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Resumo

Ao longo da cadeia de producgdo da seda, os casulos do bicho-da-seda passam por
sucessivas etapas de controle de qualidade, normalmente envolvendo inspe¢des visuais feitas
por pessoas. No entanto, o cansaco fisico e psicoldgico provocado pela execugdo repetitiva
de tal tarefa traz prejuizos tanto a saide dos trabalhadores quanto a qualidade do produto
final. Diante desse contexto, o objetivo do projeto a longo prazo é automatizar o processo de
deteccao, classificacao e retirada dos casulos que nao atendam aos critérios de qualidade.
O objetivo deste trabalho, por sua vez, é analisar os diferentes métodos de segmentagcdo
de imagens existentes, com foco na detec¢do de casulos do bicho-da-seda. A metodologia
utilizada inclui a constru¢do de um banco de imagens dos casulos € a implementacao e
comparacgdo de 3 métodos diferentes de segmentacdo de imagens, escolhidos com base
no cruzamento entre as caracteristicas do problema e as caracteristicas dos algoritmos
disponiveis na literatura. Ao final, os resultados dos 3 algoritmos de segmentacdo sdo
apresentados e € feita uma andlise comparativa de seus respectivos desempenhos, vantagens
e desvantagens.

Palavras-chaves: casulo do bicho-da-seda, producdo de seda, segmentacdo de imagens,
processamento de imagens, visdo computacional.



Abstract

Along the silk production chain, silkworm’s cocoons pass through successive quality
control steps, usually involving human visual inspections. However, the physical and psy-
chological fatigue caused by repetitive execution of such a task can impair workers’ health
and the quality of the final product. In this context, the long-term objective of the project
is to automate the whole process of detection, classification and removal of cocoons that
don’t meet the quality criteria. The objective of this work, in turn, is to analyze the different
existing image segmentation methods, focusing on the detection of silkworm’s cocoons. The
methodology includes the generation of a cocoons’ image bank and the implementation
and comparison of 3 different image segmentation methods, chosen by a comparison of
the characteristics of the problem and the characteristics of the algorithms available in
the literature. In the end, the results of the 3 segmentation algorithms are presented and a
comparative analysis of their performance, advantages and disadvantages is made.

Key-words: silkworm cocoon, silk production, image segmentation, image processing,
computer vision.
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1 Introducao

1.1 Contexto do Trabalho

Atualmente, a empresa Fiacdo de Seda BRATAC (situada em Londrina/PR) € cliente do
SENAI CIMATEC, possuindo um projeto em execucao na drea de Microeletronica & Sistemas
Embarcados (FIEP, 2013).

Durante o periodo de execug@o do projeto, as pessoas envolvidas puderam se familiarizar
com o processo de producdo da seda, o que permitiu a identificagdo de outras oportunidades de

trabalhos em conjunto, como a que motivou a realizacio deste trabalho.

Conforme serd detalhado no Capitulo 2, ao longo da cadeia de producao da seda existem
3 situacdes onde € feito o controle de qualidade dos casulos (BRATAC, 2002). Sao elas:

Entrepostos
O controle de qualidade € efetuado antes da comercializagdo dos casulos, numa tran-
sacdo que envolve o agricultor e a industria de fiacdo (produtor de casulos e cliente,

respectivamente).

Preparacao para a Producao
J4 na industria de fiacdo, ap0s a retirada do armazém e antes de serem conduzidos a linha

de producio, os casulos passam novamente por um controle de qualidade.

Linha de Producao
O controle de qualidade é efetuado em diversos pontos ao longo da linha de producao.

Apds observar a maneira que este controle de qualidade € feito atualmente, identificou-se
a possibilidade de automatizar o processo de deteccdo, classificacdo e retirada dos casulos que
ndo atendam aos critérios de qualidade (e.g. tamanho, forma, cor e textura dentro de um padrado

pré-estabelecido).

Para tal, pode-se pensar no desenvolvimento de uma solugdo que utilize, por exemplo,
visdo computacional (para localizar os casulos), inteligéncia artificial (para classificd-los) e

sistemas mecatronicos (para remover os casulos defeituosos).
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Para melhor ilustrar a diferenca entre o processo de controle de qualidade dos casulos

ocorrendo de forma manual e automatica, uma comparagdo entre os métodos € feita na Figura 1:

Figura 1 — Controle de qualidade dos casulos em uma linha de produgdo de fios de seda

PROCESSO MANUAL PROCESSO AUTOMATICO

Fonte: Autoria propria

1.2 Definicao do Problema

Diante do contexto apresentado, é importante destacar a complexidade do projeto como
um todo (envolvendo dreas diversas como Sistemas Embarcados, Robdtica, Automacgao, Proces-

samento de Imagens, Visdo Computacional e Desenvolvimento de Produtos).

Considerando, ainda, a limita¢do do tempo de execucdo do projeto por parte do discente,
0 escopo do trabalho restringiu-se a parte do projeto ligada ao processamento de imagens e visdo

computacional, mais especificamente a etapa de segmentacao das imagens.

Apresenta-se entdo, enquanto problema norteador deste trabalho, a seguinte questao:

“Quais os métodos de segmentagdo de imagens mais adequados a deteccdo de casulos do
bicho-da-seda?”
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1.3 Objetivo

O objetivo geral deste trabalho € analisar os diferentes métodos de segmentagcdo de

imagens existentes, com foco na detecgdo de casulos do bicho-da-seda.

De forma mais detalhada e partindo do objetivo geral, pode-se definir os objetivos

especificos como sendo:

Criar um banco de imagens dos casulos do bicho-da-seda;

Analisar, de maneira sistematica, as caracteristicas do problema;

Comparar os diferentes métodos de segmentag¢do de imagens (com base em suas principais

caracteristicas);

Identificar os métodos de segmentacao de imagens mais adequados a resolug¢do do pro-

blema;

Implementar os algoritmos identificados e comparar seus respectivos desempenhos.

1.4 Motivacao

Para o discente, a principal motiva¢do foi ter um primeiro contato com o campo de estudos
de processamento de imagens e visdo computacional, sempre com foco em aplica¢des industriais.
Apesar de serem consideradas ferramentas extremamente versateis e poderosas para sistemas
de automacao, as dreas citadas nao foram abordadas durante a graduacao ou pos-graduagao do

discente. Sendo assim, objetiva-se corrigir esta lacuna de formacao.

Do ponto de vista do SENAI CIMATEC, a finalidade do trabalho é:!

e Analisar a viabilidade de execuc¢do do projeto;
e Fidelizar o cliente (através da execucao de outro projeto em conjunto);
e Aumentar o portifélio de projetos (sobretudo aqueles na drea de processamento de imagens

e visd@o computacional).

Por ultimo, do ponto de vista da empresa, os principais interesses serdo elencados na

secdo posterior (Se¢do 1.5).

10s dois dltimos itens derivam do primeiro, caso a viabilidade do projeto seja comprovada.
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1.5 Importancia da Pesquisa

Conforme citado anteriormente, este trabalho constitui o primeiro passo na direcdo de
um projeto maior, que encontra-se atualmente em estdgio embriondrio. Em outras palavras, os
resultados obtidos servirdo de base para o desenvolvimento de um sistema de automacao do
processo de detecc¢do, classificac@o e retirada dos casulos que ndo atendam aos critérios de

qualidade.

Uma vez que o referido sistema de automacao esteja pronto, sua implanta¢io na industria

trard uma série de beneficios a empresa, dentre os quais pode-se destacar (SILVEIRA, 2014):

e Aumento da produtividade;

Reducio de custos;

Registro das informacdes de producdo (e, consequentemente, maior controle sobre o

processo);

Melhoria da qualidade (através da padronizacdo e repetibilidade)?;

Reducio dos problemas de ergonomia dos trabalhadores (cansago visual, lesdes na coluna,
LER).

2Considerando o 6timo desempenho alcancado por seres humanos em tarefas gerais de inspego visual, falar
em melhoria da qualidade advinda de sistemas de automacao baseados em visdo computacional parece ser contra o
senso comum.
Como colocado em (DEMANT; STREICHER-ABEL; GARNICA, 2013), o problema é que a comparacao entre
pessoas e maquinas normalmente € feita considerando apenas o desempenho maximo das pessoas. Entretanto, é
fato que ninguém é capaz de manter o mesmo desempenho ao longo de um dia inteiro de trabalho, devido tanto a
questdes fisicas (cansaco fisico e visual) quanto a questdes psicoldgicas (problemas de desmotivag@o e concentragdo,
normalmente causados pela monotonia do trabalho). Sendo assim, os sistemas automatizados de inspegdo visual sdo
capazes de igualar e, em alguns casos, até mesmo ultrapassar o desempenho médio de um operador.
Finalmente, num sistema deste tipo as imagens utilizadas podem ser geradas através de sensores das mais variadas
espécies (infravermelho, ultravioleta, raios X, ultrassdnico), capazes de obter informacdes invisiveis ao olho humano.
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1.6 Limites e Limitacoes

Nesta secdo sdo apresentados os limites e limitacoes definidos antes e durante o desen-
volvimento da pesquisa. Os limites sdo aspectos que estabelecem o escopo da pesquisa e as
limitagoes sdo problemas enfrentados durante a pesquisa que levam a tomadas de decisdao que

podem, inclusive, mudar o direcionamento da pesquisa.

Entre os limites da pesquisa, pode-se destacar:

Prova de Conceito x Desenvolvimento de Produto
E preciso deixar claro que ndo ¢ objetivo deste trabalho desenvolver um produto. Em
primeiro lugar, acredita-se que o desenvolvimento de um sistema dessa natureza deve ser
feito de maneira integrada, visto que as decisdes relativas a uma parte do projeto podem
influenciar em outras partes do mesmo. Somando-se a isso alguns fatores como nivel
de imaturidade atual do projeto, dificuldade de acesso a informagdes junto a empresa e
a limitacdo de tempo por parte do discente, optou-se pela realizacdo de uma prova de

conceito.

Intervencoes no Processo
O estudo foi feito considerando que, em principio, ndo haveria nehuma intervencao
no processo. Esse tipo de restri¢do limita as alternativas de projeto, inviabilizando ou

dificultando algumas solucdes.

Utilizacao de Imagens Estaticas
Os algoritmos foram elaborados e testados com base apenas em imagens estdticas. Apesar
disso ndo invalidar os resultados encontrados, ¢ importante salientar que em uma aplicacao
industrial essa abordagem pode ser suficiente (controle de qualidade nos entrepostos) ou
pode ser necessario fazer adaptagdes para que o algoritmo trabalhe em tempo real (controle

de qualidade na linha de producio).

Utilizacao do MATLAB
Os algoritmos foram elaborados e testados em MATLAB. Deste modo, para utilizar os
algoritmos desenvolvidos em um sistema industrial, serd necessdrio avaliar qual a melhor
solugdo global e, caso necessdrio, traduzir o cddigo para uma outra linguagem. No caso da
escolha por um sistema embarcado dedicado, por exemplo, serd necessdrio utilizar uma

linguagem compativel (e.g. C, C++, Python etc).
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J4 entre as limitacoes da pesquisa, tem-se:

Reducao do Escopo
Inicialmente, o escopo do trabalho abrangia as etapas de segmentacao e classificacao das
imagens. Entretanto, devido a complexidade encontrada no problema de segmentacao,
o trabalho foi dividido em duas partes. Sendo assim, este trabalho limitou-se a etapa de
segmentagao de imagens e um outro trabalho, feito em paralelo por outro discente, analisou

o problema de classificacao.

Métodos de Segmentacao
Conforme serd detalhado e justificado no Capitulo 4, optou-se por implementar 3 métodos
de segmentacdo dentre os diversos existentes (sendo eles os métodos Threshold, Watershed

e Transformada de Hough).

