points. It is com-
mon used to draw lines on the computer screen. The
main purpose of this algorithm is to reduce the compu-
tational effort to draw a straight line, as well as reduce
rounding errors and floating point operations. Thus, only
integer additions and subtractions, which are very cheap
operations in standard computer architectures, are used.
It was one of the first developed algorithms in the field
of computer graphics and it has been extended for draw-
ing circles [14,15].
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(a) NCC (A,Ty)

(b) Line crossing the vertical center of the digits

]
.

(c) The five highest peeks over the line (r=128)

(d) Lines crossing the vertical and horizontal centers

of each digit

Fig. 4. ROIs determination process.

- ()

) ) ) (=)

4.2. Pointer detection algorithm

The analog equipment, such as the dial gages display
usually contains a pointer, to indicate the measure that
is being read. Thus, the algorithm needs to be able to
detect the inclination angle of the pointer to determine
the read value based on features of the analyzed instru-
ment. For that, we used the idea of radial sampling
proposed in [11,13], replacing the average grayscale by
sum.

Given an image I, the radial sampling Ras;(x,y,®) can
be defined as the sum of the pixels of I located on the
radial line with one vertex at (x,y), length 2 and inclina-
tion a:

gicdit

@T, @T; @) T; (a) T3 (@) Ty
@Ts (aTs (@) T7 (@) T (@) Ty

Fig. 6. Query templates used in the recognition step.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0215 149 | 106 | 122 | 112| 93 | 148 | 184 | 176 | 127

1| 133 ] 144 [ 137 | 219 | 103 | 124 | 101 | 163 | 139 | 163

223 | 150 | 104 | 130 | 100 | 112 | 162 | 178 | 181 | 136

146 | 152 | 80 | 126 | 93 188 | 227 | 168 | 171 [ 125
114 | 150 | 127 | 225 [ 110 | 129 [ 97 162 | 138 [ 164

Bow N

Fig. 7. Matrix P calculated in the recognizing of the display containing the
digits “0”, “3", “0", “6” and “3". The correlation values ranging from —1 to
1 were converted to the interval [0,255].
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Ras}(x,y,0) = /‘I(x +tcosa,y + tsino)dt (5)
JOo

In practice, the integral must be replaced by a sum and
the Bresenham line drawing algorithm can be used to find
efficiently all the pixels that belong to a line.

Given length of 4 (according to the instrument that is
being analyzed) and a set of k angle inclinations

(09,01, .-, 0k-1), I is radially sampled, yielding a vector R;
with k values:
Ri[j] = Ras} (X, y., %), 0 <j <k (6)

where (x.,Y.) is the central pixel.
Then, the inclination angle of the pointer (a,) is defined
by:

gy = ARél}/llN[R:[i]] (7)

where j is the argument that minimizes aj,.

As mentioned before, using the inclination angle the
indicator value can be determined and stored in a database
to be used in the instrument certificate or to identify some
occurred mistake.

Fig. 8 shows one example of the proposed methodology,
where the radial sampling of three different angles where
computed.

It is worth mentioning that, if the pointer is light and
the background of the instrument is dark, the inclination
angle will be determined by argument j that maximizes
ap. This information, well as the diameter of the instrument
to determine (xY.) and / need to be stored in a database.

As the previous algorithm, a dial image’s copy and other
data about the calibration process are stored in a database
to be used in the instrument certificate or to identify some
mistake occurred in the digits recognition.

5. Results and discussion
In this section we discuss details of experimental setup

for evaluating the performance of the proposed algorithms
and the results obtained by each one of them, as well.

@ =90,Ras] (x,,y,,90) = 18734

a =0,Ras}(x,,y,,0)=13770

e L
@ = 257,Ras/ (x,, ,,257) = 5608

Fig. 8. Example of proposed methodology considering three values of o
(0,90 and 257), 2 =150, x.= 175 and y. = 175. The image size is 350 x 350
pixels.

