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RESUMO

FLORES, Marcelo AdrianUma Proposta de Solugcédo Algoritmica para Monitoracad de
Processos Industriais: Aplicacdo de Processamente inagens na Deteccdo de Niveis de
Liquidos. Rio de Janeiro, 2008. Dissertacdo (Mestrado effornivatica)-Instituto de
Matematica, Nucleo de Computacéo Eletrénica, Usidade Federal do Rio de Janeiro, Rio
de Janeiro, 2008.

O controle do nivel de liquidos € uma tarefa conmas processos quimicos. A monitoracao
em tempo real de fluidos com diferentes densidadesé uma tarefa facil de ser executada
utilizando sensores tradicionais como, por exempldias. A maioria desses sensores
classicos possui parametros que devem de ser mgo@uos quando utilizados para
monitorar sequiencialmente liquidos com densidadeses variaveis. Toda vez que um novo
tipo de liquido € monitorado, faz-se necessari@litm@ar os parametros do sensor. Uma
grande desvantagem da recalibragem do sensorcessitade de pausar o processo que esta
sendo monitorado. Outra desvantagem de algunsresnsadicionais é a falta de seguranca
dos mesmos quando utilizados na monitoracdo deddiguinflamaveis. Na presente
dissertacdo sera descrito um modelo proposto ea@ver o problema de monitoracdo de
liguidos com densidades varidveis em tempo reakdols no uso de técnicas de
processamento de imagens. O estudo se encaixaeaaarVisdo de Maquina. O método
proposto foi testado em um estudo de caso reakstilatdo de fracbes de petrdleo em
batelada.

Palavras-chave: processamento de imagens, visidqi@na, destilacdo em batelada.



ABSTRACT

FLORES, Marcelo AdrianUma Proposta de Solugcédo Algoritmica para Monitoracad de
Processos Industriais: Aplicacdo de Processamente inagens na Detec¢do de Niveis de
Liquidos. Rio de Janeiro, 2008. Dissertacdo (Mestrado effornivatica)-Instituto de
Matematica, Nucleo de Computacéo Eletrénica, Usidade Federal do Rio de Janeiro, Rio
de Janeiro, 2008.

Fluid level monitoring is a common control task dnemical processes. The on-line level
monitoring of fluids with different densities is than easy task to be accomplished using
traditional sensors, as floats for example. Mosthaf classic sensors have parameters that
require to be recalibrated several times when uséduid monitoring with varying densities.

In order to accomplish the recalibration, the pssceust be paused to suit the new liquid
characteristics. Another disadvantage of some tioadil level monitoring methods is that
they are not safe to be used with flammable liguilghis dissertation we describe a density
invariant and non contact approach for level maimtp based on image processing
techniques. The proposed method was tested in thatoning of the level of different

fractions produced during a crude oil distillatjprocess.

Keywords: image processing, machine vision, oilithsion process
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1 INTRODUCAO

Um processo (do latim processus - movimento) é gsetiéncia de alteracdes de
propriedades ou atributos de um objeto ou sistdimda medicdo, conceito fundamental da
ciéncia e da engenharia, € um processo.

O controle de processos € uma disciplina da d#tatis da engenharia que trabalha
com arquiteturas, mecanismos e algoritmos paraalanta saida de um processo especifico.
Por exemplo, aquecer a temperatura em um quarta pracesso que tem como resultado
esperado atingir e manter uma temperatura defeudatante através do tempo.

Informalmente pode-se dizer que os programas deaterde processos industriais
sao sistemas que monitoram e controlam automati@men processo para garantir que a
saida destes estejam conforme o estabelecido pecifesacdes de fabricagédo pertinentes.

Atualmente o desafio para os profissionais da deegproducdo reside em reduzir
custos e ao mesmo tempo melhorar a qualidade dolsitps. Para isto é necessario contar
com instrumentos efetivos e baratos.

Inicialmente, antes da existéncia de métodos automsa o controle de muitos
processos era realizado por um operador humanoaima@nte. Assim, deteccédo de defeitos
em produtos e medicdo de varidveis como temperaturaivel de liquidos eram todos
monitorados visualmente por um operario.

A analise de imagens é definida como uma formardeegsamento computacional na
qual os dados de entrada sédo imagens, tais cowgrdfins ou quadros de video, e a saida é
uma imagem resultante ou informac¢des qualitativdsaiglas e interpretadas a partir da
imagem de origem. Estas caracteristicas tornandlésarde imagens uma forma possivel de
ser usada para automatizar o controle de proceggesantigamente eram verificados

visualmente por um operario.
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As técnicas de processamento de imagens tém onctuwdto computacional, o que
resultava em um baixo desempenho nos microcompemeaistentes na primeira metade da
década de 1990. O aumento da capacidade de pnoeggeados microprocessadores nos
ultimos dez anos tornou viavel o controle autonoatie processos em tempo real através de
técnicas de processamento de imagens com custoadesl Nesse periodo a comunidade
académica demonstrou com sucesso a aplicabilidestagitécnicas, em processos simples de
inspecao industrial. A Visdo de Maquindachine Visioh € a area que estuda a utilizacao
destas técnicas especificamente no setor industrial

Apesar dos resultados positivos alcancados nasuigasge o sucesso de alguns
sistemas comerciais, 0 processamento de imageta ai&o se encontra muito difundido na
sociedade atual. As empresas ainda estdo temdrestesaos custos de desenvolvimento que
envolve um sistema de inspecéo visual e pelo dertpo de existéncia destes sistemas no

mercado.

O potencial de emprego de técnicas envolvendo gsaoeento de imagens na area

industrial € enorme e esta apenas comegando.

1.1 Escopo do Sistema

Na projecdo de um sistema de Visdo de Maquina éraqte definir o contexto e o
escopo do mesmo. Segundo a literatura (BATCHELOR{EWAN, 2002) existem duas
grandes abordagens neste sentido:

a) A projecdo de sistemas de propésito geral.
b) A projecao de sistemas de propadsito especifico.

A primeira abordagem refere-se a criacdo de sistalagoroposito geral, que visam
resolver todos os problemas de controle atravésindelnico médulo genérico que seja

adaptavel a qualquer novo ambiente apresentada.féish abordagem inicialmente adotada
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pelos pesquisadores, mas o0 sucesso da mesma daidedlevido a alta complexidade e a

ampla variedade de ambientes encontrados nas kitthpeoducao industriais. Os aplicativos

projetados dessa maneira derivaram em sistemadedars®e de dificil manutencdo, que nao

atendiam as necessidades de orcamento reduzidaicéilade e velocidade que as industrias
requerem. O sucesso destes sistemas foi muitoatimitdevido ao grande esforco de

reprogramacao requerido para conseguir adapta-boebéentes que nédo tém caracteristicas
semelhantes ao ambiente para o qual o aplicativariffinalmente projetado e pelo excessivo

tempo para desenvolvé-los.

A segunda abordagem visa a criacdo de solucoesibspe para uma tarefa
industrial, projetando sistemas menos genéricagnpanais eficientes. Esses sistemas tém a
vantagem de serem projetados e otimizados paratmica tarefa, conseguindo assim um
melhor desempenho.

Devido a natureza pratica desta pesquisa a se@butdagem foi a escolhida para

desenvolver o estudo de caso aqui apresentado.

1.2 Sistemas em Tempo Real

Os sistemas de controle sdo, em geral, classifscenlmo sistemas de tempo real. Esta
caracteristica confere a este tipo de sistema lfinaldade consideravel quando atacado com
processamento de imagens, devido a que estasagio, em geral, muito custosas em
termos computacionais. Portanto, os sistemas deitora¢fo e controle de processos
baseados em imagens exigem planejamento meticMissmdo a reducdo de efeitos que um
cédigo ndo otimizado pode provocar no tempo deostapdo sistema (LIMA; THOME,

2004).
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1.3 Vantagens do uso de processamento de imagens notoae de
processos

O processamento de imagens tem como principal gamta fato de ser um método
de controle e inspecédo do tipo ndo destrutivo. $s30ifica que ndo é necessario extrair uma

amostra do produto e danifica-la, como é o casalgans métodos de controle de qualidade.

Pode-se citar como outra vantagem a possibilidadesdficar a qualidade de todos os
produtos, e ndo somente de algumas amostras camnteae com o controle de qualidade

baseado em amostras e calculos estatisticos.

Através da Visao de Maquina é possivel realizgrdgdoon-line,em tempo real. Isto
significa que € possivel detectar defeitos em sé&iapas da montagem de um produto, antes
deste estar terminado. Isto é vantajoso porquéeggio do defeito acontece prematuramente

antes de continuar desperdicando material em udufwalefeituoso (HAGENIERS, 2001).

Os sistemas de visdao podem ser instalados em sughkredificil acesso, ou que
oferecem poucas condi¢bes de seguranca para seres\ds. Estes sistemas n&o sujam o
ambiente do processo, enquanto que pessoas poddamteede poeira, oleosidade e outras
impurezas. Erros podem ser cometidos por inspetaresanos devido a fadiga (HARMS,
1992). A inspecao através desses sistemas ndjedisacomo acontece no caso da inspe¢ao
realizada por seres humanos, o que é uma vantageamopcontrole de processos que tem
como medidas parametros numéricos como, por exeropl@lor da temperatura de um
liquido.

O custo reduzido de manutencdo e do equipamentsistema, quando projetado
corretamente, representa também uma grande vantagémalmente contamos com

processadores potentes e baratos o suficiente pamaocompetir com outros métodos de
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inspecao e controle. Além disso, o custo das c&nena caido muito, e de maneira inversa a

qualidade das mesmas tem sido incrementada.

1.4 Componentes basicos de um sistema de Visao de Mauui

Os elementos essenciais da Visdo de maquina s&VARDS, 1990):

* Equipamento de lluminacdo: os sistemas de visdma@guina ndo se adaptam
facilmente as mudancas de iluminacdo. Por isso @ poojetar iluminacéo
artificial consistente para a situacédo de trabafthelhorando a visualizacdo das
caracteristicas basicas dos componentes, fazemdajge o sistema precise pré-
processar menos a imagem.

* Sensor: usualmente uma camera do tipo CCD ou CMX3Simagens podem
também ser extraidas desde outras fontes comoltagsmde raios X ou qualquer
outro sensor visual.

e Capturador de quadrodrame Grabbe)x. unidade que converterAd a entrada
analdgica do sensor para o formato digital, ponmgte, uma placa de captura de
video.

* Uma unidade de processamento de dados, por exemnplocomputador para
efetuar operacdes nas imagens, extraindo informaefevante da cena e

interpretando esta informacgéo.

A Figura 1.1 contém um diagrama que mostra a igder&ntre os elementos basicos
dos sistemas de visdo de maquina (BATCHELOR; WHEL2002). A retroalimentacao se
aplica somente aos sistemas visuais que pretendatrolar o processo, gerando alguma
resposta do sistema. Os sistemas cujo objetivonérsie a monitoracdo do processo carecem
desta retroalimentacdo e se limitam a repassaradssdmonitorados para uma unidade

controladora ou simplesmente a salva-los em alge@mw filsico para sua posterior avaliagao
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por algum supervisor humano. Cabe ressaltar quenalg das tarefas apresentadas na Figura

1.1 podem ser executadas em paralelo.

Alimentacao das
pecas/produtos e
interface mecéanica

A

A 4
lluminacao

A 4
Sensor de Imagem

Retro -
alimentacao

Processamento de
Imagens e Andlise

A 4

Interpretacéo da
Imagem

Figura 1.1 Interacdo entre os componentes de um t@ma de Visao de Maquina

1.5 Motivacao

Em qualquer processo industrial, as condi¢cdes @eagfo estdo sujeitas a mudanca
ao longo do tempo. Como exemplo destas condicogaves pode-se citar: o nivel de
liguido em um equipamento, a pressdo em um vasanperatura de uma solucédo quimica
entre outros. Normalmente precisa-se que as v&iées processos nao ultrapassem alguns
limites para garantir a seguranca do processoualédgde do produto. Para isto € necessario

controlar o processo, 0 que significa atuar solerel@ modo a atingir um objetivo.

Como muitos processos industriais sdo monitoradasalmente por um operario,
surgiu a idéia de automatizar esta monitoracdos@drale técnicas de processamento de

imagens. O artigo de (CHIN; DYER, 1989) € um exenqgds pesquisas iniciais nesta area.
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Nele foi desenvolvido um sistema que diferenciavdree diversos tipos de pecas de

maquinaria através de métodos classicos de provessade imagens.

Hoje em dia existem empresas que continuam utdizas meétodos classicos, como
por exemplo, sensores de presenca, para controleegsos que poderiam ser gerenciados de
uma maneira mais simples, econémica e robusta,utoansolucéo atraves de processamento

de imagens.

Este trabalho visa difundir as vantagens dos sesdete visdo de maquina realizando
uma demonstracdo da aplicabilidade de processantmtanagens na monitoracdo de
processos. Serd através de um estudo de casenealadtarefa de controle muito importante:

a verificacao do nivel de liquidos.

Especificamente, sera resolvido pragmaticamenteroiviema existente na Petrobras:
a medicao do nivel de fracdes de petroleo em ursidlaigio em batelada, problema no qual

0Ss sensores tradicionais nao tém conseguido beunkados.

1.6 Objetivos da Pesquisa

A presente dissertacdo apresenta um estudo deocasdado a monitoracdo de
processos industriais. Propor um modelo para resaolestudo de caso é o alvo principal da
pesquisa. Espera-se de maneira indireta colabonaracdifusdo do uso do processamento de
imagens no setor industrial além de capacitar-secorecepcdo e desenvolvimento de

algoritmos que possam ser utilizados em situagss.r

1.6.1 Objetivo Principal

* Conceber um modelo computacional que permita resa\problema de deteccéao de

niveis de liquidos bem comportados.
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1.6.2 Secundarios
* Implementar de um protétipo usando o modelo prapost

* Avaliar o desempenho alcancado pelo prototipo

1.7 Estudo de Caso Desenvolvido

Para a presente pesquisa foi escolhido um estudmste que se encaixa dentro da
monitoracado de processos. Neste estudo realizarseligdo do menisco (nivel) gerado pelas

fracOes liquidas de petréleo coletadas em um psoads destilagcdo em batelada.

1.8 Organizacéo da Dissertacao

A dissertacdo estad organizada como descrita arseguicapitulo 2 esta definida
formalmente a area de visdo de maquina. Serdo tamb&oduzidos os conceitos de
processamento de imagens necessarios para o eméeolidos modelos descritos no capitulo
3 e do modelo proposto no capitulo 4. O capitulcoBtém uma revisao bibliografica do
estado da arte da area de visdo de maquina. Niloapisera apresentado o estudo de caso
da medicdo do nivel das fracdes de petréleo gerslaestilacdo em batelada em conjunto
com os modelos propostos e os resultados obtidoscaola modelo. O capitulo 5 apresenta

as conclusdes e recomendacdes finais da pesquisa.
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2 VISAO DE MAQUINA

2.1 Introducao

A visdo de maquina surgiu como uma alternativa pasatomatizacdo de tarefas de
controle de processos industriais e controle ddéidpaae de produtos que antigamente eram
executadas por operarios humanos. A melhora dowaaed utilizado (cameras e
microprocessadores) nas ultimas duas décadas teraeel o0 aumento do uso da visao de
maquina nas industrias.

Neste capitulo faz-se um estudo dos componentasdetlalhes operacionais, e das

principais técnicas necessarias para o desenvaitinte um sistema de visdo de maquina.

2.2 Definicao de Visdo de Maquina

Segundo dMachine Vision Association of the Society of Maowfang Engineere a
Automated Imaging Associatigpode-se definir a Visdo de Maguina como sendo:
“O uso de dispositivos para sensoriamento Otico,csemato, para receber e

interpretar automaticamente uma imagem de uma k@ilacom o fim de

obter informagdo e/ou controlar maquinas ou prasts§ZUECH, 2000

p. 46).

2.3 Historia Visao de Maquina

As primeiras pesquisas sobre visdo de maquina datamano de 1970
aproximadamente. No ano de 1973 a General Motorgleu a montagem de pneus de carros
utilizando robdtica guiada por visdo. Nesse mesnw fai criado também um sistema de
reconhecimento de microprocessadores utilizandmeepsador 8080 da Intel. O surgimento
dos micropocessadores e das cameras de estadwo fedéich os grandes acontecimentos que

tornaram possivel a produ¢do bem sucedida dos ippenaplicativos de visdo de maquina.
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Neste mesmo ano, a Fundacao Nacional de Ciéncigstados Unidos comecou a promover
a pesquisa sobre visdo de maquina na Universida@®hdde Island, no Instituto de Pesquisa
de Stanford e no Instituto Carnegie Mellon. Este&s tfaculdades realizaram varias
demonstracdes de projetos relacionados com apésagdustriais (ZUECH, 2000).

No Japao apareceram 0s primeiros robds com cap@sidasuais no ano de 1970
(EJIRI, 1990). Estes rob6s montavam objetos cantod um braco mecanico utilizando as

projecdes 2D dos mesmos (Figura 2.1).

/ Computador
i[ Desenho (g cesamentd] Controle

Imagens Brago

@ ) o=

Cameras | ™.

1=
= éj...-' Objetos

Figura 2.1: Robd inteligente que monta produtos agrtir de projeces 2D (EJIRI, 1990).

A partir dessa época outras empresas comecaragseavidver sistemas de visdo de
maquina. Porém, os primeiros sensores CDD comerpiaduzidos na época tinham uma
capacidade reduzida de captura e eram muito ddma.camera CCD com resolucdo de 32 x
32 pixels custava 4000 dolares, o que dificultava massificacao, limitando o uso dos
aplicativos de visdo de maquina as grandes indgstom grandes orcamentos (ZUECH,
2000).

No ano de 1984 foram criadas nos Estados Unidossadtacao de Visdo de Maquina
e a Automated Imaging AssociatiorD termo Visdo de Maquinafoi criado por estas

associacoes, e se tornou a definicdo padréo paceeder esta tecnologia (ZUECH, 2000).
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O pouco sucesso de algumas empresas dedicadadoadéasmaquina se deve em
grande parte a algumas expectativas pouco reghistgsarte dos usuarios finais dos sistemas,
como por exemplo, achar que existe um unico sistgem&rico que sera capaz de resolver
todos os problemas de inspecédo da industria (BATICHE WHELAN, 2000).

Na década dos anos 90 com a aparicdo de processatmibaixo custo com altas
capacidades de tratamento de graficos (como oggsadores com tecnologia MMX da Intel
e 3DNow da AMD) e de sistemas operacionais conrfagdes mais amigaveis (como o
Windows da Microsoft e o MAC OS da Apple) foi quealmente comecou a popularizacao
dos sistemas de visdo de maquina. Simultaneanwenteistos associados com estes produtos
tém diminuido, possibilitando o desenvolvimentonglantacdo de solucdes através de visao
de maquina com orcamentos mais reduzidos. Estadicé@s continuam melhorando,
aumentando a cada dia as possibilidades para ocadweda visdo de maquina (ZUECH,

2000).

2.4 Visdo Humana X Visdo de Maquina

A visdo humana é basicamente qualitativa, boa peabizar decisdes, julgamentos
sobre aparéncia de objetos e a qualidade geralciadao a esta aparéncia. Lida
instantaneamente com informacéo global em uma penke resolver ambigiidades devido a
perspectiva, iluminacao e amplitude.

Por sua parte, os sistemas de visdo de maquin@seamerados melhores para tarefas
quantitativas, como ajudar a medir e quantificarvator. Na atualidade nenhum sistema de
visdo de maquina possui 0 poder interpretativoigaovhumana (CHAN; PALMER, 1995).
Na contraméao, os sistemas de visdo de maquina pefoar tarefas de reconhecimento
simples a uma velocidade muito mais alta do qués@vhumana. Existem na atualidade
sistemas de visdo de maquina capazes de inspedff@robjetos por minuto. E possivel

esperar uma taxa de 60 até 70% de eficiéncia emtarefa de inspecao realizada por uma
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pessoa em condi¢cdes normais de operacdo. Estalitakaui com a fadiga de exercer uma
tarefa repetitiva. Inversamente os sistemas deo wigimaquina podem executar a mesma
tarefa indefinidamente sem que isto modifique atbfade do seu julgamento. (CHAN;

PALMER, 1995).

2.5 Componentes basicos de um Sistema de Visado de Mauui

Para o correto desenvolvimento de um sistema dio Wi maquina é necessario
estrutura-lo cuidadosamente. Este tipo de sistamasompde de alguns médulos principais
fundamentais com objetivos e algoritmos bem debsipara cada um deles.

Nesta subsec¢éo sdo descritos com maior detalh@dslos basicos de um sistema de

visdo de maquina que foram apresentados anteritemarfigura 1.1.

2.5.1 lluminacao

A iluminacao artificial do ambiente € em quase tds casos um fator que simplifica
muito a tarefa de controle visual, aumentando otraste dos objetos de interesse e
ressaltando detalhes importantes. Isto diminui antidade de pré-processamento que o
software e hardware realizarédo, otimizando assidesempenho do sistema. A iluminacéo
pode ser de dois tipos, ativa ou passiva (ZUECHQR0

A iluminagcdo passiva consiste em técnicas projstadaa iluminar diretamente (o
mais uniformemente possivel) o objeto, com a filz@le de produzir uma imagem clara para
o sensor da camera (ZUECH, 2000).

A iluminacéo ativa envolve métodos que operam eagans ou sombras projetadas
pela luz. A iluminacdo estruturada € um métodosaasde iluminagcdo ativa. Tipicamente,
uma linha de luz é projetada através do objetoimamgem desta linha, deformada pela

geometria do objeto, € adquirida e analisada (kigu), (ZUECH, 2000).
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=

Figura 2.2: lluminacéo ativa de um objeto (ZUECH, ®00)
Um material comum utilizado para iluminacdo é adfibtica, que permite abrilhantar
lugares de dificil acesso e emite uma luz diredanavitando assim iluminar areas muito

extensas ou ndo desejadas (Figura 2.3), (ZUECH))200

Feize de luz fora do
* |@ngulo de aceitagio

y

Feixe de
luz no
angulo
certo

™

dangulo

| Perda de Luz|

Figura 2.3: Exemplo de propagacao da luz dentro diébra ética (ZUECH, 2000)
E importante também considerar a superficie dotobjpie serd iluminada. O
comportamento da luz refletida no objeto dependsugarficie e do material que o compdem

(Figura 2.4).