Configuracao dos Parametros
Para que os algoritmos desenvolvidos funcionem adequadamente, € necessario configurar
seus parametros para uma determinada situacao (i.e. nivel de iluminacdo, distancia dos
objetos etc.). Em principio, este tipo de premissa pode parecer deveras restritivo para uma
aplicagdo industrial, mas (DEMANT; STREICHER-ABEL; GARNICA, 2013) faz uma
analogia bastante interessante sobre esta questao: se ninguém usa uma furadeira equipada
com uma broca de furar madeira para trabalhar com concreto armado, serd que € razodvel
esperar que um algoritmo sempre funcione, sem que seus parametros tenham que ser

reconfigurados?

1.7 Hipoteses

No campo de processamento de imagens e visdo computacional, costuma-se dizer que
cada problema € unico, possuindo particularidades que devem ser levadas em conta no processo
de busca por uma solugdo. Considerando, ainda, que existe uma miriade de combinacdes entre
métodos de segmentacdo e etapas de pré-processamento (que podem conduzir a resultados com-
pletamente diferentes), torna-se uma tarefa ndo trivial determinar quais métodos de segmentacao

de imagem podem ser utilizados na deteccdo de casulos do bicho-da-seda.

Abaixo, segue algumas hipéteses que serdo testadas neste trabalho:
1. Os métodos clédssicos de segmentagdo de imagem podem ser utilizados na deteccdo de
casulos do bicho-da-seda.

2. O desempenho dos métodos implementados € suficiente para utilizagdo em uma aplicagdo

industrial.



Capitulo 1. Introdugdo 22

1.8 Aspectos Metodoldgicos

Esta sec@o apresenta, de maneira global, a metodologia utilizada no presente estudo. Para
facilitar a compreensao, os detalhes da execucdo de cada uma dessas etapas serdo fornecidos

apenas no Capitulo 5, antes da apresentacdo dos resultados.

1. Problema Norteador - Quais os métodos de segmentacao de imagem mais adequados a

detec¢do de casulos do bicho-da-seda?

2. Aquisicao de Dados - Obter um conjunto de imagens dos casulos do bicho-da-seda, que

seja representativo, para utilizacao nos algoritmos;

3. Analise das Caracteristicas do Problema - Levantar e andlisar as caracteristicas especi-

ficas do problema, que podem influenciar na escolha de uma solucao;

4. Analise das Caracteristicas das Técnicas de Segmentacao de Imagens - Comparar as

principais técnicas de segmentacio de imagens existentes na literatura:

5. Escolha de 3 Técnicas de Segmentacido de Imagens - Cruzar as informagdes obtidas
nos itens 3) e 4) para determinar as técnicas de segmentagdo de imagem a serem imple-

mentadas;

6. Implementacao dos Algoritmos - Utilizar o MATLAB e suas ferramentas (Toolbox de
Processamento de Imagens e Toolbox de Visdo Computacional, APIs, etc) para agilizar o

desenvolvimento dos algoritmos;

7. Organizaciao dos Dados - Separar as imagens obtidas (amostras) em grupos, de acordo

com as necessidades de cada um dos testes;

8. Anadlise dos Resultados - Fazer uma andlise comparativa dos resultados obtidos para cada

método (com base nos respectivos desempenhos).
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1.9 Organizagdo da Monografia

Este documento é composto por 6 capitulos e esté estruturado da seguinte forma:

e Capitulo 1 - Introducao: Contextualiza o ambito no qual a pesquisa proposta estd inserida.
Explicita, portanto, a defini¢do do problema, os objetivos e justificativas da pesquisa e a

maneira como esta monografia esté estruturada;

e Capitulo 2 - Producio da Seda: Apresenta as principais informagdes obtidas ao longo
da revisdo bibliogréfica do processo de producao da seda. Deste modo, fornece ao leitor

uma visao geral do contexto global em que o trabalho est4 inserido;

e Capitulo 3 - Processamento de Imagens & Visao Computacional: Aborda os conceitos
basicos das areas de Processamento de Imagens & Visdo Computacional. Visa nivelar o

conhecimento do leitor e estabelecer uma linguagem comum com 0 mesmo;

e Capitulo 4 - Segmentacao de Imagens: Faz uma andlise comparativa dos diferentes
métodos de Segmentacdo de Imagens com base em suas principais caracteristicas. Tem
como objetivo identificar os métodos de segmentacdo de imagens mais adequados a

resolucao do problema;

e Capitulo 5 - Desenvolvimento da Pesquisa: Expde o desenvolvimento do trabalho e a

analise dos resultados encontrados;

e Capitulo 6 - Consideracoes Finais: Apresenta as conclusdes, contribui¢cdes do trabalho e

algumas sugestdes de atividades de pesquisa a serem desenvolvidas no futuro.
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2 Producao da Seda

2.1 Introducéao

Este capitulo visa apresentar, de maneira concisa e simplificada, algumas informagdes
a respeito da producao da seda. Nele foram compilados os principais conhecimentos obtidos
ao longo da revisao bibliogréfica do tema, de modo a fornececer ao leitor uma visdo geral do

contexto global em que o trabalho esta inserido.

Primeiramente, apresenta-se informacdes gerais da seda, como suas caracteristicas fisicas,
importancia e principais usos. Em seguida, analisa-se o processo de producdo da seda, que
comeca com a criacdo das mariposas, passa pela producao do fio de seda, pela manufatura
da fibra téxtil da seda e termina com a fabricacdo dos tecidos de seda. Por dltimo, algumas

caracteristicas do processo de controle de qualidade dos casulos sdo evidenciadas.

2.2 A Seda

A seda é um filamento de origem animal, secretado sobretudo por algumas espécies de

insetos e artrépodes para construcio de seus casulos e/ou teias (Encyclopedia Britannica, 2014b).

Apesar da seda produzida pela maioria dos animais ndo ser prética para a confecgao de
tecidos, as larvas de algumas espécies de mariposas produzem casulos que podem ser utilizados
de maneira econdmicamente vidvel para a manufatura de fibras téxteis. O tipo de seda mais
comum € obtido a partir do casulo da espécie Bombyx mori (lagarta da amoreira), que foi

domesticada pelo homem e recebeu a alcunha de bicho-da-seda (The Textile Museum, 1997).

O processo de criagdo do bicho-da-seda voltado para a produgdo da seda € conhecido
como sericultura. Evidéncias histéricas apontam que a seda surgiu na China! e seu processo de
produgdo, por ser altamente sigiloso, foi sendo lentamente difundido ao redor do mundo, sendo

introduzido na europa somente em 553 d.C. (International Sericultural Commission, 2013).

A seda possui uma série de virtudes com as quais nenhum outro tecido até hoje, seja ele
natural ou artificial, pode competir. Essas particularidades lhe renderam o merecido titulo de
“Rainha dos Tecidos”. Qualidades diferenciadas como brilho natural, afinidade inerente para
tingimentos, cores vibrantes, alta absorcao, baixa densidade e excelente panejamento fizeram da

seda um tecido altamente desejdvel desde a sua descoberta (Texere Silk, 2012).

! Ainda existem controvérsias a respeito do periodo desta descoberta: de acordo com os textos de Confiicio, a
descoberta da seda ocorreu por volta de 2700 a.C., mas registros arqueoldgicos apontam para o periodo Yangshao
(5000 a.C 3000 a.C.) (BARBER, 1992).
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Nos tltimos anos, a seda tem deixado de ser apenas matéria prima para tecidos de luxo e
vem encontrando aplica¢des em diversas areas. [sso se deve, sobretudo, a duas caracteristicas
importantissimas omitidas até o momento: sua biocompatibilidade e sua alta resisténcia a

tracao.

Dentre as novas aplicagcdes, pode-se destacar (Figura 2):
1. Suturas Cirdrgicas - A resisténcia a tracdo da seda e sua composi¢ao orgénica a tornam
ideal para a composi¢do de fios de sutura ndo-absorviveis pelo corpo humano;

2. Aplicacoes Ortopédicas - Por ndo disparar nenhuma reacao do sistema imunoldgico, as
fibras de seda podem ser utilizadas como estrutura de reparagdo dos musculos, 0ssos,

cartilagens e tendoes;
3. Aplicacdes Opticas, Eletronicas e Fotonicas;
4. Composicao de Metamateriais;

5. Pesquisa de Materiais Bioinspirados.

Figura 2 — Exemplos de novas aplicagdes da seda

Fonte: Adaptado de (TIMES, 2011) e (BOADO, 2012)
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2.2.1 Contexto Econdmico Mundial

A seda é um commodity agricola de alto valor, mas de baixa producao, responsdvel por
apenas 0,2% da producao téxtil do mundo. Por ser uma atividade intensiva em mao-de-obra e
de alta geracdo de renda, a producdo da seda € considerada uma ferramenta importante para
o desenvolvimento econdmico de um pais. Deste modo, muitos paises em desenvolvimento
a utilizam para gerar empregos (sobretudo no setor rural) e, a0 mesmo tempo, obter moeda
estrangeira (INDIA, 2013).

De acordo com os dados de 2012 da FAO (Food and Agriculture Organization of the

United Nations), a produgdo da seda no mundo se divide da seguinte maneira (Figura 3):

Figura 3 — Principais produtores mundiais de seda
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Fonte: Adaptado de (FAO, 2012)

E interessante observar que, geograficamente, a Asia € a regido que mais produz seda no
mundo, sendo responsdvel por mais de 95% da producao mundial. Além disso, embora existam
mais de 20 paises no mapa da seda, o grosso da produgdo ocorre na China e na India (sendo

complementada por paises como Uzbequistdo, Tailandia, Ird, Japdo, Brasil e Coreia).
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2.2.2 Contexto Econdmico Nacional

No Brasil, a produgdo de casulos do bicho-da-seda é feita quase que exclusivamente
no Parand, envolvendo em torno de 4 mil familias e sendo responsavel por cerca de 92% da
producdo nacional. No Noroeste do estado localiza-se o Vale da Seda, maior polo de produgado de
casulos do Ocidente. Um clima propicio a criacdo do bicho-da-seda, a dedicac@o dos criadores
e o investimento em melhoramento genético das lagartas ao longo dos anos fez com que o fio
de seda produzido no Vale da Seda fosse considerado o melhor do mundo (Jornal de Londrina,
2013).

Culturalmente, a produg@o nacional sempre foi voltada a exportagao do fio de seda (cerca
de 90% vai para o exterior, principalmente para o Japao). Entretanto, o paradigma atual é formar
uma cadeia produtiva, capaz de transformar a seda crua em um produto final de maior valor
agregado (1 kg de casulo de primeira qualidade transformado em produto final pode valer cerca
de 30 vezes mais) (Jornal de Londrina, 2013).

Visando reverter o declinio da sericultura no pais (Figura 4), esta mudanca de paradigma
tornou-se uma questao de sobrevivéncia. A concorréncia da China e a migracdo dos produtores
para outras atividades causou a diminuicdo da producdo e do ndmero de criadores (Jornal de
Londrina, 2013).

Figura 4 — Evolucao da produgdo de seda no Brasil ao longo dos anos
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Fonte: Adaptado de (FAO, 2012)

Das 17 fiagdes industriais existentes no pafs em 1993, restou apenas a Bratac, de Londrina.
Com poucas excecdes, hoje a cadeia produtiva do setor comega e termina nessa empresa. E ela
quem fornece as larvas de bicho-da-seda e a assisténcia técnica aos produtores, e mais tarde

compra e beneficia os casulos (Jornal de Londrina, 2013).
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2.3 Processo de Producédo da Seda

Como mostra a Figura 5 abaixo, o processo de producao da seda envolve 4 etapas:

Figura 5 — Processo de producgdo da seda e suas respectivas entradas e saidas
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Fonte: Adaptado de (TESINOVA, 2011)

Etapa 1 - Sericultura

Etapa de criacdo do bicho-da-seda.