5.1. Experimental results for digital instruments

In order to evaluate the robustness of the proposed
algorithm we have conducted experiments using a set of
50 images affected by illumination changes (Fig. 9a and
b); noise (Fig. 9¢) and JPEG compression (Fig. 9d). In these
experiments all 250 matching were perfect, without any
false positive or false negative, even in the presence of
some faintly visible digits (e.g. Fig. 9b).The distribution of
the digits in the image set is shown in Table 1. As can be
seen all 10 digits appear at least in 7.6% of the images.

Concerning the time of processing, the algorithm takes,
in average, 0.3 s using a Pentium 4 2.8 GHz to read the
numbers appearing in the display image. Nevertheless, this
time could be further reduced by performing the template
matching operation, in the second step, only in a few pixels
around the peaks representing the center of the digits in-
stead all pixels inside each subregion S;. This reduction in
processing time can allow the use of the algorithm in
real-time computer vision systems applied to calibration
processes. Results showed that this method could reduce
the time spent in whole calibration process, could be re-
duced in approximately 30%.

5.2. Experimental results for analog instruments

To validate the proposed algorithm it were used four
different dials. In all cases the central point of the gage
was determined by using a support to fix the instrument
and some information from the database. It is indicated
by white crossed lines in Fig. 10a-d.

The answers returned by the algorithm are always
integers since a reading of such equipments cannot be
of another format. In all experiments we set k=360
angles.

The process does not require hard control of the envi-
ronment once by this technique it’s possible to detect the
pointer in different lighting conditions. However, during
the image acquisition shadows should be avoided since
they can generate false positives. In Fig. 10 are illustrated
some captured frames, each one showing the detected
pointer position.

The tests involving dial gages were carried out with the
dial gage pointer in motion and only the values multiples
of 10 are considered. These values are compared to the val-
ues obtained by a Linear Gage and the found errors are
stored in a database file to be used in the instrument cer-
tificate. A great advantage on computer vision is that it
avoids the parallax error, which is natural in human vision
given the difficulty of always to look for the instrument at
same perspective point. As consequence, the average time
spent in each calibration process, including the issuance of
the certificate could be reduced in approximately 45%.

6. Conclusions

In this paper we have presented two segmentation-free
algorithms in order to automate the process of calibration
of digital and analog measuring instruments without built-
in communication interface. Differently from most pro-
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Fig. 9. NCC between two images.

Table 1
Distribution of the digits in the set of images.

Digit 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
% 144 132 10 10 76 76 96 92 96 88

posed approaches found in the literature, the proposed
algorithms do not discard the rich grayscale information
through operations like detection of edges, detection of
interest points and segmentation/binarization. Thus, their
robustness is increased.

In the experiments regarding digital instruments, the
set of digits in all 50 images were correctly recognized,
even considering illumination conditions, noise, and
JPEG compression. This algorithm took about 0.3's, on
average, for processing each image. Indeed, as described

Positiong

(a) read value = 91

(b) read value = 87

Positions

(c) read value = 75

before, its performance could be improved by reducing
the ROIs.

With respect to algorithm for analog instruments, the
tests were performed using 5.400 images or frames ex-
tracted from six videos. In this case, all analyzed frames
have been correctly recognized. This algorithm demon-
strated high accuracy and performance, once it was able
to analyze with precision about 90 fps. The application of
the proposed method allowed a reduction in the average
spent time in the calibration process and its performance
makes it suitable for applying in laboratories of calibration.

In future works we intend to aggregate the proposed
algorithms in a real time system for dealing with a wide
variety of digital and analog instruments, well as to devel-
op specific hardware for automatic calibration of
instruments.

Position:

(d) read value =0

Fig. 10. Results of pointer detection algorithm.
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1 Introduction

The texture is a very important attribute to distinguish
objects and materials. It can be found on walls and floors,
metals, plastics, trees, rocks, skin of humans and animals,
ete. Studies involving analysis of textures have been
conducted for more than three decades (Zhang and Tan,
2002; Lazebnik, Schmid and Ponce, 2003) and until
nowadays continues to be a topic of great interest in several
areas of knowledge in which applications such as materials
surface inspection, medical image processing, document
processing, and remote sensing are explored.