Fren
It'ﬂﬁ!m

-

finagem

I
Lansarn scatt
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fine = Ten * Tyrom sc + Tabsort * Toackse * ieansm

Figura 2.4: Mudancgas na luz emanada por um objetaZUECH, 2000)
Se a superficie do objeto estd bem polida, a lodémte retornard com um angulo

com vetor normal igual ao angulo de incidéncia.uA tefletida pode ter ou ndo a mesma
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distribuicdo de comprimento de onda que a luz awtiel Além disso, o angulo de incidéncia
causa mudancas na reflexdo de alguns materiaisGAJEOQO).

A projecao da iluminacédo depende da aplicacao cég@menente das propriedades do
objeto e da tarefa a ser realizada. Para o realgametros geomeétricos, como o contorno,
de um objeto n&o transparente uma escolha comuitugiaacdo desde o fundo da imagem
(backlighting. Isto delineia nitidamente as bordas do objetdEZH, 2000).

Quando os meétodos mais simples ndo funcionam éivebsstilizar iluminacao
estruturada para marcar o perfil desejado do olffetgura 2.2 e Figura 2.5). O sensor de

imagem visualiza a projecao do perfil da estrutAsadistorcées no feixe de luz podem ser

traduzidas como variacfes de altura (ZUECH, 2000).

Camera Q

Superficie

| | Laser

Figura 2.5: lluminacao estruturada utilizando um laser (ZUECH, 2000).

A selecdo da iluminagdo precisa de um julgamensedso na experiéncia e na
experimentacdo. Um sistema o6timo de iluminagdo rawma imagem clara e permite

distinguir com maior facilidade as caracteristi@agrem inspecionadas.
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Pode-se concluir que a iluminacao artificial é utaeefa critica que tem grande
impacto na eficiéncia do sistema e deve ser ufitizaempre que o problema o permita

(ZUECH, 2000).

2.5.2 Sensor de Imagem

2.5.2.1 Sensores de Estado Soélido

Nos primeiros sistemas de visdo de maquina erdinadibs sensores do tipo Vidicon.
Estes sensores eram muito instaveis, o que contrfiara o fracasso de varios sistemas. A
aparicdo dos sensores de estado solido possibilitalesenvolvimento de sistemas mais
confiaveis. Hoje em dia se encontram disponivei®sdipos de sensores de estado solido,
como por exemplo, o CCOCharged Coupled Devigeo CID (Charge Injection Devigee o
MOS (Metal Oxide Sensdr As cameras de estado sélido sdo pequenas, kEvedo
insensiveis a campos magnéticos. Os sensoresati esilido sdo compostos de um arranjo
de varios centos de diodos fotossensiveis. Umaacpargporcional aos niveis de fétons
recebidos pelo sensor é armazenada eletronicam®rgelecdo do diodo a ser utilizado é
realizada eletronicamente e os pontos sdo bemidtegiobtendo um desempenho geométrico
alto (ZUECH, 2000).

Os tipos de sensor de imagem mais comumente diézana atualidade s&o os
sensores do tipo CCIharged Coupled Image Senseros do tipo CMOSGomplementary
Metal Oxide Semiconductor

As cameras de estado soélido sdo conectadas a pligttatizadoras que transformam
os dados analégicos recebidos do sensor em dagitssdgue podem ser interpretados pelo

computador.



2. Visdo de Maquina 35

2.5.2.2 Cameras digitais

S&do cameras que tém como saida dados digitaignatido assim a necessidade de
uma placa digitalizadora. As cameras digitais t@&mumente uma resolu¢cdo maior que as
cameras analdgicas. Utilizam um conversor analégjigival (ADC) para digitalizar o sinal
analdgico de cada pixel. A precisdo das camerdmidigumenta porque S40 menos sensiveis
a ruidos elétricos. Uma camera digital opera em mado de barramento progressivo,

rastreando a imagem completa (ZUECH, 2000).

2.5.2.3 Alternativas aos sensores

Além da captura baseada em sensores que lidam coparta do espectro
eletromagnético visivel por humanos, € possivéizati sensores que capturam imagens no
espectro ultravioleta, infravermelho ou dos raiods¥ faz com que os sistemas de visao de
maquina possam realizar tarefas de inspecdo quepod@riam ser realizadas através de

inspecdo humana direta (ZUECH, 2000).

2.5.2.4 Tratamento de Imagens

O tratamento das imagens pode ser feito atravésftigare ou hardware. O hardware
tem a vantagem de ter uma execuc¢ao mais rapidaelo goftware, porém o software € mais
flexivel e pode ser alterado com mais facilidadd~igura 2.6 contém um diagrama com 0s
passos que sao seguidos no tratamento de imagesiioale maquina (ZUECH, 2000).

Aquisicdo da imagema aquisicdo das imagens € realizada através da@®resn
apresentados na secao 3.4.2.

Pré-processamento: sdo operacdes que realizamcaksrna imagem original visando

realcar as regides de interesse.
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Segmentacao: processo que consiste em separafjebssotte interesse do resto da

imagem, dividindo-a em varios grupos.

Aquisicéo da
Imagem

Pré-
processamento

Segmentacao

Extracéo de
Caracteristicas

Andlise da
Imagem

Tomada de
Decisbes

Figura 2.6: Passos do tratamento de imagens na Vs@e Maquina (ZUECH, 2000)

Extracdo de Caracteristicas: sdo operacdes queepxinformacdo que caracteriza o0s
objetos de interesse das imagens pré-processadesegimentadas.

Andlise/Classificagdo/Interpretagdo de Imagens: asestoperagcdes usam as
caracteristicas extraidas na etapa anterior e agparam com padrfes conhecidos de
antemao. Este passo tem como resultado as infoamagde serdo utilizadas na tomada de
decisbes, que sera o passo final do processo.

Alguns algoritmos utilizados em cada um destesgsassrédo descritos com maior

detalhe na sec¢éo 2.6.



2. Visdo de Maquina 37

2.6 Algoritmos para o Tratamento de Imagens

Existe uma grande quantidade de algoritmos par@antento de imagens nha
bibliografia.

Serdo aqui descritos alguns algoritmos utilizadus sistemas de visdo de maquina,
dando preferéncia aos algoritmos utilizados nordedeimento das estratégias para deteccao

do nivel do capitulo 4.

2.6.1 Pré-processamento

As técnicas de pré-processamento visam “melhorariagem, no sentido de torna-la
mais adequada para 0s passos subsequentes noefitataga imagem. Existem trés tipos
fundamentais de pré-processamento: transformagdgsixels, transformacdes globais (na
imagem toda) e transformacdes por vizinhanca (ZUEXDAO).

Uma imagem é representada através de uma matiindnidional para o caso de

imagens em tons de cinza. Cada elemento destazmgpriesenta o valor de cada pixel da

imagem.

2.6.1.1 Algoritmos de transformacdes de pixels

2.6.1.1.1 Adicao ou subtracdo de uma constante a cada xiehayem

Modificar o brilho envolve a adicdo ou subtracioude valor constante a todos os
pixels na imagem. Isto movimenta toda a distribmich freqiéncia dos tons de cinza

(ZUECH, 2000).

2.6.1.1.2 Inversao

Substituicdo de cada pixel pelo seu valor complémdranco se torna preto e vice

versa, e 0s tons de cinza se invertem de clarasgsauros (ZUECH, 2000).
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2.6.1.2 Algoritmos de transformacdes globais

As transformacdes globais sdo executadas na imsgamAumento e diminuicdo de
tamanho, translagdo, rotacdo, subtracdo e mangmlale perspectivas sao utilizados
previamente as operacdes de aprimoramento dasnsiagggresentam-se aqui algumas destas

técnicas.

2.6.1.2.1 Subtragao

A subtracdo entre duas imagens f(x, y) e h(x,gyg@essa como:

a(x, y) = f(x, y) - h(x, y) Equagdo 2. 1

C

Figura 2.7: Exemplo de subtracdo de duas imagenscONZALEZ; WOODS, 2002). A) Figura
Original 1. B) Figura Original 2. C) Resultado da sibtracéo entre as figuras A e B. D) Aplicacdo
de equalizacado de histograma na figura C para melhwisualizacdo do resultado.
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A grande utilidade da subtracdo é o aprimorameatdesigualdades entre as imagens
(Figura 2.7). A diferenca entre as imagens A e Fidara 2.7 tem como resultado a imagem
C. Esta diferenca é pouco perceptivel, mas é meev&Na Figura 2.7D foi realizada uma
equalizacdo no histograma para visualizar melhdasesliferencas, que mesmo sendo

pequenas sao relevantes (GONZALEZ; WOODS, 2002).

2.6.1.3 Transformacdes por vizinhanca

Antes de definir as transformacgdes por vizinharggacs apresentados dois conceitos

prévios importantes: a vizinhancga entre pixelsergectividade.

* Vizinhanga entre pixels

Um pixel p com coordenadas (X, y) na matriz da emagem quatro vizinhos
horizontais e verticais com coordenadas (x + 1(%% 1, Vy), (x,y + 1), (X, y - 1). Este
conjunto de coordenadas € chamado de vizinhosdke ple € denotado por N4(p). Os
guatro vizinhos diagonais de p com coordenadasixy++ 1), (x + 1,y -1), (x -1,y +
1), (x = 1, y - 1), sdo denotados coM®(p). JuntanddN4(p) e Np(p) séo obtidos os

vizinhos de 8 dep”, denotados comblg(p) (GONZALES; WOODS, 2002).

* Conectividade

Para determinar se dois pixels sdo conexos, degerdéeterminado primeiro se séo
vizinhos e se seus niveis de cinza satisfazem itarigrespecifico de similaridade (por
exemplo, pode-se verificar se 0s niveis de cinza dims pixels sdo iguais). S&jao
conjunto de niveis de cinza usados para definacégicia existem trés tipos de adjacéncia
(GONZALES; WOODS, 2002):

- Adjacéncia de 4: dois pixe[se g com valores que pertencem ao conjuvitsdo

adjacentes de 4 ggesta no conjunto ).
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- Adjacéncia de 8: dois pixefse g com valores que pertencem ao conjuvitsao
adjacentes de 8 gpesta no conjunto ép).

- Adjacéncia de m (misturada): dois pixglse q, com valores que pertencem ao
conjuntoV sao adjacentes de m se:
= estaenmN(p),
Oou
= “Qg" estd emNp(p) e o conjuntdN4(p) N N4(g) ndo tem valores que pertencam a

V.

A adjacéncia de m elimina ambiguidades geradasqugdaéncia de 8.

2.6.1.3.1 Filtros Espaciais

Sao operacbes que trabalham com os valores dos$s pik@nhos e os valores
correspondentes de uma sub-imagem que possuemnaand@vensdo do que a vizinhanca.
Esta sub-imagem € chamada de filtro ou mascaraaldses de cada elemento do filtro séo
conhecidos como coeficientes. O mecanismo de tralehds filtros espaciais em uma imagem
em tons de cinza € ilustrado na Figura 2.8.

O processo consiste em deslocar a mascara atravéadd ponto da imagem. Para
cada ponto (X, y) a resposta do filtro é calculatbzando uma relacédo predefinida. Para
filtragem espacial linear a resposta € dada pefsasios produtos entre os coeficientes dos
filltros e os pixels correspondentes na imagem oadéltro se encontra atualmente
posicionado. Para a mascara de 3 x 3 utilizadaguad2.8 o resultado R €é calculado como:

R=w(-1L-1f(x—1y—-1)+w(-L0)f(x—Ly)+ )
+w(0,0)f(x,y) + - +w(LLO)f(x + Ly) +w(l.1)f(x + Ly Equacdo 2. 2

O resultado R € a soma dos produtos dos coefisiedee mascara com 0s

correspondentes pixels da imagem. O coeficiente @) @oincide com o valor f(x, y) da



2. Visdo de Maquina 41

imagem, indicando que a mascara € centrada en). Raga uma mascara de tamanho m x n
assume-se que m=2a+1en=2b+ 1, onde @e inteiros ndo negativos. Isto implica que

as mascaras seréo de tamanho impar (GONZALES; WQ2IDR).

Mascara

Imagem f(x, ¥)

w{1,-1) =(1,0) (1, 1)

fle—Lly-1)| fix-1Ly) (fix-Ly+1)

Coeficientes

da mascara

flzy—1)

fix+ly-1) flx+ly+l)

Pixels imagem
Original

Figura 2.8: Filtragem espacial. (GONZALEZ; WOODS, 202)
A filtragem linear de uma imagefrde tamanhd x N com uma mascara de tamanho

m X né dada pela expresséao:

a b B
g(x,y) = w(s, 1)f(x + s,y +1) Equagéo 2. 3

5=—a t=—h
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O processo de filtragem linear da Equacéao 2. 3nelkante ao conceito conhecido
como convolucéo. Por este motivo a filtragem linespacial é freqliientemente citada como

“convoluir uma mascara com uma imagem” (GONZALEZD®MDS, 2002).

2.6.1.3.2 Filtro de medianas

Substitui o valor de um pixel pelo valor da medidoa niveis de cinza da vizinhanca
do pixel a ser substituido. Os filtros de mediaAa somumente utilizados para diminuir

ruidos aleatorios na imagem (GONZALEZ; WOODS, 2002)

2.6.1.3.3 Dilatacao

E uma operacédo que corresponde a chamada morfot@g@matica. A dilatacéio é a
expansdo de uma imagem A através do elementowesiig B. Este elemento estruturante
pode ser considerado como uma mascara de convolygéiocsera aplicada na imagem.
Marcando as posi¢cdes onde a mascara se ajustasié&gbalher informacdo estrutural da
imagem. Os elementos estruturais comumente utidzadio frequentemente mais simples
geometricamente do que a imagem onde s&o aplicadasn este nem sempre € o caso. Os
elementos estruturais mais comuns séo: pontogegetmnhas, quadrados, octégonos, discos,
rombos e anéis. Devido a que a forma é um imp@ategtipiente de informacdo para os
sistemas de visdo, a morfologia matematica cumprepapel importante. A aplicacdo da
morfologia matematica aqui apresentada se restrimg@nagens binarias no espaco
bidimensional dos inteiros,?ZA imagem a ser analisada ser& denotada como &l@mento
estruturante como B, com elementos b = (b1, bATEHELOR; WHELAN, 2002).

A operacao de dilatacdo € formalmente definida como

A$B={z|(3)zﬂAq&@} Equacéo 2. 4
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Esta operacao pode ser entendida como a varredwigzmiento B sobre a imagem A.
Na Figura 2.9 a imagem é dilatada por um elemestioiterante em forma de cruz de 3 x 3

pixels. Cada quadrado da quadricula representaxeh(BATCHELOR; WHELAN, 2002).

b i =

Figura 2.9: Aplicacdo da dilatacdo com um elementestruturante em forma de cruz (BATCHELOR,;
WHELAN, 2002)

2.6.1.3.4 Erosao

E uma operacdo morfolégica equivalente a reducd® algjetos (GONZALEZ;

WOODS, 2002).

E denotada por:
AOB = {z|(B), C A}. Equagéo 2. 5
Isto consiste em deslocar o elemento estruturamtiea®és da imagem A, onde B seja

completamente contido em A. Na Figura 2.10 a imademerodida por um elemento

estruturante de dimenséo 3 x 3, (BATCHELOR; WHELAR(0?2).

=18

Figura 2.10: Erosdo de uma imagem através de um elento estruturante em forma de cruz de dimensao
3 x 3 (BATCHELOR; WHELAN, 2002)
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2.6.1.3.5 Abertura

E a combinacdo das operacOes de erosao e dilatheéw.o efeito de remover
elementos isolados de uma imagem A gue sejam ok 0 elemento estruturante B e
aquelas secbes da imagem A mais estreitas que Wst& como um arredondamento

geomeétrico e denotada formalmente como (BATCHEL®IRIELAN, 2002):

A°B = (A©SB)®B. Equagéo 2. 6

Assim a abertura implica aplicar a erosdo em Aguiseamente aplicar a dilatacéo,

ambas com elemento estruturante B (Figura 2.11).

A= B =U{(B)](B),C A}

Figura 2.11: Exemplo de abertura com um elemento #sturante em forma de bola.
(GONZALEZ; WOODS, 2002)

2.6.1.3.6 Fechamento

Esta transformacao possui o efeito de encher bsiabtoquear vales estreitos quando
um elemento estruturante B (de tamanho semelhastbwracos e vales) é aplicado (Figura
2.12). O fechamento de uma imagem A através delameato estruturante B € definido

como (GONZALEZ; WOODS, 2002):
A'B:(AGBB)GB, Equagéo 2. 7

Que simplesmente significa que o fechamento cen®st aplicar primeiro uma

dilatacdo em A seguida de uma erosdo, ambas ascopsrcom elemento estruturante B.
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Figura 2.12: Exemplo de fechamento com elemento adurante em forma de bola.
(GONZALEZ; WOODS, 2002)

2.6.1.3.7 Remocao de pixels isolados em imagens binarias

Esta operacdo é muito simples, porém muito Ut pamocado de ruidos em imagens
binarias. Se os vizinhos de 8 de um pixel p sdosatk uma mesma cor (ou com valor
proximo definido por um limiar), entdo atribui-s&sa cor para o pixel p.

Esta operacdo elimina pixels isolados da imagemcen@umente aplicada antes de
utilizar operadores de vizinhanca como a dilatag@ie, pode tornar um pixel em uma area

grande. (ZUECH, 2000).

2.6.2 Segmentacao

Segmentacdo € o processo de subdividir uma imagensuas regides ou objetos
constituintes. A segmentacdo de imagens nao sidaima tarefa complexa. A precisdo do
processo de segmentacdo determina o0 eventual sucesgs falha de processos
computadorizados de analise de imagens (GONZALESOWS; EDDINS, 2004).

Existem trés tipos de descontinuidades basicas ram imagem: pontos, linhas e
bordas.

O método mais basico de segmentacdo é o uso danmassque envolve calcular o
somatorio dos produtos dos coeficientes da masoanaos niveis de intensidade contidos na

regido que € coberta pela mascara (GONZALES; WOMEDRINS, 2004):
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9

R=WZ +W,2, +.. ¥ WeZy = D W7

o Equacgéo 2. 8

Onde % é a intensidade do pixel associado ao coeficidmi@ascard” .
Descreve-se a seguir a deteccao de linhas e dash)agde sdo os temas de maior

relevancia para este trabalho.

2.6.2.1 Deteccéo de linhas aplicando mascaras

Para a deteccdo de linhas aplicamos as seguintgsarag na imagem utilizando a

Equacao 2. 3:
-1 -1 -1 -1 -1 2 -1 2 -1 2 -1 -1
2 2 2 1) 2] -1 -1 2] -1 -1 2
-1 -1 -1 2 -1 -1 -1 2 -1 -1 -1 2
Horizontal +45 graus Vertical -45 graus
A B C D

Figura 2.13: Mascaras para deteccéo de linhas

A primeira mascara (A) da Figura 2.13 responderdhonea linhas orientadas
horizontalmente que tenham 1 pixel de largura. gusda mascara (B) responde melhor para
as linhas orientadas a +45 graus do eixo vertioablato, a terceira mascara (C) as linhas
verticais e a ultima mascara (D) as linhas a -4&ugrdo eixo vertical absoluto. Os
coeficientes em cada mascara somam zero, indiaamdoresposta de zero para regides com
niveis constantes de tons de cinza (GONZALES; WOQIDS?2).

Por exemplo, a Figura 2.14 (A) contém uma imagemaria de um circuito eletrdnico.
Para encontrar as linhas de um pixel de larguentadas a -45 graus foi utilizada a mascara
(D) da Figura 2.13. O valor absoluto do resultaglerscontra na Figura 2.14 (B). Nesta figura
0S componentes verticais e horizontais foram ehohs e os componentes da imagem
original que tendem a uma direcdo de -45 grausugiam as respostas mais fortes. Para
determinar qual das linhas é a que mais se adegunéscara, limiarizou-se a imagem. O

resultado de utilizar um limiar igual ao valor néei da imagem é apresentado na Figura
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2.14 (C). O processo extraiu o Unico segmentond&lcom um pixel de largura e orientado a
-45 graus (parte inferior direita da imagem). Ostps isolados podem ser removidos atraves
de um algoritmo de reducéo de ruido (GONZALES; W@EDR002).

O grande problema deste método é que atraves deéasxsaras € possivel encontrar
somente linhas de exatamente um pixel de largora, @angulo muito proximo ao angulo da
mascara e que sejam estritamente retas. Estasaiar{@ngulo, largura da reta) muitas vezes

nao conhecidos de antemao nos problemas industmaitando a utilidade do método.

C

Figura 2.14: Exemplo da utilizacdo de mascaras naeteccao de linhas com -45 graus de orientacéo.

2.6.2.2 Deteccéao de linhas aplicando a transformada de iHoug

A transformada de Hough é uma técnica robusta miteccdo de linhas,
circunferéncias, elipses, parabolas e outras cuceas forma conhecida de antemdo. A

transformacdo béasica de Hough visa o reconhecimdetaetas. O objetivo é localizar
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arranjos quase lineares de pontos brancos desadosck linhas entrecortadas. Pode-se
considerar que uma linha na imagem € definida @ndenadas polares) pela equacéo:

r =xlcosg + ylsery Equacdo 2. 9

Onde r e4 s&o os parametros desconhecidos, cujos valoresessario descobrir.

Claramente, se esta linha intersecta o pomoy(), entdor = x [tosp+ y,senp pode ser
resolvido com diferentes valores de geAssim cada ponto branqo,y, na imagem pode
ser associado com um conjunto de valoresgr. &€ste conjunto de valores forma uma curva
sinusoidal no espaco (¢). Devido a que cada ponto na imagem gera uma clesi tipo, a

imagem completa gera um nimero grande de sendidpsd 2.15B). Em muitas ocasides, as

sendides convergem para um ponto comum. O pan @o ponto de convergéncia das

sendides indica a inclinacd$, e a posicdo r, de uma reta que pode ser desenhada
atravessando um grande numero de pontos brancosagem (BATCHELOR; WHELAN,
2002).