Etapa 2 - Fiacao

Etapa de producdo de novelos do fio de seda (i.e. seda crua).

Etapa 3 - Manufatura da Fibra Téxtil
Etapa de trangagem do fio de seda para produgao da fibra téxtil.

Etapa 4 - Producio dos Tecidos
Etapa de produgdo de tecidos a partir da fibra téxtil da seda.

E interessante observar que, por serem atividades essencialmente distintas, normalmente
cada uma dessas etapas € realizada por uma empresa diferente (a excecdo geralmente ocorre com

as etapas 2 e 3).

Cada etapa, por sua vez, ¢ composta por uma série de passos, que serdo apresentados

sucintamente nos topicos seguintes.
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2.3.1 Etapa 1: Processo de Produgéo dos Casulos do Bicho-da-Seda

O processo de producdo dos casulos do bicho-da-seda normalmente envolve 3 atividades
(Encyclopedia Britannica, 2014a) e (Jornal de Londrina, 2013):

Criacao do Bicho-da-Seda

Desde a eclos@o do ovo até a formacao completa do casulo.

Cultivo das Amoreiras
Que fornecem as folhas das quais as larvas do bicho-da-seda se alimentam.

Producao dos Ovos do Bicho-da-Seda

Considerando aspectos como a preservacdo € o melhoramento genético das racas.

No contexto deste trabalho, apenas a atividade de criagao do bicho-da-seda € relevante.

Deste modo, o ciclo de vida da espécie Bombyx mori sera analisado logo abaixo (Figura 6)*:
Figura 6 — Ciclo de vida do Bicho-da-Seda (Bombyx mori)
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Fonte: Adaptado de (SRIDHAR, 2010)

2Um conjunto de fotos em alta definicdo de todas as etapas do ciclo de vida do bicho-da-seda esté disponivel
em (SRIDHAR, 2010).
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Para tornar a compreensao do ciclo de vida do bicho-da-seda mais intuitiva, € interessante

comecar a andlise a partir dos ovos fecundados do bicho-da-seda.

Ap0s a eclos@o dos ovos, a larva passa por 4 trocas de pele (i.e. exoesqueleto quitinoso)

até atingir a maturidade (5% idade).

Ao final desta idade, a larva tece um casulo de seda, utilizando um unico filamento
continuo de seda (que pode ter de 500 a 1500 metros de comprimento). Este filamento é
constituido principalmente pelas proteinas fibroina (76 %) e sericina (22 %), que sdo produzidas
por glandulas especiais, expelidas pela boca e se solidificam imediatamente ao contato com o

ar.3

A conclusao do casulo corresponde a um marco de decisdo, onde o ciclo de vida do
bicho-da-seda pode prosseguir normalmente ou ser interrompido pelo homem para producdo da

seda.

Quando o ciclo € interrompido pelo homem, o processo segue as etapas 2 e 3, que serdo

detalhadas no topico seguinte (topico 2.3.2).

Caso ndo haja interrup¢do do ciclo, o ciclo natural prossegue normalmente: apds a
construcdo do casulo, o corpo da lagarta transforma-se em seu interior, formando a pupa ou
crisdlida. O processo de transformagdo continua até a formagdo do individuo adulto (i.e. a

mariposa).

Finalmente, para conseguir sair, a mariposa libera um liquido alcalino que corréi uma das
extremidades do casulo. Neste estdgio, o inseto ndo se alimenta e se dedica apenas a reproducdo
da espécie. Depois do acasalamento a fémea pde de 200 a 500 ovos, e, tal como o macho, morre

(Centro Ciéncia Viva de Braganca, 2014).

3A fibroina corresponde ao fio de seda propriamente dito, enquanto a sericina é uma espécie de goma ou
cola que reveste os fios de seda, mantendo-os unidos e transformando o casulo em uma estrutura uniforme e
hermeticamente fechada.
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2.3.2 Etapas 2 e 3: Processo de Produgéo da Fibra Téxtil da Seda

Conforme ilustrado na Figura 5, o processo de producdo da fibra téxtil da seda a partir

do casulo do bicho-da-seda envolve basicamente duas etapas: a fiacao e a manufatura da fibra

téxtil.

Por serem semelhantes, normalmente essas etapas sdo executadas em uma mesma in-

dustria e, deste modo, serdo descritas aqui num unico topico. Para facilitar o entendimento do

processo, o diagrama abaixo (Figura 7) esquematiza seus principais passos:

Figura 7 — Processo de producdo da fibra téxtil da seda
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Fonte: Adaptado de (KUSNAMAN, 2004)

Uma descri¢ao detalhada de cada passo do processo de produgdo da fibra téxtil da seda

pode ser encontrada em (LEE, 1999). De maneira resumida e com base nesta referéncia, t€ém-se:

Passo 0 - Aquisicao dos Casulos (Cocoon Buying)

O passo inicial do processo de producdo da fibra téxtil da seda € a aquisi¢do dos casulos.
Como acontece com qualquer matéria prima, o preco pago pelas industrias aos agricultores
depende da qualidade dos casulos. Este controle de qualidade, por sua vez, normalmente
considera pardmetros como porcentagem de seda bruta*, comprimento do filamento,

capacidade de enrolamento do filamento e porcentagem de casulos defeituosos.

Passo 1 - Secagem dos Casulos (Cocoon Drying)

O principal objetivo deste passo € preservar a qualidade dos casulos, mantendo-os adequa-
dos para o processo de enrolamento e prevenindo danos causados por longos periodos de

armazenamento.

O primeiro perigo € a metamorfose continua da pupa, pois para sair do casulo a mariposa

precisa furd-lo (tornando-o intitil para a conversiao em seda crua).

Outro problema surge a partir do excesso de umidade na parte interna do casulo, que pode

levéa-lo a putrefacdo ou favorecer o surgimento de mofo.

Em outras palavras, a secagem mata a pupa e evapora a umidade, evitando danos aos

casulos.

A porcentagem de seda bruta é definida como sendo a relagdo entre a massa do casulo vazio e a massa do

casulo contendo a pupa do bicho-da-seda.
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Passo 2 - Armazenamento dos Casulos (Cocoon Storage)
Ap6s o processo de secagem, os casulos devem ser armazenados em condi¢des especificas

de temperatura e humidade (de modo a evitar danos causados por fungos e pestes).

Passo 3 - Classificacao dos Casulos (Cocoon Sorting)
Mesmo tendo passado por uma classificacdo preliminar, realizada antes da compra, alguns
casulos defeituosos podem ter passado despercebidos e defeitos podem ter se desenvolvido

em casulos que originalmente estavam bons.

Sendo assim, de modo a garantir uma matéria prima boa e uniforme, antes de serem
conduzidos a linha de produgdo os casulos passam novamente por um controle de qualidade,
que, de maneira semelhante ao primeiro, em geral envolve testes mecanicos e/ou de

inspe¢do visual.

Passo 4 - Cozimento dos Casulos (Cocoon Cooking)
A sericina (uma das proteinas que compdem o casulo do bicho-da-seda) é uma espécie de
goma ou cola que reveste os fios de seda, mantendo-os unidos e transformando o casulo
em uma estrutura uniforme e hermeticamente fechada. Durante o processo de secagem

dos casulos, este revestimento endurece e dificulta ainda mais a retirada dos fios de seda.

Deste modo, para desenrolar o fio de seda que forma o casulo (vide Passo S - Enrola-
mento), ¢ necessario amolecer e/ou remover a sericina através de um processo conhecido
como cozimento. No cozimento, os casulos sdo submetidos a processos baseados em calor,
agua e vapor durante um tempo pré-estabelecido (em industrias mais simples, os casulos

sa0 apenas postos em dgua fervente).

Passo 5 - Enrolamento ou Bobinamento (Reeling)
Este processo consiste basicamente em desenrolar o filamento de seda que forma cada um
dos casulos e enrolé-los juntos (normalmente de 4 a 8 filamentos), produzindo um tinico
fio. A saida do processo normalmente ocorre na forma de novelos do fio de seda (i.e. seda

crua).

Passo 6 - Produciio da Fibra Téxtil’(Throwing)
Processo industrial onde o fio de seda que foi enrolado em novelos € limpo, trancado e
enrolado em bobinas, formando a fibra téxtil. O objetivo desste processo € uniformizar e

aumentar a resisténcia do material.

SPasso também conhecido como Re-enrolamento ou Rebobinamento.



Capitulo 2. Produgdo da Seda 33

2.3.3 Etapa 4: Processo de Produgéo do Tecido de Seda

E interessante observar que uma grande diversidade de tecidos diferentes pode ser con-
feccionada a partir da fibra téxtil da seda (e.g. seda pura, seda selvagem, chiffon de seda e cetim).
Essa variedade de tecidos € obtida através da escolha do tipo de seda, processo produtivo e da

mistura com outras fibras téxteis.

Ao contrdrio das demais etapas, o detalhamento do processo de produgao dos tecidos

feitos de seda foge ao escopo do projeto e, portanto, ndo serd descrito neste trabalho.

2.4 Controle de Qualidade dos Casulos

Conforme apresentado no Topico 2.3.2, ao longo da cadeia de producio da seda existem

3 situacdes onde € feito o controle de qualidade dos casulos (BRATAC, 2002). Sao elas:

Entrepostos
O controle de qualidade € efetuado antes da comercializagdo dos casulos, numa tran-
sacdo que envolve o agricultor e a industria de fiacdo (produtor de casulos e cliente,

respectivamente).

Preparacao para a Producao
Ja na industria de fiacdo, apds a retirada do armazém e antes de serem conduzidos a linha

de producao, os casulos passam novamente por um controle de qualidade.

Linha de Producao

O controle de qualidade € efetuado em diversos pontos ao longo da linha de produgao.

De acordo com Lee (1999), o mecanismo de classificacido dos casulos varia de acordo com
o grau de maturidade de cada pais (do ponto de vista da sericultura). Paises menos desenvolvidos
realizam o controle de qualidade baseado apenas em inspec¢ao visual e na experiéncia de seus

funciondrios, enquanto paises modernos utilizam ainda uma série de testes sistematicos.

Os testes normalmente utilizam andlises estatisticas e, dentre os parametros de qualidade

utilizados, talvez o mais importante seja a porcentagem de casulos defeituosos.
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A titulo de ilustragdo, as Figuras 8 e 9 abaixo mostram alguns dos principais defeitos

encontrados nos casulos do bicho-da-seda.

Figura 8 — Exemplos de defeitos comuns em casulos do bicho-da-seda.
(a) Casulo de Primeira (b) Manchado (c) Riscado (d) Furado (e) Sujo (f) Duplo (g) Irregular.

Fonte: Adaptado de (ZANETTI, 2013)

Figura 9 — Quadro de defeitos comuns em casulos do bicho-da-seda

uuuuuuuuuuu

ooooooooo

CASULO ENRUGADO
AAAAAAAAAAAAAAAAA CASULO FURADO

Fonte: Fiacdo de Seda BRATAC S/A
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3 Processamento de Imagens & Visdo Com-
putacional

3.1 Introducéao

Visando nivelar o conhecimento do leitor e estabelecer uma linguagem comum com o
mesmo, este capitulo aborda os conceitos basicos das dreas de Processamento de Imagens &
Visdao Computacional.

Inicialmente, analisa-se a relagdo existente entre as dreas de processamento de imagens,
visdo computacional e disciplinas correlatas. Em seguida, sdo apresentados alguns conceitos
ligados as dreas e indispensaveis a uma melhor compreensao do trabalho. Por ultimo, discute-se
as principais caracteristicas dos sistemas de visdo computacional aplicados a industria, incluindo

informacdes referentes ao projeto.