Despite its importance, there are no universally accepted
definition and categories of texture (Haralick, 1979;
Gonzalez and Woods, 2002; Sang et al., 2010: Juca and
Mello, 2011). It can be addressed to the fact that we
recognize texture when we see it but we have difficulties to
define it (Tuceryan and Jain, 1998). Regarding the
categories, in many works early reported, the textures are
classified as smooth, rough and granular. These categories
are also cited by Haralick (1979) and Gonzalez and Woods
(2002). In addition, the following properties can be also
found in texture description: uniformity, density,
coarseness, roughness, regularity, linearity. directionality,
frequency and phase (Tuceryan and Jain, 1998). Indeed, the
properties of textures can cover ranges of possibilities from
smooth to rough, coarse to fine, uniform to non-uniform,
soft to hard, etc. (Mirmehdi, Xie and Suri, 2008).

According to Gonzalez & Woods (2002) the texture can
be defined as a set of patterns existing in the physical
surfaces that are noticeable to the human eye and have a lot
of information about the nature of the surface such as
smoothness, roughness and regularity.

In Materials Science area the texture can be seen as the
preferential orientation of crystalline material in a poly-
crystalline material. The analysis of materials texture has
been conducted for many objectives such as microstructural
analysis of materials (Yan et al., 2009; Qaddoura and
Belfield, 2010; Brokmeier, 2011; Yan et al.,, 2011; Zhang,
Gong and Xu, 2012); prediction of tool wear in machining
(Gadelmawla et al., 2009); corrosion detection (Kapsalas,
et al. 2007; Zaidan et al., 2010) prediction of workpieces
surface roughness (Ho et al., 2005; Ji et al., 2007 ) and
texture reconstruction (Eisenlohr and Roters, 2008; Chen,

Liu and Dong, 2010). In these cases, the characterization of

texture is usually performed from images acquired by
electronic microscopes and digital cameras.

Due to the fact there is no formal definition of texture,
many methods to describe were proposed. each one more
suitable to detect a particular type of feature. However,
there are three main approaches to texture description:
statistics, structural and spectral (Gonzalez and Woods,

2002). The statistical approach is based on histograms of
first and second order, taking into account the distribution of
gray levels of images. The structural approach takes into
account primitives of textures. which are ordered according
to syntactic rules to form patterns. In the spectral
approaches, in general spectral properties of the Fourier
Transform are used to describe the spatial frequency of
patterns. Among the texture description methods, the
statistical ones are the most well-known, easier to
implement, and extensively used for describing texture
features (Juca and Mello, 2011; Tuceryan and Jain, 1998;
Simoncelli and Portilla, 1998; Xie, 2008). In general, a
statistical method generates a set of statistical measures also
called descriptors.

Given the importance of the tasks involving analysis of
textures and the existence of a variety of methods, in
particular, the statistics, the following questions arise: (i)
What is the power of statistical descriptors for
characterization of material surfaces? (ii) Is there a more
appropriate statistical method for a particular category of
texture?

In order to answer these guestions, it was conducted a
study comparing the performance of the following statistical
methods for texture analysis: (1) Moments of Histogram.
(2) Spatial Gray Level Dependence, (3) Gray Level
Difference, (4) Histogram of the Sums and Differences and
(5) Gray Level Run Length Matrices, which are described in
the next section. In the experiments we used a database
containing 3000 images of textures equally divided into five
categories: smooth, uniform granular, non-uniform granular,
uniform rough and non-uniform rough.

It’s worth mentioning that, in the last two decades, several
works focusing on the comparison of methods for texture
analysis were related in the literature. Among them, we can
cite (Ohanian and Dubes, 1992; Chen, Nixon and Thomas,
1995; Smith and Burns, 1997; Chang, Bowyer and
Sivagurunath, 1999; Singh and Singh, 2002; Varma and
Zisserman, 2004; Zhao, Xu and Hong, 2009). However,
none of them investigated the set of considered statistical
methods and the texture categories proposed in this paper.