Pode-se encontrar uma descricdo passo a passayaiitnad da transformada de
Hough para detecc¢éo de retas em (JAMUNDA, 2000).

A transformada de Hough pode ser generalizada @etectar grupos de pontos
contidos em uma curva. Na préatica esta ndo € unefat#ivial, ja que a complexidade
aumenta exponencialmente com o numero de paramedaessarios para definir a curva.

Para deteccdo de uma circunferéncia, por exempéz-sd necessario defini-la

2 — (v _ A\2 _h\2 .
parametricamente comb =(x-a)"+(y-b) , onde (a,b) determina as coordenadas do
centro do circunferéncia e r representa o radide psoblema precisa de um espaco de
parametros tridimensional, que ndo pode ser repiede e processado como uma imagem

unica. (BATCHELOR; WHELAN, 2002).
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(D)

(c)
Figura 2.15: Transformada de Hough. (a) Imagem Oginal. (b) Transformada de
Hough. (c) Inversa da transformada de Hough aplica@ a um Unico pixel branco
localizado no ponto de intensidade maxima em (b). @rocesso localiza a linha
existente na imagem, apesar da presenca de muitoido. (BATCHELOR; WHELAN,
2000).

2.6.2.3 Deteccéao de circunferéncias aplicando a transfaardadHough

O problema da deteccéo de circunferéncias confir@m@onsiste em determinar quais
0s pontos de uma imagem pertencem a uma mesmafenr&ncia de raio r. Ou seja, tem-se
um conjunto de coordenadas (x, y) e pretende-senéac valores possiveis para 0s
parametros (¥ Yc), correspondentes aos pontos centrais de cir@éndas. Para isto,
constroi-se um espaco de Hough, que para o casoiftsp, pode ser visto como uma matriz,
com a mesma dimensdo da imagem digital, em queolhsmas e linhas representam,

respectivamente, 0s possiveis valores deex)y. Cada célula dessa matriz recebe,
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inicialmente, o valor zero, e para cada ponto ]xja imagem, incrementa-se no espaco de
Hough, todas as célulasc(xyc) representando centros de circunferéncias, de rrajue
passam por (X, y). Ao final, as células contendwalsres mais altos indicardo os centros

“mais provaveis” de circunferéncias (PISTORI; PIRIOCOSTA, 2005).

Figura 2.16: Circunferéncia de raior e centro &, y.) (PISTORI; PISTORI; COSTA, 2005).

Para calcular todos os valores de, (¥c) para um determinado ponto (X, V),
geralmente ndo se utiliza a equacédo 2.10, poigparametrizacdo em funcdo deexgmao
produz, diretamente, implementacgdes eficientesT®R; PISTORI; COSTA, 2005).

2= (x-x)%+ (y - )? Equacéo 2. 10

A formula mais utilizada é baseada em uma reprag@at através coordenadas
polares.

E facil perceber, através da Figura 2.16, quezatiilo conceitos elementares de
trigonometria as duas equacdes seguintes sao ¥@RtATORI; PISTORI; COSTA, 2005):

X, = X—r*cos@) Equacéo 2. 11

Y. =y-r*sen(d) Equacéo 2. 12

O Algoritmo 3.1 mostra como um espaco de Houghpatle ser criado a partir de

uma imagem digital, I. Depois que 0 espaco € criadieteccdo de circunferéncias passa a ser
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um problema de se encontrar pontos de maximo rageste Hough (por exemplo através do
método do gradiente ascendente). E importante mptaro conceito de transformada de
Hough aplica-se somente quando é possivel se gligtima imagem original, os pontos
pertencentes ao contorno, ou borda, dos objetédg@itmo 3.1 assume entdo que imagem &
previamente processada através de um filtro decclstede borda e de um filtro de
binarizacdo (que “marca” os pixels pertencentesna borda com o valor 255, e todos os

outros com o valor 0), (PISTORI; PISTORI; COSTA)03).

Algoritmo 3.1: Criacdo do espaco de Hough

entrada: Matriz |, n * m, representando a imagem binarizada.
saida: Matriz H, com o mesmo tamanho da imagem, representando o espaco de Hough.

1: para x = 0 até nfaca

2: paray=0até mfaca
3 se I(x; y) = 255entédo

4 para 8 =0 até 2* 71 faca

5: X, =X—r*cos@)

6 y. =y-r*ser6)

7 H(X: Ye) =HOx, ye) +1
8

: fim para
9: fim se
10: fim para
11: fim para

Esse espaco de Hough corresponde a imagem corniemgircunferéncia altamente
corrompida, mostrada na Figura 2.17 A. Na Figull&y B apresenta-se 0 espaco de Hough
através de uma imagem em tons de cinza, em qu#o érdiretamente proporcional ao valor
acumulado em cada célula da matriz. O espaco dghHou construido para um valor de raio
igual ao raio da circunferéncia da imagem origihadta-se que o valor maximo (mais claro,
com maior concentracdo de intersecbes de circurd@a® desse espaco coincide com o
centro da circunferéncia presente na imagem. Ar&igul7 C contém uma imagem composta
pela adicdo da imagem original com o espaco de MABRYSTORI; PISTORI; COSTA,

2005).



2. Visdo de Maquina 52

A B C
Figura 2.17: A) Circunferéncia altamente corrompida B) O respectivo
espaco de Hough da imagem (A). C) Imagem compostaelp adicdo da
imagem original com o espaco de Hough (d) (PISTORIPISTORI;
COSTA, 2005).

Finalmente é recomendavel aplicar um passo de @péegsamento para decidir se 0s
parametros encontrados correspondem a uma cirémecfar na imagem. Para fazer isso,
conta-se o numero de pixels que ficam proximos ata ccircunferéncia e dividi-se pelo
perimetro do mesmo. Se a relacdo estiver abaixordealor limiar, descarta-se como ruido
(JAMUNDA, 2000).

Na Figura 2.18 mostra-se a utilizagdo da impleng@gtaem MATLAB da
transformada de Hough para circunferéncias criaddRENG, 2007). A Figura 2.18 (A) é a
imagem original. A Figura 2.18 (B) € o resultaddiaid da aplicagdo do algoritmo de Hough,
com 0s perimetros e os centros das circunferéneestados. A Figura 2.18 (C) contém a
visualiza¢do do acumulador, onde sé@o procuradpsm®s de maximo na superficie, os quais

representam os possiveis centros das circunfegncia
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Raw Image with Circles Detected (center positions and radii marked)

15000 ="

10000 .o

5000 -

300 o

C

Figura 2.18: Exemplo do uso da transformada de Houyg

2.6.2.4 Deteccao de Bordas

A deteccdo de bordas € uma abordagem muito comura gdateccdo de
descontinuidades relevantes. Uma borda ideal cuagp@opriedades do modelo da Figura
2.19 (A). Uma borda ideal € um conjunto de pixatmectados cada um dos quais esta
localizado em uma transicdo ortogonal em tons nieaciNa pratica, a Otica, a amostragem e
outras imperfeicbes na aquisicdo da imagem geramabananchadas. Como resultado as
bordas podem ser modeladas como tendo o perfii da wampa (Figura 2.19 B)

(GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2004).
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Borda digital ideal Modelo de borda em

- o
-

Perfil em tons de

cinza da borda Perfil em tons de

cinza da borda

A B

Figura 2.19: Modelos de bordas (GONZALEZ; WOODS; EIDINS, 2004).

Os métodos para deteccdo de bordas sao utilizadaspcontrar mudancas na fungéo
de intensidade. As bordas sao pixels onde est@dufiogilho) muda abruptamente. Os pixels
da borda com maior magnitude comumente contém nr#o@o suficiente para o
entendimento da imagem. O efeito positivo da @jéo das bordas é a reducéo significativa
da complexidade da imagem. Em muitos casos estgdedle complexidade n&o implica a
perda de qualidade na interpretacdao da imagem (QNKAVAC; BOYLE, 2007).

O célculo descreve mudancas de funcdes continiiazando derivadas; devido a que
uma imagem pode ser representada como uma fungdiaweas variaveis independentes (as
coordenadas no plano) e as bordas sdao mudancgsasbnessa funcéo, os operadores de
bordas sao expressos utilizando derivadas partlais. mudanca na funcéo da imagem pode
ser descrita pelo gradiente que aponta na diregduoaior crescimento da funcao (SONKA;
HLAVAC; BOYLE, 2007).

Uma borda é uma propriedade atribuida a um pixeivitual, e é extraida do
comportamento da funcdo da imagem na vizinhancastiagixel. E um vetor variavel com
dois componentes, magnitude e dire¢cdo. A magnidadeorda € a magnitude do gradiente, e
a dire(;éloéJ da borda se encontra girada em -90 graus comarekaglirecao do gradieni%.

A direcao do gradiente retorna a direcao de cresgionmaximo da funcéo, por exemplo, de

preto (valor 0) para branco (valor 255), (SONKA;AIAC; BOYLE, 2007).
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Gradiente

Branco 255 Diregdo da borda

Figura 2.20: Direcdo do gradiente e direcao da boad(SONKA; HLAVAC; BOYLE, 2007).

Bordas sdo comumente utilizadas para encontratebmile regides. Se a regido
procurada tem luminosidade homogénea, seus limgesicontram nos pixels onde a fungéo
da imagem varia, e assim no caso ideal sem ruitimies serdo constituidos dos pixels com
alta magnitude de borda. Pode-se reparar que agsedine suas partes (bordas) séao
perpendiculares a direcao do gradiente (SONKA; HAEYBOYLE, 2007).

A magnitude do gradiente |grad g(x, y)| e a diregaodo mesmo sédo funcdes

continuas da imagem e sdo calculadas através glastes equacdes:

dg ? Jg ’
|grad a(x, Y)| = \/[&j +(a_y] Equacéo 2. 13
Jog 0
Y= arg{a—?( ,a—gj Equacdo 2. 14

Onde arg(x, y) é o angulo (em radianos) formado geto horizontal absoluto da
imagem e o ponto (X, y). No caso de procurar soenast magnitudes das bordas, sem
importar sua orientacdo, € possivel utilizar o ager linear diferencial Laplaciano. O
Laplaciano possui as mesmas propriedades em talaliregdes e € consequentemente

invariante a rotacdo na imagem.
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E definido como (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 2007):

829(2": y) G 829(3:& y)

2 | p—t

Equacéo 2. 15

Para enfatizar as bordashérpening de uma imagem g obtendo como resultado uma

imagem f, utiliza-se a seguinte equacao (SONKAAMAC; BOYLE, 2007):
f(i,5) = 9(i,3) — C S5, 5) Equagéo 2. 16

Onde C é um coeficiente positivo que indica a fayga enfatiza as bordas e S(i, ) é
calculado utilizando o operador gradiente. O Laplax é muito utilizado para este propésito.
As categorias de operadores do gradiente maizados sao:

e Operadores aproximando derivadas da funcdo da magiizando diferencas.
Alguns deles s&o invariantes a rotacdo (como, gemplo, o Laplaciano), e séo
calculados através de uma Unica mascara. Outregggroximam primeiras derivadas,
utilizam vérias mascaras. A orientacdo € estimadase do emparelhamento de
varios padrdes simples (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 2007)

* Operadores baseados nos pontos de zero da desegdada da funcdo da imagem
(como, por exemplo, o detector de Canny).

Os operadores individuais que examinam pequendshaizcas locais (primeira
categoria) sdo na realidade convolugbes, e podenexgeessas através de mascaras. Os
operadores capazes de reconhecer a direcao das Iséim representados por varias mascaras,

cada uma correspondente a uma direcdo (SONKA; HLBMBROYLE, 2007).
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2.6.2.4.1 Operador de Roberts

O operador de Roberts € um dos operadores magoantitiliza a vizinhanca 2x2 do

pixel. Suas mascaras de convolugéo séo:

1 0 0 1
melo ] el

Figura 2.21. Mascaras do operador de Roberts
Assim a magnitude da borda € calculada:
90, )) — 9(i+1, j+1[ +[g(i,j + 1) — g(i+1, )| Equagdo 2. 17
A principal desvantagem do operador de Robertsaéafta sensibilidade a ruidos,

porque poucos pixels séo utilizados para aproxovgradiente.

2.6.2.4.2 O operador de Laplace

Este operador (denotado pdr) ¢ um operador que aproxima a derivada segunda,
gue fornece somente a magnitude do gradiente. @adiapo é aproximado através de uma
convolucdo. Uma mascara 3 x 3 h € comumente wudizRara a 4-vizinhanca a mascara €

definida como (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 2007):

Figura 2.22. Operador Laplaciano
O operador Laplaciano tem a desvantagem de respentdelobro para alguns eixos

na imagem.

2.6.2.4.3 Operador de Prewitt

O operador de Prewitt aproxima a derivada prim&rgradiente é estimado em oito

possiveis dire¢des (para mascaras de convolu¢c&oxd®), e o resultado da convolugédo de
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maior magnitude indica a direcdo do gradiente. Asaaras de convolucdo de Prewitt mais

utilizadas sdo (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 2007):

1 1 1 -1 01
h={0 0 O0],h2=|-1 0 1
-1 -1 -1 -1 01

Figura 2.23. Mascaras de Prewitt.
A direcdo do gradiente é dada pela mascara queeetoresposta maxima. Este € o

caso para todos os operadores que aproximam adanrimeira.

2.6.2.4.4 Operador de Sobel

De forma semelhante ao operador de Prewitt, apexdmderivada primeira. As

mascaras de convolucdo mais utilizadas do opedsd8obel so:

1 2 1 -1 01
h=l0 0 O0]|h2=|-2 0 2
-1 -2 -1 -1 01

Figura 2.24. Mascaras de Sobel
O operador de Sobel é frequentemente utilizado aamaletector de bordas verticais
e horizontais. Se a resposta de hl é y e a resp@$ta € x é possivel derivar a magnitude da

borda como (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 2007):

sz+y2 ou[x|+y] Equacéo 2. 18

E a direcdo da borda é igual a: arctan(y/x).

A seguir serdo descritos os operadores baseadopamss de zero da derivada
segunda (segunda categoria de operadores de hofagperadores da primeira categoria
estavam baseados na convolucédo de vizinhancas pagtenas e funcionavam bem somente

para imagens especificas. A maior desvantagem sdedttectores de bordas € sua
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dependéncia do tamanho do objeto e sensibilidadeéda (SONKA; HLAVAC; BOYLE,
2007).

Uma técnica baseada nos pontos de zero da desegtdada explora o fato que uma
borda corresponde a uma mudanca abrupta na furcdmatiem. Nesse ponto a derivada
primeira devera ter um ponto de maximo/minimo évdda segunda sera zero (Figura 2.25).
Contudo é mais facil e preciso um ponto de zergudum ponto de maximo/minimo. Esta é
a grande vantagem destes operadores com relacampasdores que utilizam a derivada

primeira (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 2007).

fi) 19| 16,
f ‘ i
a

Figura 2.25: Exemplificacdo do comportamento das devadas da funcéo da imagem. A) Funcédo da
imagem. B) Derivada primeira da funcdo. C) Derivadasegunda

2.6.2.4.5 Deteccao de bordas de Canny

Canny propds uma abordagem para deteccdo de bqu#a® Otima para bordas
corrompidas com ruido branco. A otimizacdo desteatier esta relacionada a trés critérios
(SONKA; HLAVAC; BOYLE, 2007):

a) O critério de deteccao: bordas importantes ndordesex perdidas e ndo deve
devolver respostas defeituosas.

b) O critério de localizacéo: a distancia entre agéusreal e a posicao localizada
da borda deve de ser minima.

c) O critério de resposta: minimizacao de respostdsptas para uma borda

somente.
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No operador de Canny o primeiro passo consiste i#rarfa imagem com um

operador gaussiano para reduzir a interferénciaudin nas bordas detectadas, como por

exemplo:
2 4 5 4 2]
1 4 9 12 9 4
—|5 12 15 12 5
115
4 9 12 9 4
2 4 5 4 2]

Depois da filtragem o gradiente é calculado atralZ@soma dos médulos GX e GY,
obtidos através dos operadores de Sobel (Figuy 8.2s bordas séo obtidas através de um
limiar. Depois de obtidas as bordas, o operadoCadeny executa uma supressao de nao
méaximos com o0 objetivo de afinar a borda encontradiecionando apenas o valor maximo
do gradiente. Para evitar que as bordas contirejashngompidas por problemas de ruido, o
operador de Canny faz uso de dois limiares T1 eofiéde T2 > T1. Como o valor do limiar
T2 € maior, isto indica menor probabilidade dedslsletec¢cdes, mas maior ocorréncia de
bordas quebradas. Dessa forma o algoritmo buscaetas¢cbes de limiar T1, bordas que
sejam capazes de religar conexdes nas bordas ide Tith Estas modificacdes permitem ao
operador de Canny uma grande eficiéncia e imunidadeiido na deteccdo de bordas. Em

contrapartida é necessario um maior tempo commutac{MOUTINHO; THOME, 2005).

2.6.2.5 Utilizagdo do movimento para segmentacao

Movimento € uma dica utilizada por humanos e arsirpara extrair objetos de interes
de um fundo com detalhes irrelevantes. Em aplicagd@imagem o movimento aparece de
um deslocamento relativo entre o sensor e a cemagja sendo visualizada.

Existem técnicas espaciais para segmentacdo. Aladpmn mais simples para detectar

mudancas entre duas imagens f(x, y, ti) e f(xj)yektraidas nos instantes ti e tj consiste em
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comparar ambas as imagens pixel a pixel. Uma nedeirealizar isto é através da subtracao
de um quadro de referéncia (que contém somente @mnpes estacionarias) de um quadro
subsequente da mesma cena (que contém um objetmeimento) (GONZALEZ; WOODS,
2002).

A diferenca entre duas imagens extraidas nos testéire tj pode ser definida como:

Equacéo 2. 19

dij (X Y) :{1 se [0 yt)=f(x y'ti)|>T}

0 caso contrario

Onde T é um limiar pré-estabelecido.

2.6.2.6 Limiarizacéo (Binarizacéo)

Limiarizacdo € um tipo especial de corte no cotgrde imagens em tons de cinza.
Determina-se um limite no mapa de valores dos tlensinza obtendo como resultado uma
imagem binaria (em preto e branco). Este métodaitoraimples, porém muito utilizado por
ser uma operacdo muito rapida que consegue destgides de interesse de problemas
simples (Figura 2.26). A grande dificuldade destgtano é a escolha de um valor para o
limiar, que seja 0 mais genérico possivel parastamaimagens do problema. A funcéo

utilizada para a limiarizacdo € mostrada na Figued.

=

Figura 2.26: Limiarizacdo de uma Imagem para destar suas caracteristicas principais
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U

Figura 2.27: Funcéo de limiarizacdo

2.6.3 Extracado de caracteristicas

Apo6s a segmentacdo da imagem o resultado € freaiiente representado e descrito
em uma forma apropriada para o proximo passo ncepsamento. Basicamente representar
uma regido envolve duas possibilidades: 1) Repraseas regibes em termos de suas
caracteristicas externas (limites), ou 2) représk®t em termos de suas caracteristicas
internas (os pixels que compdem a imagem). No @ntam escolha do método de
representacdo € somente uma parte da tarefa dar tosn dados utilizaveis para um
computador. A seguinte tarefa é descrever a rdgpdeada na representacdo escolhida. Por
exemplo, uma regido pode ser representada por esuda,be a borda descrita por
caracteristicas como seu comprimento, a orientdedama linha reta que junta seus pontos
extremos ou 0 a quantidade de concavidades qusespae

Uma representacdo externa é escolhida quando opfaudpal se encontra em suas
caracteristicas de forma. Uma representacdo intérsalecionada quando o alvo é uma
propriedade regional como, por exemplo, cor owt@xtAlgumas vezes é necessario utilizar
ambos os tipos de representacdo. De qualquer fasmearacteristicas selecionadas como
descritores devem ser o menos sensivel possiveb@acdes de tamanho, translacdo e

rotacao. Os descritores aqui apresentados tentanpricuma ou mais destas propriedades de

invariancia (GONZALES; WOODS, 2002).
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2.6.3.1 Descritores de forma

Apresenta-se a seguir alguns descritores de fdBAACHELOR; WHELAN, 2002):

Distancia entre o ponto mais distante da bordaentrdide do objeto;

» Distancia entre o ponto mais préoximo da borda entréide do objeto;

* A quantidade de furos do objeto;

» As distancias de pontos na borda do objeto desdentréide em funcéo de
posicdo angular. Isto descreve a silhueta em ted@a®ordenadas polares;

« A circularidade, que é obtida utilizando a férmukrea / perimefo Esta

proporgédo tende a zero para formas irregulares mamgens irregulares e tem

valor maximo igual a/4mn .

2.6.4 Analise da Imagem (Interpretacéo/Classificacao)

Para alguns aplicativos as caracteristicas exgafidaimagem sdo tudo o que é
requerido. Porém, muitas vezes é necessario efetmapasso extra apds a extracdo de
caracteristicas: a interpretacao/classificacao.

Uma operacao simples de interpretacédo é a convdes@imidades. Raramente pixels
ou nivel de cinza serdo unidades apropriadas par@plicativo industrial.

Além das operacdes simples de interpretacdo, existétodos de classificacdo mais

complexos, como, por exemplo, o reconhecimentoadedes.

2.6.4.1 Reconhecimento de padrdes

O reconhecimento de padrdes tem como um objetrez@nhecimento de regides de
imagens individuais (padrbes). Um padrédo é caraemw por seus descritores. Dentre os
métodos mais utilizados no reconhecimento de padeddem ser citadas os classificadores

de distancia minima, classificadores estatisticas redes neurais.
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O termo reconhecimento engloba uma grande quastiddel problemas de
processamento de informacéo de alta relevanciec@r&bmo, por exemplo, reconhecimento
de voz, classificacdo de caracteres manuscritaagnastico medico. Esses problemas séo
facilmente resolvidos por pessoas. No entanto,lac&o deles usando computadores, em
muitos casos, provou ter uma alta complexidade. fodna mais genérica de resolver
problemas de reconhecimento de padroes € o mégtdiiséco. As redes neurais sdo uma
extensdo das técnicas convencionais de reconhedoingenpadrbes estatistico (BISHOP,
1995).