3.2 Relacao entre as Disciplinas

Existe uma série de disciplinas intimamente relacionadas ou até mesmo em parte coinci-
dentes com a drea de processamento de imagens, como a visao computacional, a computacao

grafica ou ainda a analise de imagens (MAINTZ, 2005).

Apesar de ndo haver um consenso entre os especialistas a respeito das fronteiras entre
essas disciplinas (GONZALEZ; WOODS, 2002), normalmente adota-se duas abordagens:

e (lassificacdo de acordo com a entrada e a saida do processo (topico 3.2.1);

e (lassificacdo de acordo com o nivel do processo (tépico 3.2.2).

Em ambos os casos, considerando a sutileza das diferencas entre algumas das discipli-
nas, deduz-se que, na pratica, a divisao utilizada nem sempre é clara, o que lhe fornece um
carater sobretudo didatico. Numa aplicacao do dia a dia, normalmente € irrelevante fazer esta

classificagdo.

Sendo assim, com excec¢do do presente capitulo, ao longo deste trabalho serdo utilizados

de maneira intercambidvel os termos Processamento de Imagens & Visao Computacional.
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3.2.1 Classificagdo de acordo com a Entrada e a Saida do Processo

O diagrama da Figura 10 representa um modelo comumente adotado da relacdo existente

entre a drea de processamento de imagens e as demais disciplinas correlatas:

Figura 10 — Relacdo existente entre a drea de processamento de imagens e disciplinas correlatas

GEOMETRIA VISAO PROCESSAMENTO
COMPUTACIONAL _ COMPUTACIONAL DE IMAGENS
_ e i . ﬁ %
MODELO ) IMAGEM
COMPUTAGCAO
GRAFICA

ANALISE DE IMAGENS

Fonte: Adaptado de (MAINTZ, 2005)

No diagrama acima, as diferentes disciplinas sd@o definidas de acordo com suas ag¢des
sobre as estruturas imagem e modelo.! Para entender essa relagio, deve-se analisar o diagrama

em termos de entrada e saida de cada processo.

De modo a esclarecer ainda mais a ideia, pode-se considerar um exemplo onde:

e A imagem ¢ a fotografia de uma face;

e O modelo € um conjunto de pontos caracteristicos da face (e.g. canto do olho, ponta do

nariz);

e Os parametros do modelo sdo as distancias entre esses pontos caracteristicos.
Neste caso, aplicagdes tipicas de cada disciplina seriam:

Processamento de Imagens
Gerar uma nova imagem a partir do aprimoramento da imagem original (e.g. aumento do

contraste, remog¢ao de olhos vermelhos).

Visao Computacional
Encontrar os pontos caracteristicos da imagem e fazer a correspondéncia com o modelo

(e.g. reconhecimento facial).

Computacao Grafica

Gerar a imagem de uma face a partir do modelo facial e de seus respectivos parametros.

'Um modelo matematico pode ser definido como a representacdo de um sistema por meio dos conceitos e da
linguagem da matemdtica.
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3.2.2 Classificagdo de acordo com o Nivel do Processo

De acordo com o paradigma apresentado no tdpico anterior, que considera como pro-
cessamento de imagens todo processo cuja entrada € uma imagem e a saida também, tarefas
extremamente triviais, tal como calcular a intensidade média de uma imagem (cuja resposta é

apenas um nimero), ndo sao consideradas operacdes de processamento de imagens.

Por este motivo, alguns autores consideram essa classificacao limitante e artificial, ado-
tando uma abordagem diferente para caracterizar os processos pertencentes ao espaco continuo

entre o processamento de imagens € a visdo computacional.

De acordo com Gonzalez e Woods (2002) e Davies (2012), por exemplo, essa classificacdo

deve ser feita de acordo com o nivel do processo em anélise (i.e. baixo, médio ou alto nivel):

Processo de Baixo Nivel

Processo cuja entrada € uma imagem e a saida também.

Envolve operacdes primitivas como redu¢do de ruido, aumento de contraste ou aprimora-

mento de imagens.

Processo de Médio Nivel
Processo cuja entrada € uma imagem e a saida um atributo extraido dessa imagem (e.g.
bordas, contornos, objetos identificados). Em outras palavras, transforma-se um conjunto

de dados “brutos” em uma informag¢do mais relevante a resolu¢do do problema.

Envolve tarefas como segmentacdo (dividir uma imagem em diferentes regides ou objetos)

e reconhecimento de objetos.

Processo de Alto Nivel
Processo cuja entrada é um atributo extraido de uma imagem (i.e. informacao relevante) e

a saida uma informacao final que o problema almeja encontrar.

Envolve obter informacgdes dos objetos reconhecidos (exatamente como na andlise de
imagens) e realizar as demais funcdes cognitivas normalmente associadas com o processo

de visao.
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3.3 Processamento de Imagens

Conforme ilustrado na Figura 10, entende-se como processamento de imagens fodo
processo cuja entrada é uma imagem e a saida uma versdo alterada desta imagem (normalmente

modificada por meio de um conjunto de técnicas computacionais) (SHIH, 2010).

Uma imagem, por sua vez, € a representac¢do grdfica de alguma informagcdo em termos
espaciais (FISHER et al., 2005).

A natureza da imagem depende do dispositivo fisico utilizado (e.g. cAmeras fotogréficas
e de video, radares, equipamentos de raio-X, de ressondncia magnética e de ultrassom), que
deve ser selecionado de acordo com o tipo de informacao (e.g. luminosidade, temperatura) e
quantidade de dimensdes (de 1D, 2D, 3D ou multidimensional) que se deseja (SHIH, 2010).

As Figuras 11 e 12 abaixo mostram exemplos de imagens obtidas a partir de diferentes

tipos de sensores:

Figura 11 — Imagens obtidas a partir de diferentes tipos de sensores

b ‘Ma (o

INTENSIDADE LUMINOSA RESSONANCIA
{RGB) Lzilis il Lt MAGNETICA

Fonte: Autoria prépria

Figura 12 — Imagens do Pulsar de Caranguejo obtidas em diferentes regides do espectro eletro-

magnético
GAMMA RAIO-X INFRAVERMELHO RADIO

Fonte: Adaptado de (GONZALEZ; WOODS, 2002)
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3.3.1 Processamento de Imagens Digitais

Ao falar de processamento de imagens, normalmente estd implicito tratar-se de imagens
digitais’.

Uma imagem digital nada mais € do que uma matriz de nimeros, onde cada elemento
(i, j) da matriz é conhecido como pixel (do inglés picture element). Por convengido, o ponto de

referéncia espacial (0, 0) localiza-se no canto superior esquerdo da imagem, conforme indicado

na Figura 13.

Figura 13 — Convencao utilizada na represntagdo espacial de uma imagem

(0,0 X

Y
Y

Fonte: Adaptado de (HORNBERG, 2006)

Cada pixel, por sua vez, € representado por uma n-upla de nimeros inteiros (normalmente
entre 0 e 255), que varia de acordo com o espaco de cores utilizado®. Na representacio de uma
imagem no espaco de cores RGB, por exemplo, cada pixel é representado por 3 ndmeros inteiros.
Por outro lado, para representar esta mesma imagem no espago de cores de escala de cinza, é

necessario apenas 1 nimero inteiro por pixel (Figura 14).

Figura 14 — Imagem de uma arara-canindé representada em 2 espacgos de cores diferentes

154 155 195 218

177 172 208 225

199 184 194 220
217 209 207 222
216 223 223 219

224 202 208 227
241 228 222 233
241 239 235 231

104 112 163 192
142 136 159 194
145 151 164 192
130 148 164 178

G
155 155 195 217
200 184 194 219
216 208 207 222
212 220 221 218

ESCALA DE CINZA

Fonte: Autoria prépria

2 Apesar de o processamento de imagens analégicas existir, na prética sua aplicagio é bastante restrita, devido
a complexidade do hardware envolvido, dos custos elevados e da falta de flexibilidade e modularidade dos
equipamentos.

3Um espaco de cores é uma notagio utilizada para especificar, de maneira padronizada e univoca, as diferentes
cores perceptiveis pelo sistema visual humano (TKALCIC; TASIC, 2003).
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De acordo com Tkalcic e Tasic (2003), os espacos de cores podem ser classificados em 3

tipos:

Espaco de Cores Baseados em HSV
Abrange o espaco de cores RGB, os espagos de cores baseados na teoria das cores opostas

e os espacos de cores fenomenoldgicos.

Espaco de Cores para Aplicacoes Especificas
Abrange os espacos de cores adotados nos sitemas de televisao (YUV, YIQ), sistemas de
fotografia (Kodak PhotoYCC) e sistemas de impressdo (CMY (K)).

Espaco de Cores CIE
Propostos pela CIE (Commission Internationale de I’Eclairage), possuem algumas pro-
priedades de grande importancia como a independéncia do dispositivo e a linearidade
perceptual (CIE XYZ, Lab e Luv).

Uma representacao grafica do espaco de cores RGB (atualmente o mais utilizado em

cameras e monitores de video) € apresentada na Figura 15:

Figura 15 — Representacdo gréfica do espaco de cores RGB

(0, 0, 255)

|
Escll;ula de Cinza

Fonte: Adaptado de (FILHO; NETO, 1999)

Conforme pode ser visto, o espaco de cores RGB é baseado em um sistema de coordenadas
cartesianas 3D, que pode ser visto como um cubo onde 3 de seus vértices representam as cores
primadrias, outros 3 as cores secunddrias, o vértice junto a origem representa o preto € o mais

afastado da origem representa a cor branca.

E interessante destacar ainda que, neste modelo, a escala de cinza € representada pela

diagonal do cubo que se estende da origem (preto) até o vértice oposto (branco).



Capitulo 3. Processamento de Imagens & Visdo Computacional 41

3.3.2 Operagdes Bésicas

Ao representar uma imagem por uma matriz de pixels, pode-se efetuar uma mirfade de
operacOes matematicas sobre esses dados para implementar a aplicacdo que se deseja. Do ponto
de vista pratico, as operacdes matematicas utilizadas correspondem a derivadas, convolucdes,
operacdes estatisticas (médias simples ou ponderadas, medianas) transformadas (de Fourier,

Wavelet, de Hough), operacdes booleanas, dentre outras.

Uma peculiaridade ao se trabalhar com imagens, que pode se tornar uma das principais
dificuldades de implementagdo, estd no fato de que uma imagem quase nunca € uma fungao
“bem comportada(i.e. continua e derivavel ao longo do intervalo de interesse) (MAINTZ, 2005).
Deste modo, tornam-se necessdrias algumas aproximacgdes e adaptacdes nos cdlculos (cujos

detalhes ndo serdo abordadas neste trabalho).

A lista a seguir explica, sucintamente, o conceito das principais operac¢des bdsicas utiliza-

das no algoritmo desenvolvido (vide Capitulo 5):

Mudanca de Espaco de Cores (Color Space Conversion)
Em alguns cendrios, € interessante trabalhar com um espago de cores diferente do padrao

utilizado pela maioria das cameras comerciais (i.e. RGB).

Essa necessidade costuma decorrer de 3 casos:

e Aplicacdes onde a utilizacdo de um espago de cores especifico ressalte alguma

caracteristica desejavel da imagem:;

e Reducdo da quantidade de dados a ser processada (sem perda de informacao rele-

vante);

e Adaptacgdo a algum padrio exigido (e.g. padrio para transmissdo de TV).

O caso mais comum de mudancga de espaco de cores € a conversao de RGB para Escala de

Cinza.

De acordo com Cook (1999), o método normalmente utilizado para realizar essa conversao
(i.e. mais adequado aos casos gerais e mais utilizado nos softwares de edi¢do de imagens,
como o GIMP - GNU Image Manipulation Program), é o método da luminosidade
(Equacao 3.1).