The remainder of this paper is organized as follows. In
section 2, we described in details the five statistical methods
used in this work to texture features extracting. These
texture features will compose a set to build a classifier based
on artificial neural networks, which is described in section
3. Materials and methods are described in section 4. Then,
the comparative results of the five methods and the
discussion about them are shown in section 5. Finally, we
conclude this work in section 6 with some perspectives
about the proposed study.
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2 Statistical Descriptors for Texture Feature
Extraction

The feature extraction through the statistical approach
provides a description of images using siatistical rules that
govern the distribution and relationship between different
gray levels. Several measures can be extracted from the
distribution of gray levels in images. Among them we can
mention: mean, variance, standard deviation, entropy, and
others. In the statistical approach the descriptors may be
first or second order. First order descriptors are extracted
directly from the image histogram whereas the second order
descriptors are extracted from gray level co-occurrence
matrices. The problem of using the histograms of the first
order is that, given two images with the same amount of
gray levels differing only in terms of positioning, they
present the same histogram whereas the second order
approach, histograms can be different. This type of
observation is important because the correct classification of
any texture depends heavily on the descriptors used to
characterize it.

Next subsections describe the statistical methods
considered in this work. All descriptors are caleulated from
grayscale images whose definition is given by
f:D, CZ* —{0,],..,L-1}, where L is 2" and b is
the number of bits of image depth.

2.1 Moments of Histogram (MH)

The MH is one of the simplest methods for describing
textures and is based on statistics of the first order. Let h be
a vector denoting the normalized histogram of an image f,
the central moment f,,,., of order # is given by

L=l
e (1) = D (k= )" h(K), )

where (U is the average gray level of image /.

Varying n in Eq. 1, other important moments can be
obtained. For example, for » = 2 we obtain the variance that
serves as @ measure of contrast gray levels. Using n = 3 and
n = 4, can be obtained measures of skewness and kurtosis,
and many others. The moments for n > 4. although
providing information to describe the content of texture,
they are not normally used (Gonzalez and Woods, 2002).
For this reason, we use only the first four moments to
describe texture.

2.2 Spatial Gray Level Dependence (SGLD)

The SGLD, proposed by Haralick et al (Haralick,
Shunmugan and Dinstein, 1973), extracts the textural
information based on second order statistics, which are
defined by features extracted from the co-occurrence
matrices that consist of a count of how many different
combinations of gray levels occur in an image in a certain

-

direction. To obtain these matrices, distance « and direction
) between neighboring pixels were considered. These
parameters are represented in the discrete case by Ax and
Ay, as shown in table 1, and thus the co-occurrence matrix
is defined as

M =Y

(wheED,

Loif flw.h)y=i and fiw+ Ax, h+Ay)=j
0, otherwise, (2}

where 7 and j are the indices of the co-occurrence matrix
M avay Obtained from the input image £ and :':1 xand Ay
are the parameters that correspond to the distance and
direction of M, , respectively.

Table 1. Parameters Ax and Ay that correspond to the
distance o and direction 6.

0 = 0 degrees 0=45 =90 g=135
degrees degrees degrees

Ax=d Ax=d Ax=0 Ax =-d
Ay=1( Ay =-d Ay =-d Ay =-d

Based on the co-occurrence matrixes M, , , Haralick,
Shunmugan and Dinstein (1973) determined various
statistical measures known as Haralick descriptors.
However, Ohanian and Dubes (1992) showed that only a
small group of measures is sufficient to characterize the
texture. For this reason, in this work, we used only eight
measures: angular second moment (eq. 3), contrast (eq. 4),
correlation (eq. 5), the inverse difference moment (eq. 6),
maximum probability (eq. 7), means (eq. 8), dissimilarity
(eq.9) and entropy (eq. 10).