Um exemplo simples é o reconhecimento de duaseslads objetos, cada uma com
uma caracteristica Unica que as diferencia umauti@.oAmbas as classes serdo divididas
atraves desta caracteristica. Esta divisdo € aglaliatravés de uma fronteira de deciséo, que
devera ser obtida através de algum meétodo de reconénto de padrdes. Este conceito é
mostrado graficamente na Figura 2.28. Este problep@ético de classificagcdo envolve as
caracteristicaxl e x2. As circunferéncias denotam os padrfes da cladse @s cruzes
denotam os padrbes da classe C2. A fronteira disdiedrepresentada pela reta na Figura
2.28) determina uma boa separacdo das classesr apester alguns padrdoes que sao

classificados incorretamente (BISHOP, 1995).

Figura 2.28. Classificacéo de dois objetos, (BISHQR995).
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Um exemplo pratico do reconhecimento de padrbeseéanhecimento de caracteres
manuscritos. Um exemplo das pesquisas nesta aeedrabalho realizado por (SILVA,
THOME, 2002). Outro exemplo de pesquisas praticas tabalho de (TAMBERLINI;
THOME, 2007), que pertence & area de reconhecintenimpressoes digitais.

Uma descricdo mais aprofundada sobre reconhecintenfmadrdes utilizando redes

neurais pode ser encontrada em (HAYKIN, 1999).
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3 PROCESSAMENTO DE IMAGENS E A ATIVIDADE INDUSTRIAL

3.1 Introducéo

Trata-se de uma tecnologia que tem muito a ofeper a industria, melhorando, por
exemplo, a qualidade dos produtos, aumentando @ di&v seguranca, e a eficiéncia dos
processos (BATCHELOR; WHELAN, 2002).

Devido ao grande potencial de uso das técnicasraeegsamento de imagens na
industria foi criada uma subéarea especifica paetema dentro das pesquisas de visdo por
computador: a Visao de Maquina (Machine Vision)staEarea visa resolver os problemas
industriais através de qualquer tipo de sensoralissomo por exemplo, os raios X. Isto a
diferencia das pesquisas que tentam emular a kisd@@ana que restringem o uso de sensores
para cameras.

Hoje em dia é possivel encontrar tecnologia basead@sdo de maquina em diversas
areas na industria. O maior setor consumidor destaologia é a industria eletrénica,
realizando inspecdes em todo o processo de fahdcde circuitos integrados. Nos setores
que fabricam produtos em esteiras, como papeltigiése téxteis, a visdo de maquina esta
sendo utilizada para inspecionar a integridade molyto. Nos produtos onde é aplicado
algum tipo de cobertura (tempero), como, por exemghlgados, a visdo de maquina €
utilizada para verificar a qualidade da coberteizada. Na industria alimenticia a visao de
méaquina é utilizada para separar produtos defeityjogrificar forma e tamanho. E possivel
encontrar aplicacdes para verificacdo de etiquétassetor farmacéutico tém-se aplicativos
que verificam os caracteres das datas de validadepbdutos. Na industria automotiva
existem aplicativos, por exemplo, para verificgualidade da pintura e verificacdo da correta

montagem dos veiculos (ZUECH, 2000).
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As diferentes formas de aplicacdo de processanumtionagens na area industrial
podem ser analisadas segundo uma visao técnica,pdéal tipo de processo em que atuam,

ou segundo uma visdo econdmica, dado pelo segrdanialistria a que pertencem.

3.2 Classificagdo quanto ao processo dos aplicativos diedo de maquina

As aplicacdes sdo organizadas segundo o objetiguease propdem dentro do
processo industrial. Neste sentido sua classif@caca
* Monitoracdo de Processos;
» Controle de Processos;

e Controle de Qualidade.

3.2.1 Monitoracéo de Processos

Envolve o processamento das informacdes visuatkteomo objetivo a geracdo e o
envio de sinais ou dados para uma unidade geremeiakterna. Esta unidade externa é a
encarregada de realizar alguma operagéo (armazatgn@mada de decisbes, entre outras)
com base nos dados enviados pelo sistema de nmagditorComo exemplo desta classe de
aplicativos tem-se a Monitoragdo da Queda da Pran@ota de uma Unidade de Destilagéo
de Petréleo em Batelada (LIMA; THOME, 2004). Nesstudo de caso o alvo é detectar o
momento exato do desprendimento da primeira gofaideira fragcdo de petroleo obtida na
destilacdo. A queda da primeira gota representareco do processo de destilacdo e demora
entre uma e duas horas para se formar. A ndo @etelsste evento ocasionaria o fracasso da
destilacdo, sendo necesséario recomecar 0 procesgerd, perdendo tempo e recursos. O
sistema de monitoramento envia um sinal toda vezagoentecer a queda da gota, sem que
seja necessario que o aplicativo realize outraag@der, pois sera uma unidade de controle

externa a que efetuard a tomada de decisdes.
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Na Figura 3.1 A mostra-se queda de uma gota deubbpreduto de petrdleo e o
resultado da deteccao do sistema na Figura 3.1 B.
’ )

A B

Figura 3.1: Queda da primeira Gota em uma destilagiide petréleo em batelada.

3.2.2 Controle de Processos

Aqui o alvo ndo é somente analisar alguma imagemvear dados para uma unidade
externa. Neste caso € o proprio sistema que tordaasdes e que sera realimentado a cada
ciclo do processo de producdo. Como exemplo pedeitar o trabalho de (HONGLU,;
MACGREGOR, 2004) que descreve o controle da chanagdecedores industriais (Figura
3.2). A quantidade de combustivel fornecida pasgoecedor é controlada pelo estado da
chama. O objetivo € otimizar a utilizacdo do contlve poupando recursos. Na Figura 3.3

mostram-se alguns dos estados da chama extraickssutp.

Figura 3.2: Sistema de controle da chama de aquecedores induats (HONGLU; MACGREGOR, 2004)



3. Processamento de Imagens e a Atividade Industria 69

3.2.3 Controle de Qualidade

Nesta classe o sistema pode ter algum tipo deligétecia” visando analisar e decidir
se o0 produto satisfaz aos padrdes estabelecidasaparoducédo. Um exemplo deste tipo de
sistema é a deteccdo de defeitos em texturas akwgecComo exemplo pode-se citar um
aplicativo que controla a quantidade de temperodgwe ser aplicada a salgados (HONGLU
et al., 2003). Neste aplicativo os dados extrafgpsnonitoracdo sdo repassados para um
modelo de regressao parcial de minimos quadradis. rBodelo € comumente utilizado na
guimiometria, que é definida como a ciéncia rela@ita a medidas realizadas em um sistema
ou processo quimico, obtendo informacdes sobréanl@slo sistema através da aplicacao de
métodos matematicos ou estatisticos. Através degtassdo sdo diagnosticados problemas
no processo de revestimento dos salgados.

Na Figura 3.4 apresentam-se algumas das amosit@sdais para o controle de

qualidade dos salgados

1L o :
Figura 3.4: Salgados. (a) Produto A. (b) Produto BHONGLU et al., 2003).
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Figura 3.5: Sistema de controle de qualidade de ggldos (HONGLU et al., 2003).

3.3 Classificacdo quanto ao Segmento Econémico

Dependendo do segmento econdmico a demanda pooaere mais especifica. Os

principais segmentos descritos na literatura sao:

3.3.1 Industria Petrolifera

Na industria de monitoragdo petrolifera existemuiadg aplicativos desenvolvidos
utilizando técnicas de processamento de imagenso@xemplo destes aplicativos pode-se
citar o trabalho desenvolvido por (BREKKE; SOLBERXBOS5). Nesse trabalho foi realizada
uma revisdo dos trabalhos desenvolvidos para efetuadeteccdo automatica de
derramamentos de petréleo através de imagens deselpor satélites. Sensores de
microondas, como o radar de abertura sintética jRéegpturam imagens bidimensionais. O
brilho da imagem € uma reflexdo da radiagcdo dasoomclas na superficie. Os sensores
instalados em satélites tém a vantagem de col@asaamplas e conservar a qualidade das
imagens geradas ndo importando as condi¢fes cligatas da area examinada.

As manchas de petrdleo suprimem as ondas Braggp(ooento de onda de poucos
centimetros) na superficie do oceano e reduzem dficente de radiacdo do radar.

Conseguentemente sédo obtidas regides escuras agensngeradas pelos RAS.
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Figura 3.6. Imagem extraida do satélite RADARSAT-htravés de um sensor RAS contendo
derramamentos de petréleo (BREKKE; SOLBERG, 2005).

A Figura 3.7 contem o arcabouco proposto para datece derramamentos de
petréleo. E faciimente identificavel que este aocaio ¢ uma simplificacdo dos modelos

tradicionais utilizados na visdo de maquina aptes®s na secdo 2.5.

Imagem extraida pelo
RAS

Detecao de
regibes escuras

Extragdo de
caracteristicas

Classificagdo de
derramamentos de
petréleo

Adverténcias das possiveis
regibes de derramamento de
petroleo

Figura 3.7. Arcabouco para algoritmos de deteccacedderramamentos de petroleo (BREKKE;
SOLBERG, 2005).
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A segmentacao é realizada atraves de limiarizagéiolal ao alto contraste das regifes
que representam derramamentos de petroleo na imalyerfiltro de mediana € aplicado para
suavizar as bordas das manchas de petréleo.

A extracdo de caracteristicas € realizada analisandjeometria, a forma, e o
perimetro da regido segmentada. Outra possivettesistica identificavel € o momento
estatistico de Hu entre muitos outros. Para a etapdassificacdo foram propostos métodos
como redes neurais do tipo MLP e o classificadoMadalanobis (BREKKE; SOLBERG,

2005).

3.3.2 Industria Automotiva

Dentre as aplicacbes para a industria automotieaeqse citar como principais
exemplos a deteccdo de defeitos nas pecas (prévimtagem do automovel); a inspecéo dos
instrumentos do veiculo como o tacémetro (calibmgevisdo das etiquetas); a inspecéo da
montagem de cintos de seguranca; a inspecao nageomtdo tanque de gasolina; verificacdo
da aparéncia e detalhes visuais, como a falta dieimama carroceria (HAGENIERS, 2001).

Um exemplo comercial é o aplicativo WG-AutoLux-1Figura 3.8) que opera como
um analisador de faréis de carros. Uma imagemudainiacdo gerada pelos farois do carro é
capturada em tons de cinza e avaliada pelo sistemae resulta em uma série relatorios do
estado dos fardis. E possivel também fazer umalapio do desempenho dos fardis em
estradas virtuais, sendo assim possivel para upetmshumano avaliar o desempenho sem

ter que fazer um percurso real com o automaével.
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Figura 3-.8: Imagem da Aplicacdo analisadora de faiié de carros WG-AutoLux

Em (BLACKWELL, 1989) foi feita uma revisdo de apittvos para o controle de
qualidade de pneus. E apresentada uma divisdpdalé aplicativos orientados & inddstria
dos pneus: medi¢gdo sem contato, verificacdo deepsos e identificacdo de produtos. Todos
estes tipos de aplicativo envolvem a aquisicdo da imagem de uma camera, andlise da
iImagem e comunicacéo dos resultados. As princigifesencas entre estes aplicativos sao a
configuracdo e posicionamento da camera, as lehtggnacdo e os métodos de analise das
imagens.

Através da medicdo sem contato as dimensfes derashitp podem ser revisadas,
como por exemplo, a espessura do mesmo. Esta searg@amente ndo era realizada em
tempo real, ocasionando que a correcdo do procegaoefetuada depois que o produto
defeituoso tivesse sido terminado (BLACKWELL, 1989)

A segunda grande area de aplicacdo da visdo deima&gja verificacdo. Esta consiste
em conferir o correto funcionamento da linha de tagem. A diferenca com relacdo aos
aplicativos de medi¢cdo sem contato € que a vegdiza realizada no come¢o do processo

(BLACKWELL, 1989).
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A terceira categoria de aplicativos estéa relaciar@um a classificacdo de produtos. A
visdo de maquina tem maior sucesso nas aplicagd#s a classificacdo € baseada em
medidas dimensionais como, por exemplo, alturaamu r

A saida esperada destes sistemas varia desdetacaceou rejeicdo de pecas, a
identificacdo de codigos ou as medidas do produto.

A Figura 3.9 apresenta um exemplo de aplicativovguiica a superficie de pneus.

.,Cgb LINE SCAN
~ CAMERA.

LIGHT SOURCE BELOW MATERIAL

Figura 3.9: Verificacdo da superficie do pneu (BLAGWELL, 1989).

3.3.3 Industria Eletronica

Na area da inspecdo automatizada de fabricas deagewn de pecas eletrénicas, um
dos interesses esta em analisar imagens de prazhrtos objetivo de determinar a presenca
ou auséncia de anomalias especificas, como comigsnéaitantes ou conexdes quebradas
(GONZALES; WOODS; EDDINS, 2004)

Outro exemplo é a inspecdo de placas eletronicgsli A controlada a correta
montagem das pecas na placa (Figura 3.10). Palaareastd inspecdo é utilizada a
abordagem de molde universal (Golden Template).s@anp guia a camera do sistema
manualmente e indica os lugares onde a imagem temsqr extraida. Além disso, os

componentes (resistores, capacitores) também séados. Com essa informacado o sistema

gera 0 molde universal para a placa.
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Figura 3.10: Sistema de Inspecao de Placas Eletréas

Em (EDWARDS, 1990) mostrou-se um aplicativo de @tsio de placas de circuito integrado
(PCI) durante a montagem. Os sistemas de visacadeima sdo uma alternativa viavel para
automatizar processos de fabricacdo de produtddmlens, tanto para monitoragdo como
para controle dos processos.

Realinhamento de posicionamento de componentes. aghcativo comum €é a
correcdo do alinhamento de componentes nas placasralitos integrados. A correcéo
espacial nos eixos x e y € conseguida ajustandsiggn da placa do circuito integrado, e a
correcdo do angulo é obtida girando a cabeca gsieipwa os circuitos. Estes sistemas sao
implementados frequentemente utilizando técnicasagura de imagens binarias utilizando
um limiar que produza a silhueta de cada dispasitinspecionado (Figura 3.11),

(EDWARDS, 1990).

Figura 3.11: Imagem binaria de um componente eletrfico
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Esta imagem binaria é processada para identificanponentes danificados, por

exemplo.

3.3.4 Industria de alimentos e bebidas

Em (ALEIXOS et al., 2000) é apresentado um sistpara classificar a qualidade de
citricos (tangerina, limdo, entre outros) segunda aspecto externo. As caracteristicas
reconhecidas pelo sistema sdo: tamanho, forma, re @® algoritmos utilizados séo
processados em paralelo para aumentar o desemgergistema. Foi projetada uma camera
multi-espectral (combinando os espectros RGB awefimelho) para adquirir as imagens. A
deteccdo do tamanho € realizada utilizando o aspadtavermelho, devido a que o fundo
das cenas quase néo reflete a luz infravermelhgarRo, utilizando limiarizacéo é possivel
segmentar a fruta. Em seguida é aplicado um detdetdordas. Sao depois calculadas as
seguintes informacdes: o centréide, didmetro maxenminimo, superficie, perimetro e

circularidade.
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Figura 3.12: Camera multi-espectral

Os frutos giram enquanto sdo obtidas as imagewadA certo intervalo de tempo séo
obtidas imagens da regido central do fruto giraodas as imagens obtidas séo juntadas em

uma faixa uma acima da outra (Figura 3.13 A).
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A

Figura 3.13: A) Faixa que junta imagens da regidoantral do fruto girando. B) Imagem Segmentada. C)
Deformidades detectadas

Antes de realizar a deteccdo, o0 sistema deve ddremeado manualmente. Um
operario seleciona diferentes janelas representaadses pré-estabelecidas (como fundo, cor
primaria, cor secundaria, deformidades). Um modalgesiano discriminatério € gerado com
as bandas RGB como variaveis independentes e séados 0 nimero de pixels das classes
cor primaria e secundaria. Os mesmos algoritmdigadbs para descrever as caracteristicas

do fruto sdo empregados para descrever as defatesida

3.3.5 Industria Farmacéutica

O sistema apresentado em (DERGANC et al., 2008)&feinspecdo de comprimidos
dentro de cartelas transparentes. As cartelas esé@ficadas, detectando a auséncia de
comprimidos e, a existéncia comprimidos quebraddscor, o tamanho e forma dos
comprimidos sao verificados também. O sistema teis miodos de operacado: treinamento e
inspecao.

Na etapa de treinamento € empregada uma imageartdiacsem defeitos para extrair
um modelo dela, que é composto da funcéo de cardgdao uniformidade de cor espacial,
posicdo das cartelas, posicdo dos comprimidos adslas, funcdo de etiquetagem de cor,
posicdo, tamanho e forma de cada comprimido e soa®spondentes tolerancias pré-

estabelecidas.
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| Capturar imagem de cartelas sem defeitos |

A 4
| Definir as bordas das cartelas ‘

| Definir um ponto em cada posi¢édo dos comprimidos ‘

| Corrigir imagem para néo uniformidade de cor espacial ‘

| Segmentar a imagem colorida ‘

| Extrair cor, posi¢ao, tamanho e forma dos comprimidos segmentados ‘

Selecionar as tolerancias para a posi¢éo, tamanho e forma dos comprimidos e o tamanho da
superficie do defeito

Salvar as caracteristicas dos comprimidos e as tolerancias ‘

Figura 3.14: Fluxograma da fase de treinamento ddsgema (DERGANC et al., 2003)

| Carregar modelo, as caracteristicas dos comprimidos e as tolerancias ‘

| Capturar imagem da cartela que sera inspecionada ‘

| Corrigir a uniformidade de cor espacial da imagem ‘

| Segmentar a imagem colorida ‘

| Extrair posi¢do, tamanho, e forma dos comprimidos segmentados ‘

| Comparar valores extraidos das caracteristicas com os valores obtidos no treinamento ‘

| Etiquetar comprimidos defeituosos ‘

Figura 3.15: Fluxograma da fase de inspecdo (DERGAIet. al., 2003)
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Figura 3.16: A) Imagem com néo uniformidade de corB) Imagem segmentada. C)
Imagem com correcdo de cor. D) Imagem segmentadarcaspondente a imagem com
correcéo de cor

3.3.6 Seguranca e Biometria

Com relacdo aos aplicativos de seguranca tem-sabalto de (LIMA; THOME,
2004) de controle anti-furto de objetos. Nessedesto objetivo € monitorar um objeto
especifico localizado no interior de uma sala ealat a retirada do mesmo. O estudo € uma
primeira tentativa de modelar um problema de atimpiexidade, portanto o ambiente foi
controlado para realizar testes iniciais.

As pré-condi¢cdes do ambiente definidas no estudmTo

« O conjunto de objetos que ndo estdo sendo vigigdesentes no recinto é

invariavel.
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Considerou-se apenas a situacdo em que uma pesspaasala.

A pessoa que adentrar no recinto pode mover toglobjetos presentes.

Todos os objetos sdo menores em area na imagemedqualquer pessoa que
venha adentrar na sala.

O objeto a ser monitorado dever ter uma cor corsidémente predominante.

A seguir apresenta-se 0s passos da abordagem f@r@aos o estudo anti-furto:

Amostragem do Objeto, que envolve a obtencdo dganscontendo objeto em
diferentes posicdes e angulos em um fundo neutro.

Determinacdo dos Intervalos de Cor, marcando maramé regides onde a cor
do objeto monitorado varia (devido a iluminacades® etc.).

Construcdo do Mdédulo de Reconhecimento, que utilescritores déourier para

a extracao de caracteristicas.

Deteccédo de Movimento no recinto, atraves de sgédrde imagens.

Localizacao do objeto, utilizando rotulacdo de congmtes conexos. O resultado

da rotulacéo sera enviado para o0 médulo de reconbeto.

Outro tema bastante pesquisado na area de seguerdmganetria € o reconhecimento

e deteccdo de faces. Reconhecimento significa besc identidade da pessoa a qual

pertence a face. Deteccdo implica descobrir a @osespacial da face na imagem. Em

(MOUTINHO; THOME, 2005) foi proposta a deteccaofdees utilizando a cor da pele como

descritor principal. No que se refere ao reconhentm de padrbes foram utilizadas redes

neurais artificiais. Na Figura 2.29 estdo mostradssesultados gerados pelo sistema de

deteccao de faces.
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Figura 3.17. esultados obtidos pelo sistema de detdo de faces proposto em (MOUTINHO; THOME,
2005).

3.3.7 Industria Téxtil

Em (COHEN; ZHIGANG; ATTALI, 1991) é atacado o prebia de deteccdo e
localizacdo de vérios tipos de defeitos que podemescontradas nas texturas dos tecidos
produzidos. Sdo utilizados Campos Aleatorios Ganssi de Markov (Gaussian Markov
Random Field - CAGM) para modelar amostras de tastde tecido sem defeito. O CAGM é
um modelo estocastico que é descrito através deonjunto pequeno de parametros.

A imagem a ser inspecionada é dividida em janedasushanho N x N ndo sobrepostas
uma da outra. Cada janela é classificada comotde$si (D) ou ndo defeituosa (ND) baseado
na semelhandd. Para efetuar esta classificacdo é calculada waliagéo da semelhanca
maxima do modelo de parametros em cada janela.

O processo de inspecéo foi dividido em dois paskpsreinamento do sistema, 2)
inspecao.

O treinamento é efetuado utilizando amostras cotturas livres de defeitos. Estas
amostras foram obtidas em condi¢es pré-determsrdelduminacéo e de posicionamento da
camera. Para cada imagem é ajustado um modelo CAlsiveinamento € do tipo off-line
(acontece antes do processo de inspec¢ao).