Intensidade = (0,299 x R) + (0,587 x G) + (0,114 x B) (3.1

Tal método consiste no cdlculo da média ponderada dos canais, cujos pesos foram calcula-

dos com base em estudos da percepg¢do do sistema visual humano.
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Operacoes Morfolégicas (Morphological Operations)
Conjunto de técnicas e ferramentas baseadas na teoria da morfologia matematica, cujos
resultados dependem mais da disposi¢@o espacial dos dados da imagem de entrada do que
de seus valores em si (FISHER et al., 2005).

O principal objetivo da morfologia matemadtica € extrair informacdes relativas a geo-
metria e a topologia de um conjunto desconhecido (neste contexto uma imagem), pela
transformacao através de outro conjunto completamente definido, chamado de elemento
estruturante. Portanto, a base da morfologia matematica € a teoria dos conjuntos (FI-
LHO; NETO, 1999).

De acordo com Davies (2012), existem duas operacdes morfolégicas bésicas que dao

origem a grande parte das outras:

¢ Dilatacao (Dilation) - Promove o CRESCIMENTO espacial de um objeto de maneira

uniforme;

e Erosio (Erosion) - Promove a DIMINUICAO espacial de um objeto de maneira

uniforme (i.e. contraparte da operacao de dilatacio).
A Figura 16 traz um exemplo da aplica¢do de operacdes morfoldgicas de dilatagdo e erosdo
utilizando elementos estruturantes de formatos distintos:

Figura 16 — Exemplo da aplicag¢do de operagdes morfoldgicas utilizando elementos estruturantes
de formatos distintos

DILATAEO EROSAO

B=B . . B=B .
ABEB A ASE
A ADB A ASR
. B=8 . . B=B . |
A ADB A ASB

Fonte: Adaptado de (FILHO; NETO, 1999)
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Equalizaciao do Histograma (Histogram Equalization)
O histograma de uma imagem ¢é uma estrutura de dados que retrata a quantidade de pixels
que é representada por cada valor possivel do espaco de cores (e.g. no caso de uma imagem

em escala de cinza, o histograma vai de 0 a 255).

A equalizacido do histograma visa aumentar o contraste de uma determinada imagem
através da redistribuicao de seu espectro de intensidades, aproveitando ao mdximo a faixa
de valores disponivel (FISHER et al., 2005).

A Figura 17 traz um exemplo da aplicagdo de um processo de equalizacdo de histograma:

Figura 17 — Exemplo da aplicacdo de um processo de equalizacdo de histograma

| ! L L

HISTOGRAMA HISTOGRAMA

Fonte: Adaptado de (GONZALEZ; WOODS, 2002)

Correcao de Iluminacao (Illumination Correction)
Etapa de pré-processamento que visa corrigir os efeitos provocados por uma iluminagao

ndo uniforme.

O processo consiste em 3 etapas®:

1. Aplica-se uma operacao morfoldgica de abertura (i.e. opening) na imagem, utili-
zando um elemento estruturante em forma de disco (a imagem resultante serd algo

semelhante ao padrdo de iluminagdo da imagem original);
2. Subtrai-se o resultado obtido da imagem original;

3. Realiza-se uma equaliza¢do do histograma para aumentar o contraste da imagem.

4As etapas 1 e 2 do proecsso sdo equivalentes a realizar uma filtragem da imagem com um filtro do tipo top hat.
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A Figura 18 mostra um exemplo da aplicacdo de um algoritmo de corre¢ao de iluminagdo
feito em MATLAB:

Figura 18 — Exemplo da aplica¢do de um algoritmo de correcao de iluminagao feito em MATLAB

@ ®
0R|G|A|. ; PLANO DE FUNDO -1

Fonte: Adaptado de (MATHWORKS, 2014a)

Deteccao de Bordas (Edge Detection)
Processo muito utilizado, sobretudo em etapas de segmentacdo de imagem, que visa

detectar a fronteira entre duas regides de uma imagem.

As bordas dos objetos sdo zonas de descontinuidade dos niveis de intensidade luminosa
de uma imagem, que podem ser encontradas por meio do cdlculo do vetor gradiente (i.e.
magnitude e orientacdo). Para tal, pode-se trabalhar definindo um limiar ou buscando os

maximos locais.

De acordo com (GONZALEZ; WOODS, 2002), a detec¢ao de bordas possui a grande
vantagem de reduzir consideravelmente (normalmente por um fator de 100) a redundancia
dos dados de uma imagem, diminuindo significativamente a quantidade de memoria e a

velocidade de processamento exigida pelos algoritmos subsequentes.

A Figura 19 mostra um exemplo da aplicacdo de um algoritmo de deteccdo de bordas:

Figura 19 — Exemplo da aplicacdo de um algoritmo de deteccdo de bordas

BORDAS DA IMAGEM

Fonte: Adaptado de (FILHO; NETO, 1999)
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3.3.3 Principais Processos

As técnicas de processamento de imagens possuem aplicacdes em inimeras areas, tais
como industrial, militar, medicina e entretenimento. De acordo com Gonzalez e Woods (2002), o

crescente interesse nessas técnicas advém de 2 desejos:
1. Melhorar a informagdo pictdrica para a interpretagao humana;
2. Processar os dados de uma imagem para permitir a representacdo, armazenamento e

transmissao por parte de maquinas autdbnomas.

Dentro de um contexto mais amplo, que abrange tanto o processamento de imagens quanto
a visdo computacional, normalmente pode-se enquadrar os processos relacionados a imagens em
uma ou mais categorias da lista ndo exaustiva fornecida abaixo (adaptada de Gonzalez e Woods
(2002)).

As informagdes da lista, devidamente compiladas, sdo expostas na Figura 20°:

Figura 20 — Diagrama dos principais processos aplicados a imagens

PROCESSAMENTO MORFOLOGICO DE IMAGENS
_I (MORPHOLOGICAL IMAGE PROCESSING)

1) 1

APRIMORAMENTO DE IMAGENS
_l (IMAGE ENHANCEMENT)

1)
1

SEGMENTAGAD DE IMAGENS
(IMAGE SEGMENTATION)

RESTAURACAO DE IMAGENS — BASE DE DADOS DE CONHECIMENTO — REPRESENTACAO & DESCRICAO
_l (IMAGE RESTORATION) ~_~ (KNOWLEDGE DATABASE) -~ (REPRESENTATION & DESCRIPTIO

COMPRESSAQ DE IMAGENS — — RECONHECIMENTO DE OBIETOS
_l (IMAGE COMPRESSION) -~ -~ (OBJECT RECOGNITION}

|:| A saida desses processos normalmente é uma IMAGEM

[ A saida desses processos normalmente & um ATRIBUTO DE UMA IMAGEM

Fonte: Adaptado de (GONZALEZ; WOODS, 2002)

3 Apesar do diagrama omitir o processo de Exibicdo de Imagens (Image Display), este processo pode ser feito
na saida de qualquer um dos estdgios representados.
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Aprimoramento de Imagens (Image Enhancement)
Visa favorecer a visualiza¢do da imagem ou, simplesmente, evidenciar alguma caracteris-

tica de interesse desta.

Um exemplo cldssico sdo as técnicas de aumento de contraste, que fazem a imagem
“parecer melhor”. E importante frisar o grau de subjetividade associado a este processo,

visto que a ideia de melhor depende do avaliador.

Restauracao de Imagens (Image Restoration)
Assim como o processo de aprimoramento de imagens, também trata da melhoria da

aparéncia de uma imagem.

Os dois processos se diferenciam no sentido de que, na restauracao de imagens, os elemen-
tos de avaliac@o do resultado sao sempre objetivos (baseados em modelos matematicos ou

probabilisticos da degradacdo de imagens).

Compressao de Imagens (Image Compression)
Como o nome sugere, este processo visa reduzir o armazenamento necessario para salvar

uma imagem ou a largura de banda necessdria para transmiti-la.

Devido a difusdo do uso de arquivos de imagem que utilizam diversos padrdes de com-
pressdo (tais como os de extensao .jpg, .bmp, .tiff e .png), o conceito deste processo se

tornou familiar & grande maioria dos usudrios de computador.

Processamento Morfologico de Imagens (Morphological Image Processing)
Consiste em extrair as informacdes relativas a geometria e a topologia de uma imagem

através do uso da morfologia matematica®.

As técnicas podem ser aplicadas em vdrias dreas de processamento e anélise de imagens,
com objetivos tao distintos como realce, filtragem, segmentacao, detecdo de bordas,

esqueletizacdo, afinamento, dentre outras.

Segmentaciao de Imagens (Image Segmentation)
Particiona a imagem, decompodo-a em suas partes constituintes (e.g. objetos, regides,

plano de fundo).

A implementagdo de um procedimento robusto de segmentacdo é fundamental para o
sucesso de uma solucao que requer que objetos sejam identificados individualmente. Em
geral, quanto mais preciso o proecsso de segmentagdo, maior € a eficicia do algoritmo de

reconhecimento de objetos.

A saida deste processo normalmente € feita sob a forma de dados brutos (i.e. pixels), que

representam as fronteiras entre as regides ou os pontos internos a cada regiao.

®No contexto da biologia, a expressio morfologia se refere ao estudo da estrutura dos animais e plantas. A
morfologia matematica, por sua vez, concentra seus esforcos no estudo da estrutura geométrica das entidades
presentes em uma imagem (FILHO; NETO, 1999).
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Representacao e Descricao (Representation and Description)
Converte os dados de saida da etapa de segmentacdo a uma forma adequada as etapas de

processamento subsequentes.

A 12 decisdo € relativa ao tipo de representacio dos dados (i.e. fronteiras ou regides).
Em seguida, deve-se especificar um método para descrever os dados, de modo a destacar
as caracteristicas de interesse. A descri¢ao, também conhecida como sele¢iao de carac-
teristicas, trata de extrair atributos que resultem em alguma informacio quantitativa de

interesse, ou que sejam fundamentais para diferenciar uma classe de objetos das outras.

Reconhecimento de Objetos (Object Recognition)
Atribui um rétulo a um objeto com base em seus descritores (e.g. “veiculo”, “fruta”,

“rosto”).

No diagrama da Figura 20, o bloco denominado Base de Dados de Conhecimento
representa todo o conhecimento prévio a respeito do problema em andlise (que deve ser codificado

dentro do sistema de processamento de imagens a ser desenvolvido).

Este conhecimento pode ser tao simples quanto a especificacao das regides da imagem
onde as informacdes de interesse podem estar contidas, de forma a reduzir o espaco de busca do

algoritmo.

Por outro lado, a base de dados de conhecimento pode ser deveras complexa, como uma
lista inter-relacionada de todos os possiveis defeitos em um problema de inspecdo de pecas ou
um banco de imagens que contém imagens em alta resolucdo de uma regido (para utiliza¢cao em

aplicacdes capazes de detectar mudangas na regiao).

Finalmente, convém destacar que nem todos os processos ilustrados no diagrama da
Figura 20 precisam estar presentes em uma aplicacdo da drea de processamento de imagens e
visdo computacional. Entretanto, a medida que a complexidade do problema aumenta, o nimero

de processos necessarios para resolvé-lo também tende a aumentar.
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3.4 Visao Computacional

Visao Computacional é o campo de estudos de sistemas computadorizados capazes de

adquirir, processar e interpretar imagens (FILHO; NETO, 1999).

De acordo com Shapiro e Stockman (2001), o objetivo geral da vis@o computacional &,
com o minimo de interferéncia humana possivel, tomar decisdes relativas a objetos presentes
em diferentes cendrios do mundo real através de informacdes contidas em imagens. De maneira
informal e simplista, pode-se dizer, ainda, que o objetivo € “ensinar robods a enxergar” (FILHO;
NETO, 1999).