L-1 -1

D =YY M, ) 3)

i) jul)

The angular moment second measures the uniformity of
the gray levels.

L=l £=1
D, =Y Y (i~ j)*My, 5,0, j) )

ful) jul)

The contrast reflects the amount of gray level transitions
in the region considered.

D, = 5)

Efg(f—#r](J"ﬂI]MﬁrJ\v(!‘j)
U‘-UJ-

i=) j=i)

The correlation measures the linear dependence of the
gray levels in the combinations of pairs of pixels in a given
direction, are the averages in the directions i and j whereas
are the standard deviations.
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L~ £ I

D-l = EE '—?Mm_,-n-(f'j]

iml) ful) l+“_;’)

(6)

The inverse difference moment measures the homogeneity
of gray levels.
D; =max{M,, , (i.j):

Osi=sL-land0O=j=L-1} 7

The maximum probability indicates the predominant
orientation of the texture.

L=l L=]

Dﬁ = EEEMM,MUJ}

f=l) jul)

8)

Mean of co-occurrence matrix,

Ll L1

D, =22If—le&A_‘(i,j)

il j=)

&)

The dissimilarity measures the degree of dissimilarity
between pixels.

L= L-1

Dy == 3 My o, (i ogy (M, 0, (i, )

=l =i}

(10)

The entropy provides the degree of dispersion of gray
levels.

2.3 Spatial Gray Level Dependence (SGLD)

The GLD method consists of a texture analysis technique
based on the difference between pairs of image pixels at a
distance d and direction 8. The resulting histogram Hgd.
whose size is determined by the amount of gray level image
L, indicates the probability of the absolute difference
between the i pairs of image pixels. One can note that the i
values of the absolute differences are between () to L-1.

1, if |j'{n'..‘:}—-_,f'(n'+;h’. h+A‘\')|=;'

0, otherwise,

Hgd,, ()= Y, { (11)

where Ax and Ay are the parameters that correspond to the
distance and direction, respectively.

The descriptors extracted from the histograms GLD are
the same used for the histograms of the sums and
differences, in other words, angular second moment (eq.
12), contrast (eq. 13), correlation (eq. 14), the inverse
difference moment (eq. 15), variance (eq. 16), means (eq.
17) and entropy (eq. 18).

L-1 .
D] = E(Hgdmm{f))z

(12)
i=()
-1 =
Dg = zf_Hgdmm(“ (13)
f=l)
L=l
D (i-w) Hgd,, (i) (14)
D_‘ = =0
a
1-1 l
D, =Y ——Hgd,, (i 15
4 ;[-ﬁ-f' g AvA ({} ( }
L=l
D= Y (i~ )" Hyd,,, (i) (16)
=i}
L=l
D, = zi Hgdm.a_v(j} (17
im0
L~1
D, ==Y log, (Hgd,,,,()) Hgd,, () (18)

i=0

2.4 Histogram of Sums and Differences (HSD)

The HSD, inspired in the co-occurrence matrices, was
proposed by (Unser. 1986) as alternative to the co-
occurrence matrices of Haralick, with the advantage of
offering a low computational cost (Clausi and Zhao, 2003).
The histogram of the sums Hs and histogram of differences
Hd represent the amount of sums and absolute differences
of pairs of image pixels, assuming a certain distance  and a
direction 0, resulting in a range of values related to the
amount of gray levels L of the image. The sizes of Hs and
Hd are 2(L-1) and L-1, respectively and are defined as
follow:

ILif fliw. )+ flw+Ax, h+Av)=i
Hs,, , (i)= { i : 19
s ‘“)}EEI,I 0, otherwise. (19)
Lif [fovh)= fOv+Ax, h+Ay)| =i
Hd, , (i}= ’
e ‘II_J,E,H,__ {n, otherwise, (20)

where Ax and 4y are the parameters that correspond to the
distance and direction, respectively.