A inspecdo é realizada sob as mesmas condi¢oesir(dgdo e posicionamento da
camera) do treinamento. Uma imagem é analisadadeteatar a presenca e localizacdo de

um defeito.
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A B
Figura 3.18: A. Imagem apresentada para o sistem&. Resultado da deteccdo de defeitos,
onde as janelas marcadas com a letra D foram detactas como sendo regifes defeituosas
(COHEN; ZHIGANG; ATTALI, 1991)

O artigo de (CONCI; BELMIRO, 2002) também apresantasistema desenvolvido
para deteccdo de defeitos em tecidos. Foram wuldz@ameras CCD para a aquisicdo das
imagens. O controle acontece no final do processmanufatura. Os passos seguidos pelo
sistema séo: 1) Segmentacdo para obter como esult@a imagem binaria, onde seréo
utilizadas técnicas de limiarizacdo e deteccaootiédas, obtendo como resultado uma imagem
binaria, 2) Identificar padrbes que ndo contenhafeiths para usa-las como moldes, 3)
Utilizar reconhecimento de padrfes para comparanades com as texturas dos tecidos que

serdo avaliados como defeituosos ou néo, 4) Detarroitipo de defeito acontecido.

m forma de linhadrizontal na parte superior da imagem

Figura 3.19: Tecido com defeito e
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3.3.8 Industria Madeireira

Um aplicativo para a inspecdo de madeira serradaprésentado em (CHO;
CONNERS, 1991). O propésito deste sistema é o dalitar e identificar defeitos na
superficie da madeira. O sistema detecta quatns tipmuns de defeito: nés, furos, declinios
e rachaduras. A saida do sistema é utilizada covmada de um programa que determinara a
qualidade da madeira. A classificacdo defeitca@zada por uma rede neural.

Para a segmentacdo foi utilizada a limiarizacdo coditiplos pontos de corte,
baseada no histograma da imagem. S&o encontragmstmws de vale do histograma de tons
de cinza da imagem, e com isto sdo obtidos os meshpontos de corte para aplicar a
limiarizag&o. Esta limiarizacdo retorna como residtvarias regides segmentadas.

Apoés a segmentacdo € extraido um vetor de castatas (area, centro de massa,
perimetro, entre outros) de cada regiéo.

O seguinte passo € o reconhecimento dos defeitomatkeira. Cada regido sera
avaliada na procura destes defeitos.

Para cada regido € obtido um vetor de confiangaeduak nas propriedades calculadas
pelo médulo de segmentacdo. Cada componente deeton de confianca de uma regido
representa a confianga que se tem de que aquéa exg particular pode conter um defeito.
Esta avaliacdo é realizada através de logica nebulss caracteristicas de cada defeito séo
descritas utilizando qualificadores e operadomegiiisticos. A cada qualificador é atribuida
uma funcéo de pertinéncia nebulosa. Entdo é calowavetor de confianca.

Uma vez que todas as regifes tenham seus vetaissigle confianga calculados, os
procedimentos de detecgcdo de defeitos sdo aplica@eda defeito tem um detector de
defeitos especifico associado a ele. Os possiwd@tas detectados através do vetor de
confianca sdo repassados para o detector espec@fata detector executa dois passos: 1)

Etiqueta as regides que tém grande probabilidad®mlesponder com o tipo de defeito que o
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detector identifica. Este passo € modelado atrdeésegras que codificam conhecimento a
priori do defeito. 2) Verificacdo das etiquetasteEgasso verifica se um unico defeito se
encontra fragmentado em varias regides. A verifioa@ realizada através de duas
abordagens: a primeira baseada em regras, a segtiiando uma rede neural MLP (multi
layer perceptron) com trés camadas. Como entradasede neural sdo extraidas novas
caracteristicas da regidao como, por exemplo, mediddextura.

O passo final é resolver as regides que foram ettigias como pertencendo a mais do
gue uma classe de defeito. Para isto simplesmesgeathida a etiqueta que tenha maior grau

de confianca.

e

Rachadura

A B
Figura 3.20: A) amostra de madeira. B) Defeitos enntrados pelo sistema (CHO; CONNERS, 1991)
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4 Modelo proposto para Medicdo do Nivel na Destilacaale

Petroleo em Batelada

4.1 Introducéo

O estudo de caso € focado na monitoracdo de poxcesefere-se a medicao do nivel
de um subproduto de petrdleo em uma garrafa de \irdnsparente (Figura 4.1). Este
processo faz parte da destilacdo em batelada délguete € de vital importancia para o

sucesso desta destilacao.

4.2 Descricdo do Processo de destilacao em Batelada

A destilacdo em batelada de petrdleo consiste graraeas diferentes fracdes do
petréleo em garrafas coletoras localizadas em unossel na parte inferior da unidade de
destilacdo. As fracOes séo coletadas em faixagrdpedratura predeterminadas a partir do
instante em que se desprende a primeira gota, laimgiaa o comeco do processo de
destilacdo. O carrossel sofre um movimento de &otag cada mudanca de faixa de
temperatura, ou quando a fragdo que esta sendtadalesta proxima de ultrapassar a
capacidade da garrafa. Para cada fracao de petadlese necessario medir o nivel do liquido
em tempo real. Toda vez que o liquido alcance wmeimento constante predeterminadb

de altura, € enviado um sinal para o sistema sigoero processo.

Figura 4.1: Medicao do Nivel
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O equipamento de destilacdo em batelada utilizaololaboratério € construido
totalmente em vidro (Figura 4.2a). A unidade deildedo real (Figura 4.2b) € composta de
um balédo fervedor (A) com volume que se situa iervalo de 5 a 50 litros, uma torre de
destilacao (B), que pode ter de um a dois metradtden, um condensador de topo (refluxo)

(C), um condensador de saida lateral (D) e um dispo de coleta das fracdes (E).

a) Unidade de teste no laborat6rio b) Esquema da unidade de destilagdo em batelada

Figura 4.2: Unidade de destilacdo

Através da medicdo da altura do menisco formado péel do liquido, sera
calculado o volume do mesmo na unidade supervisora, base nas dimensdes da garrafa.
Dentre algumas das dificuldades a serem enfrentaelste estudo de caso pode-se citar: 0
reflexo do vidro, transparéncia e baixo contraste algumas fragOes, diferencas de

viscosidade, densidade e de velocidade da queliquildo.

4.3 Tipos de petréleo

Existem centenas de componentes quimicos no petdssla um destes componentes

possui uma temperatura de ebulicdo diferente. Anegar o processo de destilacdo sdo
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obtidos inicialmente os componentes mais leves@iritura quimica simples e baixo peso
molecular). Quanto mais aumenta a temperatura, coemes mais pesados séo obtidos.

As curvas de destilacdo TBP (true boiling pointnhperatura de ebulicdo real)
diferenciam os tipos de petroleo e definem o reedibm que sera obtido dos produtos.

Os tipos aceitos internacionalmente sao: ExtradmgsResado, Mediano, Ligeiro,
Super Ligeiro. Quanto mais ligeiro o petréleo, naie seu valor no mercado.

A grande importancia da destilacdo em bateladaeézudetermina o tipo de petroleo
existente em cada poco petrolifero, e consequentenzguda a tomar decisdes na hora de

realizar investimentos.

4.4 O cenario

Na Figura 4.3 é apresentado um esquema com o @uaicento da cdmera, do fundo,
da garrafa e do cédigo de barras.

A distancia focal da camera e a area til possieeder monitorada estédo diretamente
relacionadas, bem como o nivel de distorcdo e agd@ na leitura. Nos testes realizados
observou-se que esta distancia ndo deve ser supe3ld cm para obter uma imagem com o
nivel bem definido como também devido ao espacazidd disponivel na unidade de
destilacdo. Por causa da pouca liberdade para iciguemento da camera, esta sendo
utilizada uma lente grande angular para cobrir #oméea possivel sem ter que afastar a
camera da garrafa. Este tipo de lente ocasionadist@¢do na imagem. A regido préxima
ao eixo focal da camera é a que proporciona meistorgdo e, consequentemente, maior
precisdo para leitura. O eixo focal da camera &sséinhado acima da base da garrafa
coletora, formando um éangulo alfa com esta base &sgulo alfa serd& o minimo angulo
possivel que permita distinguir a elipse do fundadrrafa e ao mesmo tempo possibilite ter
uma maior precisdo na medic¢ado de liquidos com velpegueno. O cddigo de barras cumpre

a funcéo de identificar unicamente cada garrafatr&vés deste codigo que € possivel saber
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qual fracdo se encontra em qual garrafa no térmdandestilacdo. Com a finalidade de nao

interferir com a visualizacéo do liquido, o cédambarra foi posicionado em um fundo falso

na garrafa. A capacidade maxima da garrafa sesanddro

)

Distancia entre a cAmera e a
parte frontal da garrafa

I— 30cm

Elipse do fundo

da garrafa 16cm aprox Altura
para

liquido

Fundo falso
Cod. Barras

3,5cm aprox

Camera

Area ndo
utilizada Fundo
branco

12,5cm aprox

Figura 4.3: Esquema da area de Trabalho

Esta sendo realizado um controle do ambiente (&igu#d), tanto em termos de

iluminacéo como de interferéncia de outros objétesario).
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lluminacao
Atrtificial

Fundo
Branco

R
\‘.162’%
Camera

Garrafa

30cm 4|

—10cm —]

Figura 4.4: Esquema do posicionamento dos equipamts do sistema de monitoragdo do nivel.

E necessario aplicar-se uma iluminacéo artifidiégra 4.5) que reduza a influéncia
de fontes de luz externas e ressalte o contrasteasizectos desejados para a monitoracao.
Esta iluminacao deve ser direcionada de forma tackeso nivel e ser segura quanto ao risco
gue possa representar para o processo de destilagacam escolhidos LED’s de alta
luminancia para este fim, que sao seguros paraltr@bem areas com materiais inflamaveis.
Outras caracteristicas importantes dos LED sdo dwmabilidade e baixo custo de

manutencao.

A) Nivel sem lluminacgéo Artificial B) Nivel com lluminacéo Artificial
Figura 4.5: lluminacéo Atrtificial
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4.5 Ambiente de Simulacao

Para o trabalho em laboratério foram utilizadosnaseriais apresentados na Figura 4.6.

C. Copos de Vidro transparente D. Equipamento de Dtilacao

Figura 4.6: Material utilizado no ambiente de simuhcdo

As dimensdes do copo de vidro utilizado séao: 1ip7de altura total, 3,3 cm de raio
superior, 1 cm de altura do fundo, e 2,5 cm deirdarior. Isto significa que se tem 10,7 cm

de altura utilizavel para o liquido.

4.6 Dificuldades encontradas

4.6.1 Angulo e posicionamento da Camera

A escolha do angulo e do posicionamento da can@rdadores fundamentais para
efetuar o reconhecimento do nivel com sucesso.neraio da distancia entre a camera e a
unidade coletora implica uma perda de contrastaléz) das bordas da regido de interesse.

Inversamente, ao aproximar muito a camera, dimituito a area que podera ser visualizada.
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Outra dificuldade no posicionamento da camera $pa@ reduzido da unidade de destilacao,

0 que obrigou o uso de uma camera com uma lemeg@ngular.

4.6.2 Baixo contraste nos liquidos transparentes

Para o caso de fragBes de petrdleo transparem@straste observado entre o liquido
e o fundo € muito baixo, o que dificulta a ides#ffdo do nivel. Como é mostrado na Figura
4.7, o contraste gerado pelas fracdes escuras @& faailitando a localizacdo da linha do

nivel.

L I |
A) Liquido transparente sem B) Liquido escuro sem iluminagao
iluminacao artificial artificial
Figura 4.7: Contraste gerado pelas fragdes de peted

4.6.3 Distorcbes Geométricas da Imagem

Estas distor¢cdes reduzem a fidelidade geométridandgem e resultam na variacao
da magnitude da imagem com relacdo a distanciaiaofecal das lentes. Dois tipos de
distorcdo comum sao a distor¢do em almofada (Fig@a\) e a distorcdo em barril (Figura
4.8 B). Na distor¢cdo em almofada, esta se increangurinto maior é a distancia com relacao
ao centro. Na distorcdo em barril a magnitude dimgom relagdo ao centro da imagem

(ZUECH, 2000).
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A B
Figura 4. 8: Distor¢cdes geométricas das imagens

A lente grande angular da camera utilizada no estiedcaso ocasiona uma distor¢cao

em barril na imagem (Figura 4.9).

Figura 4.9: Distor¢éo gerada pela lente grande andar da camera

4.6.4 Reflexo do vidro

E sabido que o vidro é um material que refletezadios objetos que se encontram &
sua frente (efeito espelho). Isto ocasiona comalpjetos que passam na frente da garrafa ou
alguma fonte de luz externa, como uma lampada,apoggerar reflexos indesejados que

introduzam dificuldades para os algoritmos quezeal a analise da imagem (Figura 4.10).
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Figura 4.10: Reflexos indesejados na superficie dmrrafa delimitados pelas elipses.

4.6.5 Minimo volume detectavel requerido

O minimo volume detectavel requerido pelas espeagifies da unidade de destilacdo € 10ml.
Isto significa que o deslocamento detectado psiiema deve ser pequeno suficiente para

cumprir este requisito.

4.7 Arquitetura do sistema de Monitoracao através de Iragem

4.7.1 Modularizagao do sistema de monitoracao

O sistema de monitoracéo através de imagem congde-diversos modulos (Figura
4.11) que serdo descritos brevemente nesta secéao.

Cabe ressaltar que os moédulos apresentados negé s@nda nao foram
implementados, mas é mostrada sua modelagem patext@lizar melhor o problema. A
Gnica implementacéo (em forma de protétipo) redhzaeste trabalho € a do modelo proposto
na secao 4.8, que se encaixa no submodubmédkse e deteccdo da garratpie pertencem

ao moduladeteccao do nivel
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Figura 4.11: Modulos de Monitoracéo da Unidade de Estilacao

O sistema supervisoé o encarregado de processar todos os dadosdusepelos

Com estes dadixema supervisocontrola a

sensores do processo de destilagao.

destilacdo, alterando variaveis como, por exentploperatura segundo a necessidade. Este
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sistema € executado em um computador exclusivo p@paser sobrecarregado e que se
dedicarad somente ao controle do processo de déstila

Os sensores ndo interagem diretamente com o0 ss@ervinas sim com um
controlador l6gico programave|CLP) através de uma rede do tipo FieldBusCCP faz o
papel de servidor central na rede FieldBus, comted o trafego das informacoes,
repassando-as depois paraistema supervisolOs sensores da destilacdo podem ser vistos
como os clientes desta rede. Devido a que o sistEm@onitoracdo é considerado como
sendo mais um sensor da unidade, este também setm@com o CLP. Esta comunicacao
sera efetuada através da porta paralela do conguteddie serd executando o sistema de
monitoracdo por imagem (computador diferente asidt®ma supervisor). Devido a que a
porta paralela reconhece e envia sinais elétrieds wblts e o CLP trabalha com sinais de 24
volts foi projetado um circuito adaptador de tendzgie adaptador eleva ou diminui o sinal
elétrico para a correta comunicacédo entre o CLRengputador do sistema de monitoragcéo
por imagem.

Além do adaptador de tensédo foi projetada umafauterelétrica que recebe sinais da
porta serial do computador do sistema de monitota€® modulo encarregado desta
comunicacao serial é a interface serial. Estafatterserial sera a encarregada de receber o
sinal para ligar as cameras e a iluminacéo atdeéED.

O passo prévio ao inicio da destilacdo é a calmagontrolada pelo médulo com o
mesmo nome. Esta calibragem sera realizada dessisteama supervisor, que acessara
remotamente o mddulo, pedindo inicialmente a afivagdas cameras e dos LED. A
calibragemconsiste em marcar a regido que delimita o bicarddade de destilacdo, onde
sera monitorada a queda da primeira gota. Uma eia éstacalibragemo sistema se
encontra pronto para dar inicio a destilacdo. Besstema supervisogque dara o sinal de

iniciar para anodulo de detec¢éo da gotaste mddulo monitorara a regido do bico até a got
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cair, enviando um sinal do acontecimento da queda pCLP através danterface CLPe
também para onddulo de deteccédo do niv€lom este sinal médulo de deteccdo do nivel
ficara em espera para comecar a monitoracdo daafggrcoletoras. O sinal de garrafa
posicionada, que sera enviado desdastema supervisopara adeteccdo do nivelkera o
evento que iniciara a monitoracdo do nivel.

O moédulo de deteccdo do nivedra o unico descrito com maior detalhe na seguint

secao, por ser este 0 modulo onde sera utilizadod®lo proposto neste trabalho.

4.7.2 Médulo de deteccéo do Nivel

Este modulo tem como objetivo realizar a detecgfpidel. Esta composto por varios
submodulos (Figura 4.12):
* Localizacao Garrafa

» Leitura do cddigo de Barras

e Captura
* Log
e Andlise

Os submdédulos de localizagédo da garrafa e de arsfiis 0s mais importantes para o
estudo de caso devido a que serd neles onde ddiZaxlas os modelos propostos na secao
4.8.

Apés receber os sinais dpieda da gotado médulo de deteccdo da gota o de
garrafa posicionadalo sistema supervisqatravés danterface CLP, sera ativado esnédulo
de captura O primeiro quadro valido capturado sera enviashat para andédulo de leitura
do codigo de barrasomo para eanddulo de localizacdo da garraf®s quadros capturados
subsequentemente serdo inseridos em uma fila dankemlimitado na memoria para

posterior analise.
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Queda da
Socket primeira
Interface Gota
Sistema Gota
Supervisor
A
: Primeiro
Localizagado
codi ocde Quadro
Interpretagéo 9 £ 3 Capturado ‘5 :
: barras Localizagao P Posigao Laterais e
Cédigo de G Fundo da G f
Barras arrafa undo da Garrafa
 J
Leitura Primeiro Quadro Capturado
Cédigo de = Captura
Barras
Thread Thread
Flla Notificagdes
Notificagdes Captura Fila |
' T T | T Captura/
Analise |
Fila Notificagdes
Anali
Quadros Pos nalise
_ A_nal_ise_
" Envia 3
quadros
Log S B acada i
deslocamento Analise <
Thread detectado Thread S
Salva Quadros / Notificacdes Pulso Menisco
\J
Interface | |
Desativa Nova Garrafa Posicionada CLP Nova Garrafa

Posicionada

Figura 4.12: Submddulos do médulo de deteccéo dovel

O modulo de leitura codigo de barragetectara a posicdo do codigo de barras e o

interpretara. A interpretacdo sera enviada direténao sistema supervisor através de uma

conexao via anddulo socket de interfac®m osistema supervisdrede LAN). A posicéo do

codigo de barras sera enviada pamaddulo de localizacdo da garrafam conjunto com a

ordem de comecar a localizacdo. Os métodos emmegata a localizacdo das laterais, e

fundo da garrafa serdo descritos nas secfes 44881 2respectivamente. Uma vez finalizada
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a localizacdo do fundo e das laterais da garraf@osrepassadas suas respectivas posicoes
para omoédulo de analiseCom esta informacdo modulo analisecomecara a avaliar os
quadros (utilizando a abordagem 4 detalhada na se8&3) tentando detectar a posi¢cédo do
nivel. Toda vez que a posicdo do nivel atinja usload@amentoAh em centimetros sera
enviado um sinal para eistema supervisoatravées domédulo interface CLPe serdo
armazenados 3 quadrosfiia quadros pos analisea memoaria. Estes quadros correspondem
ao instante no qual foi detectado o deslocamerttoupado e o quadro anterior e posterior a
este evento. A garrafa coletora serd trocada t@daque atingir seu limite maximo de
armazenamento ou quandaistema supervisaleterminar o comec¢o da coleta de uma nova
subfracéo de petroleo. E no momento em que a gagsih sendo posicionada queddulo

de analisepara seu funcionamento, e o moédulo de Log comeftmn@onar. O Log € o
encarregado de salvar os quadros que se enconddita iquadros pos analise na memodria
permanente do computador e de processar as excegd®@ensagens que possam ter sido
geradas durante a execucao da deteccdo do niveahdQuw sistema supervisor envia o sinal
indicando que a nova garrafa se encontra posicgracthodulo de Log € detido e o processo
se repetira desde o primeiro passo indefinidameéeo sistema supervisor enviar o sinal de

final da destilac&o.

4.7.3 Logica de comunicacédo entre o Sistema Superviedsistema de
Monitorac&o por imagem

A comunicacao entre o sistema de monitoracdo (SMl)sestema supervisor (SS) é
realizada através da interface CLP que ativa ooeaviecepcdo de sinais através da porta
paralela do computador do SM. A tensdo destes ssi@atdevidamente amplificada ou
diminuida pelo adaptador de tenséo e repassadaop&@iaP, que sera quem finalmente

enviara o sinal para o SS.



4. Modelo proposto para Medi¢ao do Nivel 99

Esta troca de sinais foi modelada como mostradbigiara 4.13. As regides na cor
cinza representam o estado 1 do sinal elétricorgpiesenta esse evento. Regides com cor

branca representam o estado 0 do sinal.

SINAL TEMPO

Inicia
Processo 55

Queda
primeira Gota | SM

Garrafa
Posicionada 55

Pulsos
Deslocamento | SM

Figura 4.13: Protocolo de comunicacao de sinais eato SSe oSM

4.8 Modelo Proposto para a Medicdo do Nivel em Destilag de Petroleo
em Batelada

Antes de iniciar o detalhamento do método propgst@ deteccdo do nivel, cabe
ressaltar que as imagens para os testes foranmradg@suutilizando uma camera com sensor
CCD de 1/4” com resolucédo de 320 x 240 pixels,dar@0 graus contra o sentido horario. Isto
para fazer com que o maior comprimento do quadotucado pela camera corresponda com

a maior dimenséao da garrafa (Figura 4.14).