Apesar de ser uma drea relativamente nova, a visdo computacional sofreu uma notavel
evolucdo nos ultimos 25 anos (DAVIES, 2012). Tal progresso foi motivado, sobretudo, pelo
desenvolvimento exponencial que vem ocorrendo em 2 campos tecnolégicos que influenciam

diretamente no desempenho das aplicagdes:

Sistemas de Aquisicao de Imagens
Surgimento de dispositivos de alta defini¢ao e baixo custo (e.g. cAmeras fotograficas,

cameéras de video).

Sistemas Computacionais
Evolugdo dos dispositivos através do aumento de seu poder de processamento e de sua

quantidade de memoria, aliada a reducgao de seus custos e de seu tamanho.

Regida pela famosa Lei de Moore, a evolucdo desses sistemas criou o cendrio ideal para
o desenvolvimento/aperfeicoamento de aplicacdes em diversas dreas. Deste modo, o que era
algo restrito a pesquisas académicas e aplicacdes militares e espaciais, passou a ser utilizado
em aplicacdes ligadas a imagens biomédicas, inspecao de qualidade nas inddstrias, vigilancia e
monitoramento (DAVIES, 2012).

A Figura 21 mostra um diagrama de blocos das principais etapas realizadas por um

sistema de visdo computacional:
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Figura 21 — Diagrama de blocos das principais etapas realizadas por um sistema de visao
computacional
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Fonte: Adaptado de Filho e Neto (1999)
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3.4.1 Sistemas de Visdo Computacional aplicados & Industria’

Na inddstria, os sistema de visdo computacional sdo utilizados para inspecionar linhas de
producdo de forma semi ou totalmente automatizada, capturando imagens de pegas ou produtos e
analisando estas imagens através de um software embarcado em um computador (Excellentware
Brasil, 2004).

Sistemas dessa natureza costumam ser classificados de acordo com o tipo de tarefa
a ser executada. Os autores Demant, Streicher-Abel e Garnica (2013) sugerem a seguinte

classificacdo®:

Sistemas de contagem;

Sistemas de posicionamento (e.g. de rétulos, etiquetas, componentes);

Sistemas de identificacdo de marcas;

Sistemas de andlise e categorizacdo de produtos a partir de suas caracteristicas (e.g. cor,

formato, dimensoes, textura);

Sistemas de verificacdo do nivel de liquidos;

Sistemas de comparacdo entre imagens € objetos;

Essas tarefas, normalmente executadas online e em tempo real, permitem o controle do
processo produtivo em niveis de qualidade, precisao e velocidade impossiveis de se conseguir

de forma nao automatizada.

Os resultados alcangados estdo entre as metas mais almejadas pela administragdo de

qualquer empresa competitiva, dentre os quais destaca-se (Excellentware Brasil, 2004):

Aumento da produtividade;

Melhoria da qualidade;

e Diminui¢do dos custos de produgdo;

Geracdo de informagdes para um maior controle do processo produtivo.

"De acordo com Shapiro e Stockman (2001), os sistemas de visdo computacional aplicados 2 industria
normalmente sdo denominados Machine Vision Systems (Sistemas de Visdo de Maquina ou Sistema de Inspecio
Automatizada). Neste trabalho, independentemente do contexto, serd utilizado apenas o termo genérico “Sistema
de Visdo Computacional”.

8Uma proposta de classificacio diferente e igualmente interessante pode ser encontrada em (JAHNE; HAUBEC-
KER, 2000).
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Como mostra a Figura 22, um sistema de visdo computacional é composto por um con-
junto de componentes, que atuam de maneira integrada para executar alguma tarefa relacionada

a0 pProcesso:

Figura 22 — Diagrama de um sistema de visdo computacional genérico voltado a aplicagcdes
industriais

()
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CONDICIONAMENTO > PROCESSO < ATUADOR

Fonte: Autoria prépria

De maneira resumida, os componentes de um sistema de visdo computacional genérico

voltado a aplicagdes industriais podem ser descritos da seguinte maneira:

Sensor
O sensor (neste caso representando todo o sistema de aquisicao de imagens) € responsével
por obter imagens do processo e transmiti-las ao computador. Conforme exposto na Secao
3.3, anatureza da imagem depende do dispositivo fisico utilizado (e.g. cAmeras fotograficas

e de video, radares, equipamentos de raio-X, de ressonancia magnética e de ultrassom).
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Hardware (i.e. PC, uC, DSP, FPGA, ASIC)
Dispositivo que possui o software de visdo computacional embarcado. Sua fungdo € receber
as imagens do sensor, processar as informacdes e enviar sinais de controle ao atuador e ao

sistema de condicionamento.

O tipo de hardware utilizado depende da aplicacdo, podendo variar entre um Computador
Pessoal (PC), um MicroControlador (uC), um Processador Digital de Sinais (DSP), um
Arranjo de Portas Programavel em Campo (FPGA), um Circuito Integrado de Aplicacao
Especifica (ASIC), dentre outros’.

Conforme exposto por Davies (2012), que compara as vantagens e desvantagens de cada

tipo de hardware, esta escolha constitui uma decisdo de projeto extremamente importante.

Atuador

Recebe instrucdes do hardware e age sobre o processo, executando a tarefa desejada.

Condicionamento
Garante as condicdes ideais para o bom funcionamento do sistema (e.g. iluminagao
adequada, posicionamento correto). Num sistema mais sofisticado, pode ser ajustado

automaticamente, com base em instrucdes fornecidas pelo hardware.

E importante destacar que os blocos do diagrama representam funcoes a serem desempe-
nhadas dentro do sistema. Na prética, os sistemas podem nado possuir algumas dessas fungdes
(e.g. condicionamento, atuador) ou um mesmo médulo pode acumular diversas fungdes (e.g.

uma camera industrial com um processador embarcado).

° Apesar dos termos técnicos estarem em portugués, suas respectivas siglas quase nunca sio utilizadas na
literatura. Deste modo, optou-se por utilizar as siglas do inglés.
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3.4.2 Projeto de Sistemas de Visdo Computacional

Embora possuam os mesmos componentes basicos, os sistemas de visdo computacional
sdo construidos sob medida para cada situagdo, visto que a tarefa a ser efetuada em cada ambiente

produtivo possui suas proprias exigéncias e peculiaridades (Excellentware Brasil, 2004).

Conforme implicito no Topico 3.4.1, o projeto desses sistemas € multidisciplinar, envol-

vendo profissionais de diferentes formacdes (e.g. dptica, elétrica, mecanica, computacao).

Além disso, as decisdes de projeto de uma determinada etapa influenciam enormemente
nas demais etapas, o que exige que todo o projeto seja feito de maneira integrada, evitando,

assim, retrabalhos.

A vis@o computacional € uma disciplina da engenharia e, como tal, deve se apoiar na
ciéncia e na compreensdo dos processos fundamentais. No entanto, como em qualquer projeto de
engenharia, sua elaboragdo deve ser baseada em especificacoes. Uma vez que as especificagdes
do sistema estejam definidas, verifica-se como elas se relacionam com as restricdes da natureza e

da tecnologia. Isso traz algumas pistas de como o problema pode ser resolvido (DAVIES, 2012).

Sendo assim, o 1° passo do projeto e provavelmente o mais importante é definir as
especificacdes do sistema. De modo a sistematizar o levantamento dessas informagdes junto
ao cliente, € interessante utilizar um checklist, como o proposto pelo CTMV (Consulting Team

Machine Vision) e diponibilizado no capitulo de anexos de Hornberg (2006).

Em seguida, costuma-se seguir as demais etapas transcritas na Tabela 1:

Tabela 1 — Etapas de projeto de um sistema de visdo computacional

ETAPA DESCRICAO
01 Ouvir a respeito do problema.
02 Analizar a situacao.
03 Observar os dados.
04 Testar os algoritmos mais Obvios.
05 Perceber as limitacoes.
06 Aprimorar os algoritmos.
07 Constatar que a tarefa € dificil e, até certo ponto, impossivel.
08 Revisar a teoria para encontrar a fonte das limitacdes do sitema.
09 Realizar outros testes.
10 Encontrar uma abordagem mais adequada.
11 Reavaliar as especificagdes do projeto.
12 Decidir sobre continuar o projeto.
13 Finalizar a etapa de software do sistema.
14 Avaliar as limitacdes de velocidade.

Continua na proxima pdgina...
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Continuacdo da Tabela 1.

ETAPA DESCRICAO

15 Comecar de novo (se necessario).
16 Melhorar a velocidade do software.

17 Chegar a um resultado aceitavel.

18 Realizar testes sistematicos com 1 000 imagens.

19 Projetar uma implementacdo em hardware.

20 Reformular o software (se necessario).

21 Realizar testes sistematicos com outras 100 000 imagens.
22 Avaliar as dificuldades associadas a eventos raros.

23 Avaliar os problemas de temporizacao.

24 Validar o sistema final.

Fonte: Adaptado de (DAVIES, 2012)

Davies (2012) elaborou também uma lista das principais dificuldades de projeto de um

sistema de visdo computacional (Tabela 2). De maneira geral, sua avaliacdo indica que, apesar

de todos os esfor¢os, ainda existe um nivel de subjetividade indesejdvel inerente ao projeto desse

tipo de sistema.

Tabela 2 — Principais dificuldades inerentes ao projeto de um sistema de visdo computacional

# DESCRICAO

01 Nem sempre € evidente avaliar se existe uma solu¢do para o problema proposto
(mais precisamente uma solucdo financeiramente viavel).

0 Especificagdes nem sempre podem ser feitas de maneira objetiva (i.e. 16gica bindria
ao invés de légica fuzzy).

03 Normalmente ndo existe uma metodologia cientifica de projeto para chegar a solugao
a partir das especificagdes (sobretudo de maneira 6ptima).

04 Os parametros de optimizagao nao sdo 6bvios e nem suas prioridades relativas sao
claras.

05 Pode ser extremamente dificil avaliar se uma solu¢do € melhor do que outra (faltam
critérios objetivos).

06 Alguns ambientes de inspecao dificultam avaliar se existe uma solugdo véalida ou

nao.

Fonte: Adaptado de (DAVIES, 2012)
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A Figura 23 abaixo representa as especificacoes de projeto de um sistema de visdo

computacional e alguns exemplos de disciplinas e ferramentas relacionadas:

Figura 23 — Especifica¢des de projeto de um sistema de visdo computacional

PROJETO DE SISTEMAS DE VISA0O COMPUTACIONAL

- Especificagdes do projeto

- Exemplos de disciplinas e ferramentas relacionadas ao projeto

Fonte: Adaptado de (DAVIES, 2012)

O conjunto de especificacdes listado acima pode, em qualquer estidgio de desenvolvimento
tecnoldgico, ser inalcangédvel (sobretudo em termos de hardware). Caso alguma especificagao
exija mais do que o limite do sistema projetado inicialmente possa fornecer, tem-se basicamente

duas alternativas:

e Trocar de algoritmo;

e Optimizar os parametro internos do algoritmo, reajustando-os de modo a garantir que todas
as especificagdes sejam respeitadas (mesmo que isso implique em sacrificar o desempenho

do algoritmo em relag@o a outras especificagdes).

Em geral, existirdo algumas especificacdes inflexiveis (i.e. bastante restritivas e que devem
ser absolutamente respeitadas) e outras que possuem uma certa flexibilidade (DAVIES, 2012).
Deste modo, o grande desafio do projetista € dominar toda essa miriade de ferramentas e conceitos
relacionados ao projeto e encontrar uma relagdo de compromisso entre as especificagdes do

sistema, de modo a satisfazer as necessidades do cliente.
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4 Segmentacao de Imagens

4.1 Introducao

De modo a identificar os métodos de segmentacio de imagens mais adequados a resolug@o
do problema proposto, este capitulo faz uma andlise comparativa dos diferentes métodos com

base em suas principais caracteristicas.