It should be noted that one disadvantage of using one-
dimensional structures such as histograms of sums and
differences is that not each of the terms extracted from the
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co-occurrence matrices can be determined accurately.
However, some of them such as angular second moment and
entropy can be estimated (Clausi and Zhao, 2003). For this
reason, we extracted from histograms of the sums and
differences only 7 descriptors, as follow: angular second
moment (eq.21), contrast (eq.22), correlation (eq.23), the
inverse difference moment (eq.24), variance (eq.25), means
(eq.26) and entropy (eq. 27).

2(L-1)
D 2 H“m A\(E) EHdA\ m(‘) (21)
f=l) J=l
L=l
Dz — Eisznmy{f) (22)

fml}

2(L-1)

D, =~ 2 Hsy, o, (D) log (Hsy, 5,() —EHd (i log (Hdy, ()

=)

2.5 Gray Level Run Length Matrices (GLRLM)

The GLRLM is a method similar to the SGLD, whose
goal is also to extract descriptive features of textures from
auxiliary matrices, computed from the image gray level.
This method takes into account the length of the primitive of
gray levels. A primitive is a connected set of pixels, in a
certain direction ), containing all the same gray level. The

21
_l E (i=2u) Hs,, ()= Eszdmm{;) (23)
D, = E Tt ) (24)
1 2 L-1)
B~z 2 (i-2u)’ Hs,, \.m+§; Hdy, () (25)
2{L-1)
D = ¥ Hs, () (26)
=0
L=l
(27)

J=l

length, the angle of inclination and gray level characterize
these primitives.

A matrix of primitives can be defined as M, (¢, r), where 0
is the angle of inclination of the primitives and each element
(¢, r) indicates amount that a primitive P of gray level ¢ and
length r occurs in image, that is

1, if 3P(e.r,w hy) = ((wl,lq), (w, + Ax, Iy + Ay),

My en= Y

(wy oy WL,

0, otherwise,

where Ax and Ay are the parameters that correspond to
direction obtained by the expressions listed in table 1, with
distance d=1.

The size of the matrix is given by Nr » L, where L is the
amount of gray levels of image and Nr is the number of
distinct primitive length. For this method, we consider five
statistical descriptors that are extracted from the matrix of
primitives. These descriptors are related to long primitive
(eq. 29), short primitive (eq. 30), uniform gray level (eq.
31), primitive length uniformity (eq. 32). high gray level
primitive (33), low gray level runs primitive (34) and
percentage of primitives (35).

1 & N, i
158w

=0 r=1

(29)

(W, +Ax, h_ +Ay): pEP, f(p)=c)

and P(r,c) is maximal

(28)

Measures the amount of long primitive, where K is the
number of primitives in M.

(30)

Measures the amount of short primitive.

2) (31)

Measures the uniform of gray level of M.

D, = %2(%M,&..,\_‘,(c».r)r
e

re=|
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D4=£\S

11 ¢
(E M, (cr }rz] (32)
r=l ) o=l

Measures the uniformity of the length of the primitive.

L1 N,

Dy %22 My (cr)c 33)

=l r=]

Measures the distribution of high gray level values.

18 @M, (cr)
elSSHtn gy
e=l r=l

Measures the distribution of short gray level values.

D, = 35)

X
m

Measures the percentage of primitives, where m is the
number of distinct primitives in M.

3 Multi-Layer Perceptron (MLP)

Artificial neural networks (ANNs) consist of an artificial
intelligence technique inspired by the structure and working
of the human brain. An ANN is composed by
interconnected elements, called artificial neurons, which are
responsible for processing information (Haykin, 1999).

The Multi-Layer Perceptron, an ANN model widely
known and used in pattern classification tasks (Sang et al.,
2010; Ma et al,, 2011; Moraga et al., 2011), is characterized
by having, in addition to the input layer and output layer,
one or more hidden layers (figure 1) that enable the network
to map input patterns with similar structures for different
outputs, To make this possible, the hidden layers act as
feature detectors while the output layer has the function to
receive the stimulus of the last hidden layer and build
standard that will be the answer (Haykin, 1999).