-

./

0
turadas com a camera

Figura 4.14: Imagens Cap
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A deteccéo do nivel foi dividida em quatro etapas:
12, A deteccéo das laterais da garrafa, que pedmtinuir a area de busca, fazendo uma
primeira segmentacéo da regido de interesse.
22, A deteccéao do fundo da garrafa, que gera c¢eswtado o ponto inicial para realizar
a medicao do nivel e refina a segmentacdo geragassm anterior.
32. A deteccéao do nivel e determinacao da alturpirels

43, Correcao da deformacédo em barril da imagenmeno#o da altura em centimetros

4.8.1 Deteccdao das laterais da Garrafa

O marcador escolhido para esta etapa do reconhettirfa@ o cddigo de barras localizado no
fundo falso da garrafa. A posi¢cdo do cédigo dedsaserd entregue por um moédulo externo
ao sistema de reconhecimento do riv@hbendo a posicdo do cédigo de barras de anteméo,
serdo procuradas as laterais da garrafa como sndiohas horizontais mais proximas a
projecdo horizontal do ponto meio da largura doigmdle barras, demarcada pela linha

pontilhada na Figura 4.15.

Posicéo do
Cadigo de barras
— ' recebida de um
Wﬂl maédulo externo ao
"""" maodulo de
* ) deteccdo do
. menisco

Figura 4.15: Proposta para encontrar as laterais d&arrafa

! A garrafa real, que ser4 utilizada na unidadeedtildc&o, ndo estava pronta quando os testes fesdimados.
Por este motivo utilizou-se um copo de vidro paraestes, que ndo tem fundo falso com codigo dasdPara
realizar os testes do método proposto foi marcadaualmente a posicdo onde ele deveria estar. &to n
interfere com os testes porque para o modulo decg@d do menisco ndo interessa se o codigo desksara
encontra fisicamente na imagem, mas sim a posigste tha imagem.



4. Modelo proposto para Medi¢ao do Nivel 101

Detalhamento do método proposto:

As linhas que definem as laterais da garrafa séte pas bordas da garrafa. Devido a
este fato foram utilizados filtros convenientesapdestacar altas freqiiéncias na imagem (que
comumente representam bordas de objetos). Conm néssecao 2.6.2 subitem d, existem
filtros passa alta com mascaras horizontais ecagsticomo por exemplo, o filtro de Sobel.
Em uma primeira tentativa foi aplicada a componehtgizontal do filtro de Sobel
diretamente na imagem inicial, devido a que esds procuradas as laterais da garrafa (que
sao linhas horizontais na imagem). Obteve-se cagsaltado bordas com muito ruido e
pouco definidas (Figura 4.16 A). Na tentativa dinniro ruido da imagem foi aplicado um

filtro de medianas, porém esta operacéo so piodrfiaicdo das bordas (Figura 4.16 B).

Figura 4.16: Deteccéo de bordas horizontais aplicalo unicamente o filtro de Sobel

Na segunda tentativa (Algoritmo 4. 1) foi aplicadizialmente o filtro de bordas de
Canny na imagem (Figura 4.17 B). Com isto foramdaistbordas bem definidas de todos os
objetos na imagem. Devido a que o detector de Caaoyossui mascaras diferenciadas para
deteccédo de bordas verticais ou horizontais, famsessario um segundo processamento para
deteccao das linhas horizontais. Decidiu-se apiicamponente horizontal do filtro de Sobel
sobre o resultado obtido do detector de Canny (&igul7 C). Esta combinacéo de filtros

mostrou-se robusta suficiente nos testes, extranwddas horizontais bem definidas. Como
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passo seguinte foi aplicado um filtro de mediana® peduzir o ruido na imagem (Figura

4.17 D).
Algoritmo 4. 1 Deteccdo das laterais da garrafa

1 Captura de uma imagem inicial

2 Extracdo das bordas da imagem através do filtrod e Canny

3 Extragcéo das bordas horizontais da imagem gerada no passo 2 através do filtro de Sobel

4 Diminuig&o do ruido utilizando um filtro de media nas

5 Selegdo das bordas horizontais utilizando o métod o de detecgéo de linhas através de janelas

6 Célculo das retas com equagdo X = mediaPontosLate  ral, onde mediaPontosLateral representa a media
das coordenadas X dos pontos que pertencem a borda da lateral da garrafa

7 Segmentacéo da imagem cortando as regides que se  encontram & direita/esquerda das retas calculadas
no passo 6.

E=3 ==
- -. = ==
== a==:=:;====== =
_—=
==_ wE =
A) Imagem Original B) Extracdo de Bordas através do | C) Aplicagdo da componente
Filtro de Canny horizontal do filtro de Sobel
I
—\_'_‘:,_,.-H":: - — -
I ——
D) Diminuicéo do ruido com um E) Aplicacdo do método de busca | F) Segmentacao da imagem
filtro de mediana por janelas

Figura 4.17: Algoritmos utilizados para a deteccadas laterais da Garrafa

O resultado da aplicacdo dos filtros € uma imagem cpntém somente linhas
horizontais. Sabendo de anteméo a dimenséo aprdainha garrafa, € possivel aplicar um

meétodo simples para descobrir a linha horizontails npadxima da projecéo horizontal do
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ponto médio da largura do codigo de barras, qusyaoa dimensao procurada. Neste método
imagina-se que existe uma janela na imagem (rel@mpguntiihado da Figura 4.18 B), que se
movimenta verticalmente através dela, com um dasieato de um pixel a cada vez. No
estudo foram escolhidos 3 pixels de largura e 1B@lp de altura (correspondentes
aproximadamente a metade da altura da imagem, emaeg partir do codigo de barras)
como dimensfes desta janela. Dentro deste retams@olacontados os pixels nele contidos
(somatorio das projecdes horizontais das filasidastna janela). Se este somatério se
encontra acima de um limiar minimo predefinidoggido é considerada como sendo uma
lateral da garrafa. Caso contrario o retangulo in@@ € deslocado uma fila para cima/baixo
(dependendo da lateral que esta sendo procuradajo&al de pixels dentro da janela é
comparado novamente com o limiar. Para os testedigsar foi escolhido como sendo de
160 pixels (0 que aproximadamente equivale a untelreta de 16 centimetros de altura e 1
milimetro de largura, valor proximo as dimensodes kddéerais da garrafa). Este método de

busca de linhas (busca de linhas através de jametiescrito a seguir (Algoritmo 4. 2):

Algoritmo 4. 2 Método de busca de linhas através de janelas

1 Calcular as proje¢6es horizontais da metade super  ior da imagem (acima do cédigo de barras)

2 Somar as N projegdes horizontais adjacentes corre  spondentes a largura da janela atual e armazenar o

resultado em SomaProjAtual

3 Se SomaProjAtual >= MinPixelsProj parar. Sendo de slocar a janela atual em uma unidade a
direita/esquerda e voltar para o passo 2.
MinPixelsProj é o limiar que determina o valor mini mo das proje¢Ges para estas serem consideradas

como a reta procurada

A aplicacdo da combinacao de filtros de Sobel en€@m conjunto com o método de
busca através de janelas € um método simples, mfedivo, para detectar linhas de tamanho
e orientacdo predefinidos. Este método tem comadgraszantagem o fato de permitir a
deteccédo de linhas que ndo sejam retas perfeiagdM.18 A). Outros métodos de deteccao
de retas detectam somente retas quase perfeitas, €® caso da transformada de Hough

para retas, e com um custo computacional maior lgorittno proposto. A grande



4. Modelo proposto para Medi¢ao do Nivel 104

desvantagem do algoritmo de busca atraves de g@aaecessidade de saber de anteméo as
dimensdes aproximadas da reta que esta sendo adacpara definir corretamente o limiar
MinPixelsProj, e se deve de ter uma area restaita procurar a reta. Estas informacdes estao
disponiveis devido ao ambiente controlado do ptesestudo de caso, mas poucas vezes Sao
conhecidas em outros problemas com ambientes quest&jam fortemente controlados.

Apo6s encontrar as linhas que representam as kidaagarrafa (aproximando as retas
através de minimos quadrados), procede-se a remdgfioregides da imagem que se
encontram acima e embaixo das laterais da garegéctddas pelo sistema (Figura 4.17 F).
Assim € reduzida a area de busca do nivel e coestanente o0 processamento necessario

para encontra-lo sera menor.

= A
 rteeseeeerranneeeeasiTree B
—

Figura 4.18. Método de busca por janelas

4.8.2 Deteccéao do fundo da garrafa

O fundo da garrafa € circular, mas devido ao andaloamera ele é visualizado como
sendo uma elipse. E possivel realizar a detecg@igbes através da transformada de Hough
para elipses, porém esta transformada tem um castputacional muito alto. Em vista que a
elipse é regular e o angulo da camera é conhegigossivel realizar um pré-processamento

na imagem para fazer com que a elipse se tornecumanferéncia, e seguidamente aplicar a
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transformada de Hough para circunferéncias (concusto computacional muito menor ao
da transformada para elipses).

A transformada de Hough para circunferéncias pos®s parametros a serem
avaliados. Para utilizar o algoritmo de Hough pareunferéncias, a imagem foi esticada no
seu eixo X e diminuida no eixo Y (Figura 4.19 B)lizando interpolacdo bilinear,
assemelhando a elipse com uma circunferéncia.élgtossivel porque se sabe que a elipse
que serd visualizada no fundo da garrafa serdaegukra seus eixos paralelos com os eixos

X e Y daimagem.

Circunferéncia resultado do
redimensionamento da imagem
—

| ) BE:

e = -

Figura 4.19 A) Figura Original. B) Figura redimensionada com a elipse assemelhando uma circunferéncia

Apés redimensionar a imagem, aplica-se o filtroGdanny na mesma para obter as
bordas (Figura 4.19 B). Nesta imagem é aplicado Igorismo para deteccdo de
circunferéncias de Hough explicado na secao 3.4iBizando esta transformada sao obtidas
regides candidatas a circunferéncias. O seguingsop& escolher a regido com maior
probabilidade de ser o centro da circunferénciacyramla, isto através do valor do
acumulador da transformada. Os maiores valoresathamnte se encontram nas regides claras

da Figura 4.20 A e indicam as possiveis circunfga&n(Figura 4.20 B).
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Figura 4.20: A) Acumulador da transformada de Hough B) Possiveis circunferéncias detectados

Apos a deteccao do fundo, a imagem foi recortastamente obtendo como resultado
a Figura 4.21. As linhas verticais representampo ® o fundo da elipse. O fundo da garrafa
sera considerado como uma linha vertical que pasg®nto central da elipse e sera a partir

deste ponto que o nivel sera monitorado.

Figura 4.21: Resultado apés deteccao do fundo

4.8.3 A deteccao do nivel

A necessidade nesta etapa é segmentar a linha@presenta o nivel (menisco). Para
atender esta necessidade foram projetadas quatrcdagiens, misturando algoritmos
diferentes em cada caso. As primeiras trés teamtpAbordagens 1, 2 e 3) apresentaram
deficiéncias quando testadas com as amostras. Atagahordagem € a mais robusta
conseguindo a menor taxa de erro nos testes e almaidade de resposta aceitavel para o
estudo de caso.

A seguir serdo descritas todas as abordagens ejuntmrcom suas vantagens e

deficiéncias.
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4.8.3.1 Abordagem 1

A primeira abordagem baseou-se no método prop@sto pdeteccdo das laterais da
garrafa exposto na se¢do 4.8.1. O conjunto de tdetscde bordas de Canny e Sobel é
novamente utilizado, sendo que desta vez é utdizathascara vertical de Sobel (o nivel é
uma linha vertical na imagem) ao invés da mascariadntal. Como passo final foi aplicado
o método de busca de linhas através de janelasrithigp 4. 2), modificado para deteccgéo de
linhas verticais. O algoritmo desta primeira abgeda é descrito a seguir:
Algoritmo abordagem 1:
* Aplicagéo do filtro de Canny para extracao das &®ath imagem (Figura 4.22 B).
» Aplicacdo da componente vertical do filtro de Sopata extracdo das linhas
verticais (Figura 4.22 C).

» Aplicacdo de um filtro de medianas para diminuiuimo da imagem (Figura 4.22
D).

» Deteccéo e segmentacao da linha do nivel utilizandosca de linhas através de

janelas (utilizando o Algoritmo 4. 2 modificado @gsrocurar linhas verticais ao

invés de horizontais)
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Figura 4.22. Primeira tentativa de deteccéo do nive
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Vantagens
Este método é muito veloz devido aos algoritmo€aeny, Sobel e a busca de linhas
atraves de janelas que ndo sdo muito exigentesutaaipnalmente. A implementacdo desses

algoritmos € simples.

Desvantagens

A utilizacdo consecutiva de dois detectores dedmeadimenta o ruido na extracao das
mesmas, fazendo necessaria a utilizacdo de uro flkr medianas. Isto faz com que o
resultado final seja uma aproximacéo do nivel odjoenui a precisdo do método.

A taxa de erro é alta e existem quadros onde d né® foi detectado como sera

mostrado na secéo de resultados.

4.8.3.2 Abordagem 2

A segunda abordagem foi projetada para tentar maaltas faléncias da primeira.
Devido a que na abordagem 1 a altura do nivel oéadtectada em alguns quadros,
perdendo-se a posi¢do da linha do nivel, decidutigar varios quadros em conjunto para a
deteccdo da mesma. A cada 30 quadros (aproximatiach@s segundos de video com a taxa
aproximada de captura utilizada de 16 quadros egurslo) foram extraidos seis quadros
(significando que a cada 2/6 de segundo é extmaidajuadro) para o calculo do nivel. A
média das alturas dos niveis detectados em cadiosirseis quadros foi considerada como o
nivel real. Se em algum quadro o nivel ndo fosgectlerlo com sucesso, este ndo sera
considerado na média. A utilizacdo de equalizagdloistograma visa aumentar o contraste da
imagem destacando o nivel. Foi utilizada tambémbdracdo entre o quadro corrente e um
guadro de referéncia (primeiro quadro capturado eomarrafa vazia) esperando retirar

elementos estéticos da imagem (fundo), que podentnierir a deteccdo do nivel.
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Algoritmo :

Capturar quadro de fundo (primeiro quadro validebédo da camera).
Transformar imagens RGB (quadro de fundo e quai@)aem imagens em tons de

cinza (Figura 4.23 A e B)
Aplicar equalizacdo de histograma nas imagens (quae fundo e quadro corrente,

Figura 4.23 C e D)

Subtrair o quadro atual com o quadro de fundo arlzar o resultado da subtragédo

(Figura 4.23 D).

Detectar e segmentar a linha do nivel utilizandmsca de linhas através de janelas

(Algoritmo 4. 2).

Figura 4.23. Abordagem 2 para deteccao do nivel. ¢ cores da imagem E foram invertidas para melhor

visualizacéo do resultado)

Vantagens

Primeira abordagem onde varios quadros séo utiliz@dra obter uma medida Unica

do nivel. Nao é tdo veloz quanto o método utilizadoprimeira abordagem, mas mesmo

assim é bastante rapido e ndo requer de muitogesfomputacional.
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Desvantagens

Utilizando-se o primeiro quadro como unico quadeoreferéncia o erro na deteccéo
aumenta; quanto maior seja a distancia tempore¢ enfjuadro atual e o de referéncia, maior
sera o ruido produzido pela subtracdo. Apesar dadisonas que deveriam acrescentar a taxa
de acerto, isto ndo aconteceu. Existem quadros omdeel ndo € detectado. A equalizacdo

do histograma ndo melhorou o contraste das imagets como era esperado.

4.8.3.3 Abordagem 3

Nesta abordagem é utilizada novamente a subtram@ouen quadro de referéncia
(quadro de fundo). Na imagem resultante da suldréglicado um método, proposto neste
trabalho, para diminuicdo de pixels nédo relevam@segmentacdo do nivel (com tom de
cinza alto, proximo do branco). Para remover o®lpixnenos relevantes da imagem, foi
utilizado o conceito estatistico do desvio padEoonsiderado nesta proposta que os valores
de luminancia menos relevantes se encontram deogrimites da médid 2 vezes o desvio
padrdo (conceito extraido do comportamento estatise populacdes normais). Os pixels
mais relevantes sdo os valores mais préximos dweness do histograma. Os pixels com
valor proximo de 0 (preto) sdo os mais relevantes @& linha do nivel. Na Figura 4.24A
mostra-se a imagem original em tons de cinza. Narki4.24B exibe-se o0 resultado da

remocao de pixels menos relevantes.

Figura 4.24. Remocao de pixels menos relevantes
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A linha do nivel pode ficar fragmentada apo0s aagén de alguns pixels que foram
qualificados equivocadamente como sendo nédo rdievafara juntar estes fragmentos é
aplicado o algoritmo de fechamento (algoritmo agm&sdo na secdo 2.6.1). Seguidamente &
aplicado o detector de bordas de Canny e finalmenteétodo de busca através de janelas

para segmentar a linha que representa o nivel (iign4. 2).

Algoritmo

e Capturar quadro de fundo (primeiro quadro recedmloamera)

* Transformar imagens RGB (quadro de fundo e quattiad)a2em imagem em tons de cinza
(Figura 4.25 A e B).

e Subtrair o quadro atual com o quadro de fundo (&ig25 C).

* Procurar os pixels mais relevantes utilizando alg@o:

luminancia < média + 2 * desvio padrao
Os pixels que ndo cumprirem esta condicdo recelmevador 255 (branco). O restante de
pixels tera o valor 0 (preto). O resultado finainéa imagem binaria (Figura 4.25 D).

» Aplicacdo do operador de fechamento para juntgseskcos do nivel que podem estar
separados. Este passo é necessario antes da exttacéuido porque a linha que
determina o nivel muitas vezes é formada por pigeks podem ser confundidos com
ruido (Figura 4.25 E).

» Extracdo do ruido através da avaliacao dos vizidleo8 de cada pixel. Se um pixel tiver
menos vizinhos de cor preta do que um limiar ptébedecido, serd considerado como
ruido e eliminado da imagem (Figura 4.25 F).

* Aplicagéo do filtro de Canny para extracao de beffagura 4.25 G).

» Deteccéo e segmentacao da linha do nivel utilizandosca de linhas através de janelas

(Algoritmo 4. 2).
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Figura 4.25: Abordagem 3 para deteccao do nivel

Vantagens

O resultado obtido com esta abordagem supera pibo &l resultados das primeiras
duas abordagens. E a primeira abordagem que n&aippsadros onde a deteccido do nivel
nao foi conseguida. Utiliza varios quadros parawal uma média do nivel.
Desvantagens

Esta é a abordagem que utiliza mais algoritmos @mjunto e, portanto tem o maior
custo computacional de todas as apresentadas mdoe$d célculo do fechamento é uma

operacao muito pesada.
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4.8.3.4 Abordagem 4

O problema encontrado nas abordagens anteriorg@éca espessura da linha obtida
como resultado final do processamento (que rept@senivel do liquido). Esta linha é muito
fina e alguns dos pixels que a compdem nao témiuveh de cinza muito alto, gerando pouco
contraste na imagem e consequentemente dificultsuraldeteccao.

Solucdo proposta: pelos testes feitos com as paméiés abordagens, uma Unica
imagem do video contém poucos pixels com valoreginza suficientemente relevantes
como para detectar o nivel. Devido a este fatopfojetada uma solucdo que pudesse levar
em consideracdo a mistura de varios quadros caingesypara facilitar a detecgdo do nivel.
A idéia principal consiste em somar os valores ata tle cinza dos pixels de imagens
consecutivas no video, na procura dos elementos apagecem repetidamente nesta
sequéncia. Estes pixels serdo considerados conalo $eais confiaveis, ndo representando
ruido ou alguma perturbacéo aleatéria na imageim.significa que os pixels que aparecem
repetidamente com um valor aproximadamente comstmt uma sequtiéncia de video curta
tendem a representar melhor as bordas dos objel@sontidos (objetos de fundo ou objetos
gue tem um movimento constante e restrito em cumtesvalos de tempo, como é o caso do
nivel). Existem meétodos na bibliografia que levam eonsideracdo o movimento para
realizar a segmentacdo de objetos, como a profesieem (GONZALES; WOODS, 2002),
mas devido a velocidade requerida no problema esstdo e a vantagem de ter um ambiente
controlado, foi projetado neste trabalho um algmsitmais simples e veloz.

Pode-se utilizar a seguinte analogia para exerogiifio raciocinio que levou a
projecdo deste meétodo. Se fosse necessario caicydasicdo da terra no dia 10 de janeiro
deste ano poder-se-ia realizar os calculos levardoconsideracdo sua posicdo em um
instante desse dia (o que nao seria 100% correi® apterra se encontra em um movimento

“aproximadamente constante”. Levar em consideragioente o calculo de uma posicéo
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poderia nos levar a erros devido a falhas no eqepto de medicdo ou ruidos). Outra

maneira de calcular a posicéo da terra seria escath conjunto de posi¢des do planeta em
varios horarios desse dia e fazer uma média, algua como resultado a posi¢do aproximada
da terra no dia inteiro e descartaria ruidos oosana aquisicdo dos dados.

Os passos da quarta abordagem sédo enumeradosaramdgd. 3.

Algoritmo 4. 3: Abordagem 4 para detec¢éo do Nivel

1 Acumular um namero N de imagens em uma matriz som  atério, matrizSoma.

2 Normalizar a matriz somatdério para fazer com que  ela esteja no intervalo 0-255 (tons de cinza)

matrizSomaNormalizada = (matrizSoma/elementoMaiorSo  ma) * 255

Aplicar filtro de medianas com uma mascara 3x3 na matriz somatério para tirar o ruido

4 Na matriz resultante do passo 3 saturar os pixels mais altos e cortar os mais baixos (1% em cada cas 0) da

imagem para aumentar o contraste da mesma.

Binarizar imagem resultante do passo 4

6 Aplicar filtro de Canny

Aplicar algoritmo de busca de linhas através de j anelas (para deteccdo de linhas horizontais) para

deteccdo dos segmentos de linha do nivel que inters ~ ectam com as laterais da garrafa

A sequir serao descritos os resultados de cada gassgoritmo.

Na Figura 4.26 A é mostrada a imagem resultantgptieacdo do primeiro passo do
algoritmo. Pode-se observar na Figura 4.26 B umdmuaimples, que nao leva em
consideragcdo o somatorio. A Figura 4.26 B possus médo do que a figura A, e a linha que
representa o nivel ndo se encontra bem definida.