A 17 sec@o traz o conceito de segmentacdo de imagens, descreve resumidamente 0s
principais métodos existentes na literatura e apresenta os 3 métodos utilizados no trabalho.

Finalmente, as se¢des posteriores sdo dedicadas ao detalhamento dos métodos escolhidos.

4.2 Processo de Segmentacao de Imagens

4.2.1 Conceito

De acordo com Gonzalez e Woods (2002), segmentacido de imagens é o processo que
visa particionar uma imagem, decompodo-a em suas partes constituintes (e.g. objetos, regides,

plano de fundo).

A Figura 24 apresenta o resultado de um processo de segmentacao realizado em uma
imagem composta por diversas formas geométricas (de tamanhos e cores diferentes) dispostas

em um fundo branco:

Figura 24 — Resultado de um processo de segmentagdo realizado em uma imagem simples

A

IMAGEM ORIGINAL IMAGEM SEGMENTADA
Fonte: Adaptado de (HO, 2011)

A partir da imagem original, representada em escala de cinza e constituida por uma
massiva quantidade de dados, o algoritmo de segmentacdo € capaz de separar os diferentes

objetos do plano de fundo e identifica-los adequadamente.
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Por ser uma tarefa intuitiva para o ser humano, facilmente executada até por um recém
nascido, este processo pode parecer simples. Entretanto, a segmenta¢do de imagens ndo-triviais é
uma das tarefas mais dificeis no campo do processamento de imagens (GONZALEZ; WOODS,
2002).

Esta complexidade esta associada ao fato que, para um computador, uma imagem € apenas
uma matriz de pixels. O grande desafio, entdo, estd em achar uma relacio entre essa infinidade
de dados, identificando as diferentes partes da imagem (em outras palavras, a dificuldade advém

da subjetividade implicita a tarefa).

4.2.2 Definigdo Matemética

Do ponto de vista matematico, o processo de segmentagdo de imagens se baseia na teoria

dos conjuntos.

Seja I o conjunto de todos os pixels de uma imagem. Aplicando um processo de segmenta-
¢d0 a essa imagem, obtém-se um conjunto de regides {R},R3,R3, ...,R,} mutuamente exclusivas

e que, quando combinadas, formam o conjunto /.

Formalmente, tem-se (KLETTE, 2014), (GONZALEZ; WOODS, 2002):

@I1=|JR

i=1
bORNR;j =2, Vi# |
©R #o,Vie{l,2,...,n}
(d) R; € uma regido conectada, Vi=1,2,...,n
(e)P(R;))=TRUE,Vi=1,2,...,n
(H)P(R;UR;) = FALSE, Vi # j 4.1)

Onde P(R;) é um predicado em R; (i.e. uma fungdo booleana).
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4.2.3 Principais Métodos

Os algoritmos de segmentacdo de imagens normalmente utilizam 2 tipos de abordagem
(GONZALEZ; WOODS, 2002):

Verificacao das Descontinuidades
Consiste em particionar uma imagem com base em mudangas abruptas do valor de intensi-

dade (como aquelas causadas por bordas de objetos).

TODO — PARTES |

Verificacao das Similaridades
Consiste em particionar uma imagem em regides similares, de acordo com algum critério

pré-definido.

PARTES — TODO

Atualmente, existe uma enorme variedade de métodos de segmentacdo de imagens
disponiveis na literatura, cada qual com suas respectivas vantagens e desvantagens. Apesar de
nao existir um consenso em relacdo a taxonomia desses métodos, € interessante categoriza-los

de alguma forma.

De acordo com Maintz (2005), € aparentemente impossivel definir uma categorizac¢ao
disjunta, pois até mesmo dois métodos muito diferentes compartilham propriedades que desafiam

esta categorizacdo singular.

Sendo assim, a categoriza¢do abaixo, proposta por Maintz (2005), considera muito mais

a énfase da abordagem do que uma divisio estrita:

Segmentacio baseada em Limiar (Threshold based Segmentation)
Utiliza técnicas de limiarizagdo do histograma e/ou técnicas de corte para segmentar a ima-
gem. Tais técnicas podem ser aplicadas diretamente a imagem ou podem ser combinadas

com operagdes de pré- e pds-processamento.

Segmentaciao baseada em Bordas (Edge based Segmentation)
Através dessa técnica, considera-se que as bordas detectadas em uma imagem representam

fronteiras entre os objetos, podendo ser utilizadas para identifica-los.

Segmentacio baseada em Regioes (Region based Segmentation)
Enquanto técnicas baseadas em bordas buscam determinar as fronteiras de um objeto e
depois encontrar o objeto em si (preenchendo a fronteira encontrada), as técnicas baseadas
em regides utilizam a abordagem oposta (i.e. partem de um ponto interno ao objeto e

“crescem para fora”, até atingir sua fronteira).



Capitulo 4. Segmentagdo de Imagens 59

Segmentaciao baseada em Técnicas de Clusterizaciao (Clustering Techniques)
Embora o termo clusterizacao as vezes seja utilizado como um sindnimo para técnicas
de segmentacdo aglomerativas, aqui ele se refere as técnicas utilizadas principalmente na

andlise exploratéria de dados de padrdes de medi¢ao de multiplas dimensdes.

Nesse contexto, métodos de clusterizacdo visam agrupar padroes semelhantes em algum
sentido. Como esse objetivo € andlogo ao que se deseja ao segmentar uma imagem, as

técnicas de clusterizacdo podem ser prontamente aplicadas.

Segmentacao por Comparacao (Matching)
Quando o objeto a ser localizado na imagem € conhecido a priori, pode-se usar essa
informacgdo para localizd-lo através de uma técnica conhecida como comparacdo de

imagens.

E interessante frisar que, além das classes de métodos supracitadas, existe na literatura
alguns métodos hibridos, que misturam técnicas diferentes de modo a aproveitar as vantagens de

ambos 0s métodos.

4.2.4 Meétodos Utilizados neste Trabalho

Conforme exposto no tépico anterior (Tépico 4.2.3), a categorizacao dos métodos de
segmentacdo de imagens deixa evidente que cada método possui caracteristicas e peculiaridades

distintas, o que determina seu grau de adequacdo a uma determinada aplicagao.

Ciente desse fato e visando comparar o desempenho dos métodos, neste trabalho optou-se

por implementar 3 métodos diferentes!:

e Método do Threshold,
e Método do Watershed,

e Método da Transformada de Hough;

Os principios de funcionamento dos métodos escolhidos serdo apresentados a seguir, nas
Secoes 4.3 a 4.5.

I'A justificativa de escolha dos métodos utilizados pode ser encontrada no Capitulo 5.
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4.3 Segmentacdo pelo Método do Threshold

4.3.1 Conceito

Conforme visto no Capitulo 3, uma imagem digital nada mais € do que uma matriz de

pixels I(i, j).

O histograma desta imagem, por sua vez, é uma estrutura de dados que retrata a quantidade
de pixels que é representada por cada valor possivel do espaco de cores. No caso de uma imagem
em escala de cinza, por exemplo, cada pixel € descrito por um nimero inteiro que varia de 0 a

255 (do preto ao branco, respectivamente), denominado intensidade.

Em uma imagem composta por objetos claros em um fundo escuro, por exemplo, o
histograma provavelmente serd bimodal (i.e. possuird 2 picos): o primeiro, maior € proximo ao
preto, correspondente ao plano de fundo e o segundo, menor e préximo ao branco, representando

0s objetos.

Como o préprio nome indica, a proposta da segmentacio pelo método do threshold é
definir um limiar, ao qual o valor de cada pixel serd comparado. Os pixels abaixo desse limiar

serdo classificados como plano de fundo e os pixels acima desse limiar como objetos.

A Figura 25 apresenta o histograma de duas imagens em escala de cinza compostas por

objetos claros em um plano de fundo escuro.

Figura 25 — Histograma de duas imagens em escala de cinza compostas por objetos claros em
um plano de fundo escuro
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LIMIAR SIMPLES MULTIPLOS LIMIARES

Fonte: Adaptado de (GONZALEZ; WOODS, 2002)

Matematicamente, a imagem limiarizada I (i, j) pode ser definida por:

4.2)

I ) 0 (Plano de Fundo), sel(i, j) <Th
i, j)=
Thits J 1 (Objeto), se 1(i, j) > Th
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4.3.2 Escolha do Limiar

O grande desafio da segmentacdo pelo método do threshold é justamente a escolha do

limiar, que deve ser feita de acordo com as caracteristicas do problema.

De acordo com Gonzalez e Woods (2002), o limiar pode ser representado matematica-

mente, de maneira genérica, por:

Th=Thl[i, j, I(i, j), p(i, j)] (4.3)
Onde,

(i, j): Coordenadas do ponto.
I(i, j): Nivel de cinza do ponto (i, j).
p(i, j): Propriedade local do ponto (i, j).

Apesar do principio fundamental da técnica ser sempre o mesmo (i.e. definir um limiar
ao qual o valor de cada pixel serd comparado), uma série de variagdes do método foram

desenvolvidas visando aperfeicar seu funcionamento.

Pode-se classificar essas variagdes quanto a (GONZALEZ; WOODS, 2002):

Variaciao do Limiar

e Global (Global Thresholding): O limiar utilizado € o mesmo para toda a imagem.
Matematicamente:
Th=ThlI(i, )]

e Local (Local Thresholding): O limiar utilizado varia de acordo com alguma propri-
edade local do pixel em andlise. Matematicamente:

Th=Th[(i, j), p(i, j)]

¢ Dinamico/Adaptativo (Dynamic/Adaptive Thresholding): O limiar utilizado varia
de acordo com alguma propriedade local e com a posicao espacial do pixel em andlise.
Matematicamente:

Th=Thli, j, I(i, j), p(i, )]

Quantidade de Variaveis
Apesar de ser mais facil compreender a aplicacdo do método em imagens em escala de
cinza (onde cada pixel € caracterizado apenas pelo seu valor de intensidade), o mesmo &
igualmente aplicdvel a outros tipos de imagens, como a RGB (onde cada pixel é caracteri-

zado pelos valores de suas 3 componentes de cor primdria aditiva).

Neste caso, a técnica € conhecida como Limiarizacao Multiespectral (Multispectral Th-

resholding) ou Limiarizagao Multivaridvel (Multivariable Thresholding).
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Quantidade de Limiares
Conforme ilustrado no histograma da Figura 25, uma imagem que contenha 2 objetos
distintos e de cor clara dispostos em um fundo escuro pode precisar de mais de um limiar

para ser corretamente segmentada.
Neste caso, a técnica é conhecida como Limiarizagao Multinivel (Multilevel Thresholding).
Método de Escolha do Limiar

O limiar pode ser escolhido de diversas formas, mas quase todos os métodos de escolha se

baseiam no histograma.

Os principais métodos disponiveis na literatura sao (MAINTZ, 2005) (DAVIES, 2012):

e Manual;

Baseado nos Picos do Histograma: e.g. valor médio entre os picos, valor minimo

entre 0s picos;

Baseado na Variancia: e.g. Método de Otsu (i.e. minimizacao da variancia de cada

segmento e maximizacdo da variancia entre os segmentos);

Baseado na Entropia;
e Limiarizacdo Optima/Maxima Verossimilhanca;

e Estimacio do Histograma;

O método de Otsu, por ser relativamente simples, bem definido do ponto de vista matema-

tico e fornecer bons resultados, € uma alternativa bastante utilizada na literatura.
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4.4 Segmentacdo pelo Método do Watershed

441 Conceito

A técnica de segmentagdo por watershed consiste em uma transformagdo morfolégica,
cujo nome advém da analogia feita com os padrdes de drenagem de dgua de uma paisagem
(Figura 26).