Pattern feature #1

Pattern feature 82

Pattern feature #3

Pattern feature #n

Figure 1  Example of MLP architecture.

Usually, for training MLP model, the supervised
algorithm called backpropagation is used. It is a learning
algorithm based on error correction in which the training is
performed in two phases: first, when a pattern is presented
to the network through the input layer, the activation signal
is propagated layer by layer, until the response is produced
by the output layer. In the second phase, the obtained output
is compared to desired output for this particular pattern
producing an error signal. This error signal is then
propagated from the output layer to input layer and the
synaptic weights are being adjusted so that the response of
the network approximates the desired response (Haykin,
1999),

4 Materials and methods

In this section it were described how the textures were
gathered and how the experiments were conducted.

4.1 Categorization of textures

As mentioned before there is no formal categorization of
textures in the literature. Thus, we suggest five categories
listed in table 2. The figure 2 shows some examples of
textures for each category.

Table 2. Suggested categories of textures.

Category Description
Smooth (SM) Images with low roughness (figure 2a)
Uniform Images with similar grains in shapes
Granular (UG) and sizes (figures 2b and 2c)
Non-uniform Images with different grains in shapes
Granular (NG) and sizes (ligures 2d and 2e)
Uniform Rough Images with periodic rough patterns
(UR) (figures 2f and 2g)
Non-uniform Images with non periodic rough

Rough (NR) patterns (figures2h and 2i)
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(a)

©
Figure 2

Examples of textures of suggested categories. (a) Smooth, (b) and (¢) Uniform Granular, (d) and (¢) Non-uniform

Granular, (f) and (g) Uniform Rough, (h) and (i) Non-uniform Rough.

4.2 Experimental setup

In order to perform the experiments, il was used 100
images of metals, plastics, walls, floors, tissues, grains and
rocks extracted from the three databases (Ojala et al., 2002;
Dana et al. 1999; Franc and Domy, 2011), usually employed
for evaluation of texture analysis algorithms. The sizes of
considered images are: 440640, 746=538 and 1138%493,

The well known Brodatz database (Broadatz, 1996) was
not considered in this work once it is composed by images
affected by geometric transformations such as scales and
rotations, for which the evaluated statistical methods are not
invariant.

From these 100 images, we compose a new database
containing 3000 images of textures equally divided into five
considered categories (subsets). To compose each subset, 20
images were used. Then we extract randomly 30 sub-images
of size 100<100 from each one, making a total of 600
images per category. Then, 2/3 of the images were used to
training the ANN and the remaining 1/3 for test phase.

In the sequence we evaluate and compare the performance
of five statistical methods for texture analysis (MH, SGLD,
GLD, HSD and GLRLM) described in section 2. For this
purpose it was used a MLP neural network from the popular
suite of machine learning WEKA - Waikato Environment
for Knowledge Analysis (Hall et al., 2009).

The experiments were comprised of the following steps:
first we extracted from the image database all sets of
descriptors for training and testing the ANN. For each
method, there was a set for training the MLP and other for

final classification phase. For example, for the SGLD
method there are two sets, with 8 columns (number of
descriptors) each one while for the GLRLM method, each
set has 5 columns. For each method, the MLP was trained
and tested using the two sets of descriptors. A scheme of
this procedure can be seen in figure 3.

L MiPraning L, Adusied |

o NG welghts
< ~ al
Texturs fauture |
extraction

o ke

i .
e v Testset . e e R
Figure 3  Proposed scheme to perform the experiments,

For evaluating each method it was used a MLP with
different number of input neurons, according to the number
of descriptors extracted by the statistical method.

5 Results and Discussion

The conducted experiments aimed to evaluate the
performance of each statistical method in characterizing
textures. The obtained results are summarized in table 3.
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Table 3. Results of textures classification for each investigated statistical method.