Nas Figura 4.26 C e D mostram-se as linhas quegeptam o nivel correspondente
as Figura 4.26 A e B respectivamente. Nas Figue® € e D o nivel foi segmentado
manualmente (para mostrar o resultado deste passojsto ndo faz parte do algoritmo) e
ambas foram binarizadas com o mesmo limiar e seartho duplicado através do método do
vizinho mais proximo para facilitar a visualizac&osegmentacdo automética do nivel sera

efetuada nos passos seguintes do algoritmo.
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B D

Figura 4.26: Comparativo entre imagens com e semmatorio

A normalizacdo realizada no passo 2, faz com queattiz somatorio esteja no
intervalo [0, 255] e possa ser utilizada como umagem em tons de cinza. A normalizagao
faz com que os pixels menos relevantes (que aparmam menor quantidade na sequéncia
de imagens acumulada na matriz somatorio) tenhamalwn de cinza pequeno e possam ser
descartados facilmente posteriormente.

Ao somar os quadros e armazenda-los na matriz samé&éemos com que cada valor
de luminancia é considerado como um peso na meaoum(lador). Consegue-se assim
definir melhor os valores dos pixels em um intesv@lrto de tempo e reduzir a influéncia de
ruidos nas imagens. Um método semelhante é destnt(GONZALES; WOODS, 2002)
para sua utilizacdo em imagens estéticas. No peessiudo o método foi utilizado na
sequéncia de video com objetos que se encontranmemovimento constante.

Exemplificando, pode-se supor que o valor de luntrg@ que deveria ter sido
atribuido para um pixel “p” na imagem deveria tdogde 240 (proximo do branco). Porém,

ruido aleatério na hora da digitalizacao, fez cara gp” ficasse com valor de 10 (préximo do
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preto). Isto aumenta a dificuldade na procura delrque é formado por pixels proximos a
esta cor. O ruido apareceu no pixel “p” em 5 quadmmsecutivos. Nos seguintes 25 quadros
o ruido desaparece e o valor do pixel muda pam@ar veal, 240. Ao somar estes valores na
matriz somatorio o valor do pixel “p” serd 6050 r{tzo feita multiplicando os valores de
luminancia do pixel pelo numero de quadros, 5 %10 * 25). O valor maximo de um dos
elementos da matriz somatorio no caso pior é de*Z8b= 7650 (255 € o maior valor em
tons de cinza possivel para este exemplo e 30 cemioe quadros total utilizados no
somatorio). Ao ser aplicada a normalizacédo o pixepassara a ter o valor 6050 / 7650 * 255
= 202 (valor final arredondado para ndo conterepdeicimal). Pode-se apreciar que o pixel
ficou com um valor muito mais préximo do brancoldvaeal) sendo eliminada grande parte
da influencia do ruido no processo.

Cabe ressaltar que este método considera a Uiizde¢ equipamentos com taxa de
captura alta suficiente para fornecer uma quantide@toavel de quadros (N) a serem
acumulados na matriz somatério e que a posicdo Ofetoo monitorado seja
“aproximadamente constante” neste intervalo. Esta tle captura depende do problema a ser
resolvido.

No presente estudo foi utilizada uma camera cora tkxcaptura de 16 quadros por
segundo e o objeto de estudo (o0 nivel) mostrowssstante suficiente em intervalos de 1
segundo mesmo com o liquido caindo com uma veldeida aproximadamente 43 ml/min.

No passo 3 é aplicado um filtro de medianas naimstdmatério para reduzir o ruido
gue poderia ter ultrapassado os passos 1 e 2 dlatialg.

No passo 4 sao saturados 0s pixels mais reprasestda imagem. Isto significa que
os pixels de menor valor serdo arredondados pamae®s de maior valor para 255. A

escolha dos pixels mais representativos é realigattaindo 1% dos pixels mais proximos
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dos limites inferior e superior de luminancia dagam. Isto aumenta o contraste sem ter um
custo computacional muito alto.

No passo 5 € aplicada uma binarizacdo com um lifiiar de 0.5 (valor obtido
empiricamente). A escolha do limiar € mais facipale de aplicar o corte e saturacédo na
imagem, pois 0s pixels mais representativos foréastados um do outro deixando uma
margem ampla no meio do histograma para posicmtiariar da binarizacao.

No passo 6 é aplicado o filtro de Canny para deixaragem somente com as bordas.

No passo 7 é aplicado novamente o algoritmo deabdsdinhas através de janelas,
mas desta vez para procurar segmentos de linhaarertOs segmentos procurados sédo as
intersecdes do nivel com as laterais da garrafpu(&i4.27)

Posteriormente ambas as intersecdes achadas #dcétada a média da reta que passa
por todos seus pixels obtendo como resultado utoeagbara cada linha. Finalmente sera

aplicada uma média entre ambas as linhas paraatetecivel (Figura 4.27 C).

Figura 4.27: Deteccéo das intersecdes do nivel caslaterais da garrafa

Vantagens
Utiliza muitos mais quadros do que as abordagetesiares para extrair uma media
do nivel em um tempo semelhante ao da abordagéstoZignifica que a medicao do nivel é

baseada em mais quadros e, portanto € mais cdnfisteeé confirmado pelos resultados nos
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testes. Com esta abordagem foram obtidos os rdssltaais robustos e com menor média do
erro e menor desvio padrao.

A matriz somatério ocupa simplesmente o valor dequadro na memdéria. No estudo
de caso do nivel seria uma matriz de 320 x 24@& ¥#mitagem € muito importante, devido a
gue ndo é necessario salvar muitos quadros na nemoe poderia ser facilmente esgotada
devido a alta taxa de captura.

A normalizacdo utilizada é um calculo rapido e dempque ndo tem um custo
computacional alto.
Desvantagens

A média extraida deve ter quadros consecutivos pouta alteracdo na altura do
nivel. Isto significa que pode ser necessario atsnemntaxa de captura (atualmente de 16
quadros por segundo) para liquidos com maior vddald de queda do que a velocidade
maxima testada. Para o caso do gotejamento déadastem batelada a taxa de captura atual

é suficiente, como serd mostrado na secao deadsslt

4.8.4 Correcao da deformacéo em barril da imagem e obtetig altura em

centimetros

A imagem capturada sofre uma deformacéo em baragionada pela lente utilizada
na camera. Este problema foi resolvido através daegdo de imagem utilizando
mapeamento de pontos com posi¢ao conhecida corficatap da Figura 4.28. Para isto foi
digitalizada uma imagem de uma quadricula com $irff@izontais e verticais espacadas com
o valor constante de 1 centimetro entre elas. Teneiao focal da camera calibrado com o
ponto central da quadricula, foram marcadas umama as intersecfes das retas e

armazenadas suas correspondentes coordenadas.
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Figura 4.28: Mapeamento dos pixels

Para esclarecer mais este processo de mapeameeserdp-se a seguir um exemplo
do mesmo:

Cada intersecdo das linhas horizontais e vertigaisarcada manualmente, obtendo
assim as coordenad@s, Y)(em pixels, com deformac&o) de cada uma delasret@pao ao
centro da malha. Com estas coordenadas é montaalanairiz de pares (Tabela 4. 1). Cada
elemento da matriz tera calculada a altura h ddopprarcado com relacdo a linha vertical
central da imagem. Para o exemplo simplificou-seatha como sendo uma quadricula de 4 x
4 quadrados, com um total de 25 intersecbes (Figut8). A deformidade da malha do
exemplo foi exagerada deliberadamente para mellsraizacdo do processo. Para a
intersecdo do elementm(1,1) da esquina superior esquerda da malha tem-se liora a

h(1,1) em centimetros (que é a altura real, sem defoimhagdn relacdo a linha horizontal
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central pontilhada, que sera armazenada na matratdrasH. Estas alturas séo facilmente
calculadas devido a que cada linha se encontraipoada a 1 centimetro com relacdo as

vizinhas. Para o exemplo a altir@,1) € igual a 2 centimetros.

1,2 1.3 1,4

5,2 5.3 2.4

Figura 4.29: Exemplo de malha utilizada para o mapgmento da relacéo pixels — centimetros (distor¢camd
tipo barril apresentada pela camera utilizada)

Tabela 4. 1: Matriz m de posicfes das intersecdes da malha (em pixetesnadeformacéo)

(-9, 7) (-4, 9) 0,9 4,9 9,7
(-10, 2) (-6, 4) (0, 5) (6, 4) (10, 2)
(-11, 0) (-7,0) 0, 0) (7,0) (11, 0)
(-10, -2) (-6, -4) (0, -5) (6, -4) (10, -2)
(-9,-7) (-4,-9) 0, -9) (4,-9) 9.-7)

Tabela 4. 2: Alturas em centimetros de cada interséo da malha

2 2 2 2 2
1 1 1 1 1
0 0 0 0 0
-1 1 -1 -1 -1
-2 -2 -2 -2 -2
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Pode-se observar que cada elemento da tabela gréseeta as coordenadas
deformadas de uma intersecdo e que o elementobddatd.2 com mesmo subindice
corresponde a altura real (sem deformacédo) emnoetnds deste elemento. Através destas
matrizes € possivel obter a relacdo entre coorasndeformadas e altura ndo deformada na
imagem para distancias de 1 centimetro. Isto diawsate para ter uma boa aproximacao na
hora de calcular a altura em centimetros do nivel.

A primeira sugestao para melhorar esta aproximaedia a de reduzir a distancia
entre as linhas da malha, porém isto aumentaridonwinimero de intersecoes a serem
marcadas manualmente. A camera utilizada consegapturar um quadro de
aproximadamente 34 centimetros de altura x 25roettds de largura considerando que se
encontra a 30 centimetros da garrafa. Para reaizaapeamento total dessa imagem, com
linhas a um centimetro de distédncia uma da outragcessario realizar 34 x 24 = 816
marcacfes manuais. Reduzindo a distancia entrenhasl da malha para 1mm seria
necessario efetuar 340 * 240 = 81600 marcacdea. ®ianizar este processo de mapeamento
decidiu-se conservar a distancia de 1 cm entrenlaad da malha e utilizar interpolagéo para
calcular as alturas intermediarias entre as linhas.

A funcdoH = mapeia( x, y yepresenta a relacao entre a posi¢do de um pgntpem
pixels com a altura do mesmo em centimetros.

Graficamente o valor absoluto da fun¢fié@ apresentado na Figura 4.30.
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Figura 4.30: Resultado da funcdo mapeia

A interpolacédo foi realizada através da trianguwad& Delaunay (apresentada na
secao 4.8.5) utilizando polinbmios de terceiro geaw resultado € mostrado na Figura 4.31.
Os resultados foram salvos em na matfizEnquanto as distancias entre a camera e a garrafa
nao mudarem, ndo sera necessario calcular novarestatenatriz. Para o exemplo a matriz
sera de 18 x 22. Para o caso real esta matrizaetiltera como dimensdes 320x240 (que
corresponde a resolucédo dos quadros capturadosptera a altura do ponto indicado pelos
subindices da propria matriz.

O resultado da funcéo sera acessado depois deerexebsultado da altura em pixels
do nivel de um quadro por parte de alguma das agen$ projetadas para a deteccédo do
nivel apresentadas na secao 4.8.3.

Para saber a altura de um pixel com coorden@dag ) em centimetros com relacédo a

linha central da imagem bastara com extrair o vddomatrizH’ com coordenaddx’,y").
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H (altura cm)

. |
Xpixels) %9 g & 4 2

Y (pixels)
Figura 4.31: Funcéo interpolada com o mapeamento xels X centimetros

Esta altura extraida da matriz ndo sera diretamenutévalente a altura do nivel. O

sistema verificard a posi¢cédo do fundo da garrafasade efetuar o célculo (Figura 4.32). A

altura do niveh, seréa calculada como:

h,=h + abs(h) Equacdo 4. 1

Onde h representa a altura do nivel obtiddy; erepresenta a altura do fundo da

garrafa, ambas em centimetros e extraidas da rhktriz
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Eixo focal da cdmera
nivelado acima do fundo
da garrafa

_L hn, = h + abs( hy)

........ ao) T

Figura 4.32: Calculo da altura do nivel (ly)

4.8.5 Interpolacéo altimétrica através de polinbmiosetediro grau utilizando

triangulacédo de Delaunay

A modelagem matematica de superficies pode semidafcomo sendo um conjunto
de pontos amostrados da superficie real, com coadds espaciais (XYZ) determinadas em
um referencial dado, e algoritmos que possibilitmonstruir um modelo matematico que
reproduza da melhor maneira possivel o comportanatitnétrico da superficie real.

O processo envolve trés etapas basicas de trabalho:

a) Obtencado de informacdes da superficie real queilpliesn a caracterizacao
matematica do modelo.

b) Elaboracdo do modelo matematico, composto portasiside dados e funcbes de
interpolacdo que simulem o comportamento da supergal.

C) Utilizacado do modelo em substituicdo a superfiesa.r
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4.8.3.5 Obtencéao das informacdes da superficie real

A obtencao das informacdes da superficie real foiagade modelagem matematica de
superficies, consiste em levantar, utilizando uieaita de amostragem, um certo nimero de
pontos com coordenadas espaciais (X,Y,Z), (MITIBMITREVIZAN, 2001).

A elaboracdo do modelo matemético de uma supedaigiste no agrupamento dos
pontos que descrevem a superficie real, em unidadess denominadas de estruturas de
dados, e na determinacgéo de funcdes de interpoldedorma que todo o conjunto simule de
modo idealizado o comportamento da superficie mag(MITISHITA; TREVIZAN, 2001).

Existem varios processos na elaboracdo de modgitaisl De forma geral, os pontos
amostrados séao interligados formando poligonogdes ¢or sua vez formando um poliedro.
Desta maneira, a superficie é aproximada por unetaapie é um poliedro cujos vértices sédo
0s pontos amostrados. E possivel ter diferentesesade poliedros, sendo a triangulagéo o

método mais empregado para a geracdo dos mesmokS{TA; TREVIZAN, 2001).

4.8.3.6 Triangulacao

E o modelo digital mais empregado na representagdtematica de superficies.
Consiste em montar poliedro de faces triangulavede os veértices dos triangulos sado os
pontos amostrados na superficie. Estes pontos Isdsifitados como pontos interiores
guando sao totalmente rodeados por triangulos topa@xteriores quando sédo unidos dois a
dois formando uma linha poligonal fechada que d&ira area a ser modelada (regido de

interesse), conforme mostrado na Figura 4.33, (BHITA; TREVIZAN, 2001).



4. Modelo proposto para Medi¢ao do Nivel 126

. .
f - — T ) _-‘: H,
| —- ; LY
P e
R S
\ Y < e . -
\‘. "' \‘. \*
Fat k) £
r - . '\I ," *,
e e
@ Pontos Exteriores
® Pontos Interiores

Figura 4.33: Pontos Amostrados na superficie (MITISIITA; TREVIZAN, 2001)

O primeiro procedimento na construcdo de uma tukgdo € delimitar a regido de
interesse. Verifica-se que esta fronteira ndo €ajnpois existe um numero elevado de
possiveis regides de interesse. De todas as pisss@ggdes de interesse, existira somente
uma que define um poligono convexo. Esta frontecavexa é a que é empregada para
delimitar a triangulacéo (MITISHITA; TREVIZAN, 2001

O segundo procedimento é a realizacdo da trian@lpppriamente dita. Consiste na
unido dos pontos amostrados, dois a dois, formandogulos. Verifica-se que uma
triangulacéo ndo é unica.

Nem todas as triangulacfes possiveis prestam-sepaera tarefa de modelagem de
superficies. Deve-se escolher uma onde nao hajadabaia de triangulos excessivamente
longos e afinados Pettinati (apud. MITISHITA; TREMN, 2001). De todas as diferentes
triangulagbes de um mesmo conjunto de pontos, eexista que satisfaz a exigéncia
apresentada anteriormente. Esta triangulacéo écmtehcomo triangulacdo de Delaunay.

O procedimento para a geracdo da triangulacdo daubmy estd baseado na
propriedade do circuncirculo Pettinati (apud. MHITA; TREVIZAN, 2001).

Seja  P={p(X,Y),i=1n} um conjunto de pontos amostrados e
T ={Ap,p;. P IP.,P;, P, 0P} uma triangulacdo qualquer. T sera uma triangulagéo

Delaunay de P se e somente se em cada triangyplop;, p, T ndo existirem pontos
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internos ao circuncirculg,, p;, p, ou ao circulo definido pelos pontas, p;, p, . Na Figura

4.34 é mostrada esta propriedade (MITISHITA; TREMN 2001).

T . -
.//,’rf \\\\\ h ,
y / N\ \
r."" l'll )l,_.‘ '-.\ \ \\
f |II / ;
K plr{ Ap3 )
A /) J
Y \‘\\‘ x’f _ff /
AN AN\
‘“'a__q_ ____:-\Qf./ . _F__/"/
B -
Tridingulos Quaisquer Tridingulos de Delaunay
Figura 4.34: Propriedade do circuncirculo na definfdo de triangulos de Delaunay

(MITISHITA; TREVIZAN, 2001)

A modelagem matematica de superficies ndo consisteente na construcdo de um
modelo digital poliédrico. O sistema devera posalgoritmos de interpolacéo de valores de
“alturas”, em posicdes nao correspondentes aosopoamostrados. Os algoritmos de

interpolacdo devem conter certas condi¢cdes de wemtdhaseadas no principio de que o

comportamento de uma superficie continua possdessado do comportamento conhecido

de posi¢des proximas, Pettinati (apud. MITISHITRBVIZAN, 2001).

4.8.3.7 Superficie triangular de 3° grau continua
Geralmente, € empregado nos processos de intefipolam conjunto limitado de

pontos que é conhecido como vizinhanga local. psteedimento parte de uma triangulacéo

e 0 ponto a ser interpolado encontra-se no intdearm dos triangulos (Figura 4.35).

Py
; Zs

Figura 4.35 Superficie de referéncia (MITISHITA; TREVIZAN, 2001)

Zp
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Considera-se que a superficie interna do domir@odular possa ser aproximada por
um polinémio bivariado de 3° grau completo:

. , , 2 )2 2 2 3 3
Z(x,y)=a, +a,x+a,y+a,xy+ax” +a y-+axy+agy x+agyS +a, x

Este polinbmio possui dez coeficientes que devem dsterminados com as
informacgdes contidas no triangulo. Desta formaapzada vértice do triangulo tém-se as
seguintes condigoes:

1) Coordenada altimétricg

2) As derivadas parciais de 12 ordem:

Jd Z _ 2 2
ﬂ_GZ +ta,y +2n5x+2r::7.r}»+a8} +3010x Equacio 4. 2
a—z=a +a . x+2a_v+a.x® +2a_xyv+3a. 2 E 30 4. 3
7y - 93tas’ ¢y +a; gx 0. quagéo 4.
3) As derivadas parciais de 22 ordem:
Q—ZQ x+2a,v+6a. x
ox2 5 7k 10° Equacéo 4. 4
2
? % =2a,+2agx+6ayy N
dy- Equacédo 4.5
2
9°2 =a4+2a.,x+2a8_v .
d xy ! ' Equaco 4. 6

Aplicando-se estas condi¢cbes para os trés veértioesiangulo, resulta um sistema
com dezoito equacdes e dez parametros, possiditardeterminacdo dos coeficientes com
ajustamento do método de minimos quadrados (M.MA&dificuldade deste procedimento

se encontra na forma que serdo estimadas as degipadciais em cada vértice do triangulo,
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pois os valores das derivadas exercem grande mtiluénos valores dos coeficientes da
funcaoZ(x, y),(MITISHITA; TREVIZAN, 2001).
Para a determinacdo das derivadas parciais empoada do triangulo, utiliza-se uma

superficie quadrica do tipo (MITISHITA; TREVIZAN0D1):

2

+a _1-‘2

Z(x,y)= a;+ayx+azy+a,y+asx 6 Equacéo 4. 7

A superficie quadrica € determinada por ajustamémtd.Q. em uma regido de
dominio restrito, definida pelo vértice e seus npeatos mais proximos. O calculo das

derivadas parciais pode ser dado por (MITISHITAEMRZAN, 2001):

9z a2+adyv+2asxy .
d x Equacéo 4. 8
4
——=a3+adxv+2aéyv
ay Y Equacédo 4.9
2
J Z; =2as .
d x° Equacéo 4. 10
J ‘Z; =2a6 ~
dy° Equacéo 4. 11
9z =a4d
dxy Equagéo 4. 12

Ondex, Y € sédo coordenadas planimétricas do vértice daytrlan

Ajustando-se uma quadrica para cada vértice daguia, e admitindo-se as derivadas
da quadrica como sendo iguais as do polinémio dgakf, tém-se as informacdes necessérias
para a determinacdo dos coeficientes da funcamtdepolacdo por ajustamento M.M.Q.
Trata-se de um procedimento matematico que apeesestiltados 6timos na interpolacéo

altimétrica de pontos (MITISHITA; TREVIZAN, 2001).
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4.8.6 Regido de seguranca para deteccéo do nivel

Para diminuir a regido de busca do nivel, foi pstpdimitad-la com a informacéo que
se tem da ultima posi¢do detectada do nivel, raritesi. Espera-se que a seguinte posicao
do nivel no instante hdo se encontre muito distante da anterior, esg&telimitou a area de
busca como mostrado na Figura 4.36. Como a alturdwtl tem um movimento ascendente,

€ considerada na busca somente a regiao acimaelalafectado no instante t

oL L E L LR EEEEEEEEEEREERRERREELEEEEY A

A. Representa o limite para busca do nivel
B. Representam a Janela utilizada para deteccédo de riégs candidatas de linhas
C. Representa o nivel detectado

Figura 4.36: Regido de seguranca de deteccdo dogliv
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4.9 Restricdes do Modelo Proposto

4.9.1 Precisédo na medicdo do Nivel

Devido que as distor¢des nos objetos aumentam edangde o pixel se afasta do eixo
focal da camera, a precisdo de qualquer medidandeptanto da distancia entre a camera e
0 objeto como da distancia do pixel de interessebamfocal.

Para determinar a precisdo maxima possivel deatada pelo sistema, considerando
as condicdes expostas na Figura 4.3, foram tirkrdas de papéis de cor branca com linhas
horizontais pretas tracadas com uma distancia @atest entre elas, como mostrado na
Figura 4.32.