Methods/Texture categories SM UG NG UR NR ":::;f”
Moments of Histogram (MH) 6519 7009 5049 7352 75.49 66.96
Spatial Gray Level Dependence (SGLD) 90.68  98.03 7794 9264 87.74 89.41
Gray Level Difference (GLIY) 5098 7205 41,16 4509 5637 53.13
Histogram of sums and differences (HSD) 91.66 97.05 77.94 91.66 86.76 §89.01
Gray Level Run Length Matrices (GLRLM) 92.15 94.60 7696  89.21 81.86 86.96
Average Recall 78.13 8636 6490 7842 77.64 77.09

Regarding the classification methods, one can infer that
the SGLD method obtained the best results (89.41%), in
terms of average recall, closely followed by HSD method
(89.01%).

However, the GLD can be more suitable for most of
applications once it can take less computational effort when
compared to SGLD and GLRLM methods.

On the other hand, the worst results were obtained when
the GLD and MH methods were applied in the
classification. The weak hit rate of GLD could be addressed

Figure 4

With respect to categories of textures, on average, the
worst results are obtained when the classification methods
were applied to non regular textures. On the other hand, best
results occurred when the classification methods were
applied to Uniform Granular (UG) and Uniform Rough
(UR) textures, rather than other images categories. It can be

s
rarare

Examples of similar histograms of different images.

to the low discriminatory power of the gradient information
mainly in the case of images with few texture or large
amount of non regular textures. It is because smooth regions
have no gradient whereas regions with many small non
regular textures can generate a large range of gradient
values, decreasing the accuracy of the descriptors. The low
efficiency of MH is probably caused by the fact that
different images can have similar histograms, as illustrated
in figure 4.

explained by the fact that two samples extracted from the
same image usually have similar patterns (figures 5a and
5b) while for images from the categories NG and NR, it was
observed the inverse situation, i.e. two samples extracted
from the same image with very different patterns (figures 6a
and 6b) is usual.
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Figure 5

s
(b)

52

Examples of samples containing similar patterns extracted from images of UG and UR categories. (a) Samples of UG image
texture, (b) Samples of UR image texture.

52

(a)
Figure 6

sl s2
(b)

Examples of samples containing different patterns extracted from images of NG and NR categories. (a) Samples of NG image

texture, (b) Samples of NR image texture.

As can be seen in figure 6, even in the case of sub-images
size larger or smaller than 100x100 the probability of
occurring different patterns in them would be high. In
addition, these situations become the classification a
difficult task. Finally, we can also infer that for rich texture
images the better descriptors could be used as similarity
measures. However, this idea is not valid neither for smooth
or non uniform images.

Copyright © 2011 Inderscience Enterprises Lid.

6 Conclusion

In this work. a performance comparison study of the main
statistical methods for texture analysis was conducted. For
this purpose, a neural network was used to classify textures
of five proposed categories.

From the performed experiments we could not affirm that
there is a more appropriate statistical method for a particular
category of texture, but overall results indicates that Spatial
Gray Level Dependence (SGLD) or Haralick’s descriptors
outperforms other evaluated methods confirming to be the
one of the most efficient method for describing a wide
variety of textures, in different application domains.
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Nevertheless, SGLD performance was closely followed by
Histogram of Sums and Differences (HSD), by indicating
that this second method also should pay some attention from
researchers. In summary, both statistical methods show to
be appropriated for describing textures.

Regarding the categories of textures, best results occurred,
on average, when the classification methods were applied to
Uniform Granular (UG) and Uniform Rough (UR) images.
rather than other images categories. This can be addressed
to the fact that the images from these categories contain
“well-behaved” texture patterns in terms of uniformity,
roughness, regularity, linearity, directionality and
frequency.

Despite the results obtained in this work. one can infer
that in general, the performance of the statistical methods
can be influenced by diverse factors such as the set of
images. the parameterization of the methods and the size of
the window from which texture features have been
extracted. Thus, it is very important to know the descriptors
for selecting a suitable subset for a determined situation.

In further works we intend to investigate more methods,
including structural and spectral ones, aiming to determine a
subset of optimal texture descriptors using Rough Sets
Theory and Genetic Algorithms Technique, as well.
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