Como se pode apreciar na Figura 4.37A é possinedaailistinguir um espaco em
branco entre as linhas. No entanto podemos obsgueaguanto mais longe ficam as linhas
do eixo focal da imagem, menor fica a distanciaeeatas, o que demonstra uma perda da
preciséo nas regides mais distantes.

Nos testes realizados com 1mm de distancia entfmlass ndo conseguiu-se mais
observar o espaco em branco entre as mesmas, indic& que a precisdo maxima que o
sistema podera fornecer se encontra ente 1 e 2hespaco entre as linhas fica mais dificil
de observar na parte superior da imagem. Na Fig®ZB é mostrado o mesmo teste com

distancia de 4 mm entre as linhas.



4. Modelo proposto para Medi¢ao do Nivel 132

a) Linhas Verticais com intervalo de 2mm entre elas b) Linhas verticais com intervalo de 4mm entre els
Figura 4.37. Testes para achar a altura minima Hmimue o sistema sera capaz de calcular

4.9.2 Formato e dimensfes da garrafa

A Tabela 4.3 apresenta a relacédo entre a dimens&aid, do volume e da altura
disponivel para visualizacdo de liquid@q(h) na garrafa, calculada através da equacédo do
volume de cilindros. Esta altura para visualizag&oliquido representa a altura da parte
perfeitamente cilindrica da garrafa (sem contaaréeponde as laterais da mesma convergem

para formar o bico), (Figura 4.38).

=

UTIL

——

Figura 4.38: Altura utilizavel para detec¢éo do niel (hyr)

Por exemplo, para uma garrafa com raio de 4.7 gollane de 1000ml tem-se que a

altura disponivel para visualizacao de liquido g14m.
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A proposta atual esta destacada em negrito e porde a uma garrafa de 4,5 cm de
raio e 12,24 cm de altura. Como pode ser visto mar& 4.3, existem um total de

aproximadamente 16 cm utilizaveis.

Tabela 4. 3: Relagao Raior] — Volume {)- Altura do Liquido (hymy)

Volume Altura
Raio (cm) (ml) (cm)
4.3 1000 17.22
4.4 1000 16.44
4.5 1000 15.72
4.6 1000 15.04
47 1000 14.41
4.8 1000 13.82
49 1000 13.26

4.9.3 Comportamento do liquido

Para uma correta deteccdo do nivel visualmentigjuadb a ser monitorado deve ser
“bem comportado”. Isto significa que ndo se espena queda semelhante a uma torneira
aberta, mas sim um gotejamento do liquido. Pelesctaisticas da destilacdo espera-se este
tipo de comportamento. A gqueda muito volumosa daidio pode ocasionar com que 0
mesmo se espalhe pelo contorno da garrafa o quegerydr uma deteccao do nivel acima da
verdadeira posi¢do. Para o caso de liquidos viscesmm cores escuras o problema é mais
grave ainda, porque o liquido ficaria grudado naieges da garrafa impossibilitando uma

correta medig&o visual.

4.100btencao e avaliacdo dos Resultados

Para avaliar o desempenho do sistema é necess@iamadida de comparacédo com o
resultado obtido. Com esta finalidade foi feita umarcacdo manual da posicédo do nivel que

sera descrita a sequir.
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4.10.1Marcacdo manual do nivel

Foi desenvolvida uma ferramenta para realizar uraecagdo manual do nivel para
poder realizar o calculo do erro do sistema (Figd4&9). A cada 30 quadros

(aproximadamente 2 segundos de video) foi marcasmatmente a posi¢cao do nivel.
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hlarca eixos \Amostrs; TesteivelODm 4
Tipothomedrcuivo i Mivel &2

Salva Hist Clesn Remoyve
Testelivel00011_1912 kg

Figura 4.39: Marca¢cdo manual do nivel
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4.10.2 Resultados

O erro do protétipo foi calculado da seguinte farrearo = ValorNivelSistema —

ValorNivelReal.

Isto significa que caso o sistema tenha detectatiwed acima da marcagdo manual o
erro sera positivo. Caso contrario o erro serathagaCabe ressaltar que para o calculo da
média do erro foi utilizado o valor absoluto da®srindividuais.

Fazendo uma meédia na funcdo de conversdo de dsstént pixels e centimetros
pode-se aproximar cada pixel com 0,1 centimetromifl). Cabe ressaltar que a precisao

desta equivaléncia depende da posicdo onde setemoamivel.



4. Modelo proposto para Medi¢ao do Nivel

135

1GB de memoria RAM.

Tabela 4. 4: Amostras utilizadas nos testes de latad6rio

O equipamento utilizado para os testes foi um caagmn Pentium M de 1.5 Ghz e

Le?(;[;)(o Velocidade
NUmero Total Quadros prox. Medias aprox. do
aquisicéo . . P
amostra Amostra amostra avaliadas (*) liquido
) (ml/min)
(min)
1 86010 90 2867 2,9
2 30660 33 1022 7,9
3 4980 6 166 43,5
Tabela 4. 5: Par&metros utilizados para cada abordgem
Distancia entre . _Quadros
. utilizados para
Abordagem qguadros utilizados
: calculo da
para media (*) :
media
1 30 -
2 5 6
3 5 6
4 1 30

(*) Na abordagem 1 nao € calculada a média, é uiido o valor do nivel de um unico
qguadro.

Tabela 4. 6: Resultados dos testes aplicando todas abordagens (Cifras arredondadas em 2 casas

decimais).

, Erro Erro . ?rfo ?rfo Tempo Pontqs
Numero Abord. Médio Médio Desv~|o Maxmjo Maxmo de ond~e nl\{el
amostra (mm) (ml) Padrao Superior inferior proc. nao foi

(mm) (mm) (min) encontrado
1 1 2,3 7.87 0,84 5 -5 8 10
1 2 5,5 18.81 12,84 90 -3 17 8
1 3 2,69 9.20 0,92 5 -5 34 0
1 4 0,57 1.95 0,66 3 -1 37 0
2 1 2,98 10.19 3,63 5 -84 3 3
2 2 2,02 6.91 2,98 64 -3 5 6
2 3 1,34 4.58 0,88 3 -5 9 0
2 4 0,69 2.36 1,12 2 -7 10 0
3 1 2,79 9.54 1,03 5 -2 1 1
3 2 2,26 7.73 4,25 48 0 1 5
3 3 2,05 7.01 0,87 4 -3 2 0
3 4 0,58 1.98 0,69 2 -2 2 0

Nota: O erro médio em ml foi calculado utilizando amaior raio do copo (caso pior).

A quantidade de médias avaliadas é igual para tedasbordagens, porém a
quantidade de pontos utilizada para extrair a média 6 quadros para o caso da abordagens

2 e 3 e de 30 quadros para a abordagem 4. Istdicagque a abordagem 4 processa mais
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quadros para a obtencdo da média em um tempo serteeko da abordagem 3, mas devido
ao maior niumero de quadros tem maior precisao readedetectar o nivel.

Da altura total do copo (10,7 cm) foram utilizadosmente 10 cm para as amostras. O
volume total de liquido com esta altura € de apnaxiamente 261 ml.

Para a abordagem 4 o deslocamefto méximo detectado entre dois pontos de
avaliacao foi de aproximadamente 1mm. Levando amideracdo o raio maior do copo (3,3
cm), o volume minimo detectavel é 3,4 ml. Para sbado copo real, com raio 4,5 cm, o

volume minimo detectavel é aproximadamente 6,4 ml.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

5.1 Cumprimento dos objetivos

Acreditamos que 0 objetivo principal da pesquiszhaesido atingido, através do
desenvolvimento do modelo computacional (baseadguaata abordagem) que consegue
monitorar um deslocamentdh minimo pequeno suficiente para detectar mudangsoras
que 10 ml (minimo volume requerido pelo sistema).

Foi desenvolvido um protétipo com as quatro abaedag (primeiro objetivo
secundario), e os desempenhos de cada abordagam dwaliados e comparados (segundo

objetivo secundario).

5.2 Conclustes sobre o estudo de caso

O problema de deteccdo do nivel € um problema n@m@lt Foi necessario o
desenvolvimento de quatro abordagens para consepgiiver esse problema e atingir uma
taxa de erro médio menor a 1mm (abordagem 4). écdao do nivel ndo é um problema que
tenha sido atacado anteriormente através de peonesso de imagens, € por este motivo que
decidiu-se utilizar a prototipagem evolutiva parajgtar um modelo computacional que
resolva o problema.

A primeira abordagem demonstrou ser a mais veldpdies. Os algoritmos utilizados
nessa abordagem s&@o os mais simples do estudmn,Resta abordagem obteve as menores
taxas de acerto dentre as quatro projetadas.

Na segunda abordagem a complexidade dos algoritiizados para a deteccéao do
nivel foi aumentada. Essa abordagem tenta comgideficiéncias encontradas na primeira
abordagem, no entanto os resultados nao foranfiadéties. Foi proposto utilizar mais do que
um quadro para determinar a posicdo do nivel. 5 teata que a primeira abordagem devido

aos algoritmos utilizados, que sdo mais exigerdgegatacionalmente.
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Na terceira abordagem a complexidade dos algorifoicaumentada com relacéo as
primeiras duas. Isto determinou uma queda no desamopdo protétipo. Em compensacéo a
taxa de acerto foi muito superior em comparacao asmbordagens anteriores. Apesar da
gueda do desempenho, o tempo de processamenticeizat@bordagem néo ultrapassou um
terco do tempo total da aquisicdo das amostras.

Na quarta abordagem tentou-se diminuir a carga otannal retirando os
algoritmos mais pesados como, por exemplo, o feehton Apesar de que o tempo de
processamento dessa abordagem € semelhante aousglpdo pela terceira abordagem, a
diferenca se encontra no numero de quadros utigzguhra extrair a média. Na terceira
abordagem séao utilizados seis quadros para a @atetez média. Na quarta abordagem séo
utilizados trinta quadros para a obtencdo da médiuie significa que sado processados mais
quadros no mesmo intervalo de tempo utilizado felzeira abordagem. Este fator contribui
para ter um calculo mais preciso da média, o queeata a taxa de acerto da ultima
abordagem com relagéo a terceira.

E uma boa estratégia aumentar gradativamente a leciogde dos algoritmos
utilizados para resolver o problema. Na primeiratattva de deteccdo do nivel foram
utilizados algoritmos muito simples com o intuiw@bnhecer melhor o problema.

O algoritmo de deteccdo de linhas através de jareelam método simples, porém
efetivo para reconhecimento de linhas verticaisogzbntais em ambientes fortemente
controlados.

O método proposto na abordagem 4 para calculo dgens “médias” resultou em um
incremento na taxa de acerto do prot6tipo.

A transformada de Hough mostrou ser um métodoesgfiei para deteccdo de figuras

geomeétricas representadas por equagdes com poaréwsgiros.
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Os problemas de visdo de maquina freqientementesidonmuito especificos. A
melhor estratégia parece ser a de fechar o contiexpsoblema e néo ter a pretensao de criar
um sistema muito genérico. E necesséario levar ensideracdo a alta velocidade de
processamento requerida pelas linhas industrigsndgla serve um algoritmo que resolve o
problema com taxas de erro satisfatorias, se nassivel utiliza-lo na pratica por ser muito
lento.

Todo conhecimento prévio do problema deve serat para tentar diminuir a carga
de processamento do sistema de visdo de maquingréséente estudo foi utilizado o
conhecimento prévio das dimensdes aproximadas daafgapara redimensionar a
circunferéncia do fundo. Isto possibilitou a utli&o do algoritmo de Hough circular, ao
invés do algoritmo de Hough para elipses, que éonmudis exigente computacionalmente.

A projecdo de um sistema de visdo de maquina eavi@do somente a concepcao de
software, mas envolve também a consideracdo dee$atle engenharia. Embora o modelo
computacional seja a maior contribuicdo da pesguasprojecao do ambiente de trabalho
(iluminacéo indireta, ambiente de testes, projei&ioma garrafa com fundo falso, interacéo
com o CLP) teve uma grande influéncia na consecde&esultados positivos na detecgao do
nivel. A evolucdo nas abordagens propostas pashugd® do problema mostra o processo de
amadurecimento que os sistemas de visdo de maguajnarem.

A iluminacdéo artificial € um fator importante a $&vado em consideragdo sempre nos
modelos que pretendam resolver problemas industriide comumente o ambiente é
controlado. A projecédo desta iluminagao artifidalve ser cuidadosa e bem valorizada. No
estudo de caso desenvolvido nesta dissertacageg@oala iluminacgéo indireta como sendo a
melhor escolha foi um processo demorado porqueénéitada como método tradicional na
bibliografia da area. Varios testes tiveram quersalizados antes de conseguir a melhor

configuracdo para esta iluminacao.
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A projecao de um sistema de visdo de maquina raquesonhecimento aprofundado
de técnicas de processamento de imagens, e, naiandds casos, 0s algoritmos classicos
devem ser modificados para atingir resultados @&imAlém do conhecimento de
processamento de imagens, é fundamental estudati@gtafia dedicada exclusivamente a
area de visdo de maquina, pois facilita a concegedwvos modelos.

E necessario ressaltar também que a projecéo distema de visdo de maquina nao
implica somente a aplicacdo direta de algoritmoprdeessamento de imagens, mas requer
um arduo trabalho de pesquisa a ser desenvolvidmoGnostrado no presente trabalho, a
resolucdo do estudo de caso precisou de uma padgjbiggrafica ampla e da projecéao de
diferentes abordagens.

Os sistemas de visdo de maquina, e em geral tetenms de visdo, possuem dois
modulos basicos: 0 modulo de captura e o médubndése. Esses modulos podem trabalhar
separadamente um do outro, mas compartilhando @ssdésto faz com que este tipo de
sistemas seja candidato indiscutivel para ser immgiado utilizando métodos de
programacao paralela. Com a aparicdo dos processade baixo custo com mais de um
nacleo ¢ore), deve ser possivel melhorar muito o desempent® siktemas de visdo
comerciais.

E importante levar em consideracdo possiveis defgies na imagem ocasionadas
pelos equipamentos utilizados na captura. O métgla utilizado para a corre¢cdo da
deformacgdo da camera é um método simples e quesgodstendido para corrigir ambas as

coordenadas dos pixels, e ndo somente para comlagimordenada vertical como feito aqui.

5.3 Contribuicdes da pesquisa

A monitoracdo de niveis de liquidos bem comportados densidades e cores

variaveis € um problema que nao foi resolvido zdiido as ferramentas disponiveis
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atualmente no mercado, sendo assim este trabattexipaser visto como uma contribuicéo
significativa para a industria.

A terceira abordagem apresenta um meétodo novo gheterminar os pixels mais
relevantes em uma imagem em tons de cinza dinarai@mEm outras palavras, um limiar
de binarizacao € obtido dinamicamente. Este métwdwojetado levando em consideracéo o
conceito estatistico da média e o desvio padradisinbuicdes normais.

O método para calculo das médias e normalizacamndgens utilizado na quarta
abordagem é um método que pode ser explorado pelfeorar a definicdo de bordas em
cenas de video.

Esta pesquisa reune referéncias bibliograficas ¢cqguop exemplo, (BATCHELOR;
WHELAN, 2002), (LIMA; THOME, 2004), (EJIRI, 1990)(ZUECH, 2000) dedicadas
exclusivamente a area de visdo de maquina. Atdevdsbliografia aqui compilada é possivel
ter uma visao diferenciada da area de visdo de im&gugue futuros pesquisadores possuam
uma visdo mais abrangente da projecdo de sistearasegta area. Um erro comumente
cometido por pesquisadores pouco experientes na @r® de considerar somente a
bibliografia padrédo de processamento de imagenboEaresta bibliografia padréo seja muito
atil e boa para a aprendizagem dos conceitos fuediis da area de processamento de
imagens, eles carecem de conceitos importantes ganmea de visdo de maquina como

técnicas de iluminacdo artificial e estudo de Eandiretamente aplicadas a industria.

5.4 Trabalhos Futuros

Experimentar utilizando a média de quadros proposda abordagem 4 com
sobreposicdo dos quadros utilizados para diferentstias. No presente estudo uma media
foi calculada a cada trinta quadros, como mostredbigura 5.1. Na Figura 5.2 € mostrado o
calculo de médias com sobreposicdo o que posarbildiminuir a distancia entre uma media

e outra. Isto pode levar a ter uma maior precisamonitoracao do nivel.
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média média

A

30 quadros 30 quadros

meédia calculada, sem sobreposicao

Figura 5.1. Calculo das médias utilizando sobrepasio

média média
A A A
30 quadros 30 quadros
EEN EEN EEN
# 30 quadros # 30 quadros #

meédia calculada, com sobreposi¢ao

Figura 5.2. Calculo das médias com sobreposicéo

Experimentar utilizando a remoc¢éao de pixels ndevesites projetada na abordagem 3
de deteccdo do nivel. O método foi proposto levardoconsideragdo o comportamento de
distribuicdes normais. E possivel procurar outsiritiuicio que se adapte melhor ao estudo
de caso.

Programacédo do protétipo em uma linguagem de pmoggao que seja compilada,
como, por exemplo, C++. O MATLAB possui uma lingaagde programacao interpretada, o
que diminui o desempenho aplicativo gerado. Detidrmova implementagcédo cabe também a
utilizacdo de técnicas de processamento paralefopdhreads. Serd utilizada a modelagem

proposta na sec¢éo 4.7.2.
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Experimentar utilizando o método de célculo de meg@roposto na abordagem 4 em
outros cenarios, para testar sua capacidade dagdefide bordas e possiveis novos usos e
limitagcbes. O método pode ser utilizado também patdacdo de um quadro de fundo para
segmentar 0s objetos estaticos em uma sequéncideite

Gostariamos de ter chegado a realizar testes garrafa real utilizada na unidade da
destilacdo em batelada. Teria sido desejavel tamb@émbar com amostras extraidas da
unidade de destilacdo real (na dissertacao foradib um ambiente de simulacdo para extrair

as amostras), mas esta ndo se encontrava pro@moaem gue os testes foram realizados.
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APENDICE |

Graficos com o detalhamento dos resultados obtidoscada uma das abordagens. O
eixo horizontal representa o numero da imagem ad@liO eixo vertical representa o erro
individual obtido nessa imagem.

a) AMOSTRA 1

[l - -
4+ + A S B + LY TR e ¥ S
3+ -

2+ LR T R 0 T T TR A e
1 —————ie- P—" -+ -

D""""" *

-3 e

-~ g -

1 | | 1 1 ]
a 500 1000 1500 2000 2500 3000
Figura A. 1: Erro da abordagem 1 aplicada na amost 1

a0 .
*
B0
-
70+ %
BOF % o
-
50t
%, et *
40t
F * ﬁﬁ& %
e e
ﬂru
20t + .
Ll ‘ % *
1Di - \uﬂz& - * .
- 0’++
wa sptwrnentrah, sareasre-derianutntie
_1|:| 1 1 1 | 1 ]
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Figura A.2: Erro da abordagem 2 aplicada na amostra



Apéndice 148

5 + * +

a4t A S B b b B S EE ¢ B e
L eees

2+ ammmemmemiers @ v 9 ramee -
1 assrmimes + P R e B S b
Of = e .

1 -

) S

3 Lo

y—

-5 - | | | 1 | |
0 s00 1000 1500 2000 2500 3000

Figura A. 3: Erro da abordagem 3 aplicada na amost 1

I +
25+
2F + SENDINEE MM W B+
15}
1F ren + 0 BRI SEER LN
05}
0 TS LTSN
_DS -
S TR v BT I M v AT

Figura A.4: Erro da abordagem 4 aplicada na amostra



Apéndice

149

b) AMOSTRA 2

-20
-30
-40
-50
-60
-0
-80

-80

7o
=]
&0
40
30

20

*
*

| | | | 1 |
0 200 400 ] 800 1000 1200
Figura A.5: Erro da abordagem 1 aplicada na amostr&

T ¥

+ %

TWW

a 200 400 G600 800 1000 1200
Figura A.6: Erro da abordagem 2 aplicada na amostr&




Apéndice 150

I . . P + - -
2r - b RS

1F = -

Ok @+ o6 + s e P —

b e . - - S

ot - .

el .

4 b

5 L L L L L I
a 200 400 GO0 800 1000 1200

Figura A.7: Erro da abordagem 3 aplicada na amostr&

I R
1k m e ams s e U ——

0 woT—e ¢ 4o

A = e SEEEE AR 5 HEHN GRS 4 +

2 - - - -

St -

Al -

£l -

5L -

_?EI 2DIEI 460 560 860 1III:]EI 12IDEI

Figura A.8: Erro da abordagem 4 aplicada na amostr&



Apéndice 151
c) AMOSTRA 3

5 LR

il + R

3 PR - 4 - -

2 b - e + - -

1 PR + -

50

45

40

35

30

25

20

20 40 60 80 100 120 140 160 180
Figura A.9: Erro da abordagem 1 aplicada na amostra

* & .
- * R
hadih o d - e e el A e e L
+ “ﬂ “W‘“'I‘WL:“"”W 1 | - |

20 40 B0 80 100 120 140 160 180

Figura A.10: Erro da abordagem 2 aplicada na amost 3



Apéndice

152

1.5

045

-045

-1.5

-2

- + * Ll
~ - R an B X o o L J Lo - - -
~ * - - Lol o R - +* * -
~ A N * * + + ++ -
[
= +
= +
| 1 | 1 1 | 1 | |
0 20 40 B0 50 100 120 140 160 180
Figura A.11: Erro da abordagem 3 aplicada na amost 3
r LR R LR L
- L A - + W e -
Pt 4 i Sl - W * +
- . + - A
| 1 | 1 1 | 1 | |
a 20 40 B0 80 100 120 140 160 180

Figura A.12: Erro da abordagem 4 aplicada na amost 3



Apéndice 153

APENDICE Il
O Prototipo

Foi desenvolvido um protétipo para este estudo dso.c A plataforma de
desenvolvimento escolhida foi o MATLAB versao 7st&ferramenta foi escolhida devido a
gue possui ampla variedade de algoritmos de pracesgo de imagens disponiveis. O

manual detalhando o funcionamento do protétipore®rmra no DVD que acompanha esta

dissertagao.
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Figura A.13: Prot6tipo para deteccéo do nivel