Figura 26 — Elementos de uma paisagem utilizados na construcao da analogia feita com o método
de segmentacdo por watershed (Bacia Hidrografica).
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Fonte: Autoria prépria

Seu principio de funcionamento se baseia em interpretar uma imagem em escala de cinza
como sendo um mapa topogréfico, onde a intensidade de cada pixel é associada a uma altura (i.e.

quanto mais escuro o pixel, menor a altura do ponto).

Em seguida, de acordo com Gonzalez e Woods (2002), pode-se enxergar a progressao do
algoritmo da seguinte forma (vide Figura 27): imaginemos que um buraco seja feito em cada
minimo local da imagem, permitindo que a topografia seja inundada de baixo para cima a um

fluxo constante.

Na medida em que o nivel da dgua vai subindo, hd um momento em que a dgua de duas
bacias de captagdo diferentes fica na iminéncia de se encontrar. Nesse instante, é construida uma

barragem para evitar que a d4gua das duas fontes se misturem.

O nivel da dgua continua a subir até o momento em que apenas as barragens nao estejam
submersas. Deste modo, as fronteiras definidas pelas barragens representam as linhas divisoras de

agua (LDAs), que correspondem as bordas continuas extraidas pelo algoritmo de segmentagdo.
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Figura 27 — Visualizag¢do da progressao do algoritmo de segmentagao por watershed aplicado a

uma imagem artificial.
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Fonte: Autoria prépria
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E importante frisar que, na prética, ao invés de aplicar este algoritmo 2 imagem em si, é
recomendével aplica-lo ao gradiente da imagem (GONZALEZ; WOODS, 2002). A razdo para

tal pode ser visualizada na Figura 24.

Como existe uma diferenga muito grande entre o nivel de cinza dos objetos, o fato de
utilizar o algoritmo diretamente na imagem original acaba “privilegiando” a segmentac¢ao dos
objetos mais escuros. Ao trabalhar com o gradiente da imagem, todas as regides caracterizadas
por pequenas variagdes dos niveis de cinza terdo um valor de gradiente pequeno (GONZALEZ;
WOODS, 2002).

4.4.2 Utilizagdo de Marcadores

De acordo com Gonzalez e Woods (2002), a aplicacdo direta da técnica de segmentagdo
por watershed geralmente conduz a segmentacdo excessiva da imagem (devido a presenca de

ruidos e outras irregularidades do gradiente), podendo arruinar completamente o resulado obtido.

Uma solucido pratica para este problema € limitar o nimero de regides possiveis através
da utilizacao de marcadores. Um marcador € um componente conectado pertencente a uma
imagem, podendo ser interno (i.e. associado a objetos) ou externo (i.e. associado ao plano de
fundo).

Assim como no método do threshold o maior problema € escolher o limiar, no método do

watershed a grande dificuldade € escolher adequadamente os marcadores.

Caso a tarefa seja feita de forma semi-automatizada, essa escolha cabe ao operador e

pode ser feita de maneira intuitiva.

Caso contrdrio, normalmente o procedimento consiste em 2 etapas:

e Pré-Processamento: e.g utilizacdo de um filtro Gaussiano;

e Classificacao: A escolha dos marcadores € feita com base em critérios pré-estabelecidos,
podendo variar de procedimentos simples (baseados nos niveis de cinza e na conectividade)
a procedimentos muito complexos (envolvendo tamanho, forma, localiza¢do, distancias

relativas)?.

20 que implica em utilizar um conhecimento a priori na construgio do algoritmo. E importante lembrar que a
possibilidade da inclusao deste tipo de conhecimento no algoritmo € uma vantagem significativa deste método.
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4.5 Segmentacio pelo Método da Transformada de Hough

451 Conceito

A transformada de Hough € uma operagcdao matemadtica utilizada para alternar do espago

cartesiano (x, y) para um espaco de parametros>.

O objetivo dessa mudanga de representacdo € permitir a detec¢do de uma determinada
classe de formas geométricas em uma imagem de maneira altamente robusta, mitigando os

efeitos indesejaveis provocados por fendmenos como oclusio, ruido e outros artefatos (DAVIES,
2012).

A robustez desse método estd associada a utilizacdo de um processo de votacao, realizado
no espacgo de parametros, que elege os candidatos mais provaveis a objetos (i.e. que possuem a

forma geomética procurada).

A transformada de Hough foi originalmente concebida visando unica e exclusivamente a
deteccdo de linhas. Em seguida, como mostra a evolucdo exposta na Figura 28, a transformada
foi adaptada a detecc¢do de circulos, elipses, formas geométricas parametrizaveis quaisquer e,
finalmente, formas geométricas arbitrarias, culminando na célebre Generalized Hough Transform
(GHT).

Figura 28 — Evolucgdo das aplicacdes possiveis da transformada de Hough
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Fonte: Autoria prépria

Os topicos seguintes (4.5.2 a 4.5.5) abordardo em maiores detalhes as caracteristicas
de cada uma destas etapas da evolugdo da transformada de Hough. Finalmente, o Tépico
4.5.6 apresenta alguns conceitos e técnicas que podem ser implementados para melhoria do

desempenho global do algoritmo.

3Como serd visto posteriormente, a dimensdo do espaco de pardmetros e as varidveis utilizadas em sua definicdo
dependem do problema em andlise.
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4.5.2 Deteccdo de Linhas

O conceito chave envolvido na detec¢@o de linhas a partir da transformada de Hough € a
dualidade ponto-linha (DAVIES, 2012).

Essa dualidade pode ser observada a partir da equagio classica definida por*:

y=ax+b (4.4)

Habitualmente, costuma-se relacionar esta equacao a representacdo de uma reta no espacgo
cartesiano (x, y). Entretanto, o que a transformada de Hough propde é representar essa expressao
num espaco conhecido como espacgo de parametros (a, b). Em outras palavras, uma reta em

(x, y) pode ser representada por um ponto em (a, b) e vice-versa.

Matematicamente, tem-se:

(x,9) —25 (a, b) @.5)

As Figuras 29 e 30 mostram dois exemplos da relagdo entre o espago cartesiano € o

espago de pardmetros (a, b), evidenciando a dualidade existente:

Figura 29 — Aplicagdo da transformada de Hough a uma reta no espaco cartesiano (resultando
em um ponto no espago de pardmetros (a, b)).
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Fonte: Autoria prépria

4Essa representagdo costuma ser denominada de inclinacfio-intersecio (do inglés, slope-intersect).
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Figura 30 — Aplicacao da transformada de Hough a um ponto no espago cartesiano (resultando
em uma reta no espago de parametros (a, b)).

Fonte: Autoria prépria

Por outro lado, representar uma linha em coordenadas cartesianas como sugerido na
Equacgdo 4.4 possui uma limitacdo grave: como descrever uma reta vertical no espago de

pardametros?

A medida que a inclinacdo da reta aumenta, o valor dos pardmetros (a, b) também
aumenta e, no caso extremo de uma reta vertical, os pardmetros assumem valores que tendem a
infinito (DAVIES, 2012).

Para resolver este problema, costuma-se adotar a notacdo em coordenadas polares:

7,
(x,9) == (p, 6) (4.6)
Onde o significado dos parametros p e 0 pode ser visualizado na Figura 31 abaixo:

Figura 31 — ParAmetros p e 6 para representacdo de uma reta em coordenadas polares.
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Fonte: Autoria prépria
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A partir da equagdo 4.4 e dos pardmetros definidos na Figura 31, pode-se deduzir a

equacgdo de uma linha em coordenadas polares:

p = xcos(B) + ysin(0) 4.7)

As Figuras 32 e 33 mostram dois exemplos da relacdo entre o espago cartesiano e o espago
de parametros (p, 0). Apesar da dualidade ponto-linha ndo se aplicar mais a esta representacéo,

o modus operandi do método € basicamente 0 mesmo.

Figura 32 — Aplicagdo da transformada de Hough a uma reta no espaco cartesiano (resultando
em um ponto no espago de pardmetros (p, 0).
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Fonte: Autoria prépria

Figura 33 — Aplicagdo da transformada de Hough a um ponto no espaco cartesiano (resultando
em uma sendide no espaco de pardmetros (p, 6).

(1,0 X \(1, 0) P

> 7’;—[ / >
(0, 1t/2)
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Na prética, a implementacao da transformada de Hough exige a realizacdo de algumas

etapas preliminares.

Primeiramente, aplica-se um algoritmo de detec¢@o de bordas a imagem original, seguida

de uma etapa de limiarizacdo (responsavel por binarizar a imagem).

A partir dai, a imagem € analisada pixel a pixel. Conforme dicutido anteriormente (vide
Figura 33), cada pixel correspondente a uma borda ird gerar uma sendide no espaco de pardmetros,

que serd armazenada numa matriz conhecida como acumulador.

A medida que os pixels da imagem vao sendo analisados, as diferentes sendides irdo
se cruzar em pontos especificos, aumentando a evidéncia de que aquele ponto no espaco de

pardmetros representa uma reta na imagem original.

Esse processo pode ser entendido como uma espécie de votagao, onde o algoritmo elegerd
os pontos do espaco de parametros com maior probabilidade de representar uma reta na imagem

original (i.e. pontos de miximo).

A Figura 34 mostra um exemplo de aplicacdo da transformada de Hough:

Figura 34 — Exemplo de aplicacdo da transformada de Hough.
[ESQ] Imagem Original [DIR] Resultado da aplica¢do da transformada de Hough.

Fonte: Adaptado de (MAINTZ, 2005)

A esquerda tem-se uma imagem de uma figura geométrica qualquer, formada por linhas
retas. A direita estd o resultado da aplicacdo da transformada de Hough: cada pixel da imagem

original correspondente a uma borda gera uma sendide no espago de paradmetros.

Analisando os resultados, é possivel observar a existéncia de 8 pontos de maximo no
espacgo de parametros, o que indica que todos os segmentos de linha da imagem original estao

contidos em 8 linhas retas.
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4.5.3 Deteccao de Circulos

A deteccado de formas circulares pode ser utilizada em diversas aplica¢des industriais,

como em sistemas automaticos de inspe¢do ou de montagem (DAVIES, 2012).

Na industria de alimentos, por exemplo, inimeros produtos como biscoitos, bolos, pizzas
e frutas possuem formato arredondado. Na industria automotiva, por sua vez, os circulos podem
ser encontrados em componentes diversos, como rodas, arruelas, pistdes e cabegas de parafuso,

bem como furos redondos de véarios tamanhos e fungdes.

Do ponto de vista conceitual, a ideia de utilizar a transofrmada de Hough para deteccao
de circulos € semelhante a ideia apresentada para detec¢do de linhas. A diferenca primordial

advém da equag@o que descreve o circulo no espago cartesiano (x, y), dada por:

(x—x0)*+ (y—y0)> = R? (4.8)
Onde,

(x0, o) : Coordenadas do centro do circulo.

R: Raio do circulo.

Nesse caso, o fato da equacao possuir 3 pardmetros dard origem a um espacgo de para-

metros 3D, ou seja:

(x, ) 2 (x0, yo, R) 4.9)

Na priética, a utilizacdo de uma abordagem baseada em um espago de parametros com
mais de duas dimensdes se revela extremamente custosa do ponto de vista computacional,
demandando uma quantidade de memoria e poder de processamento proibitivos para a maior

parte das aplicagdes.

Desse modo, para contornar esse tipo de problema, uma série de artificios e modificacdes
costumam ser feitas. Um exemplo de modificacdo simples e eficaz € implementada quando o
raio do circulo a ser detectado € conhecido, permitindo a eliminacdo de uma das dimensdes do
espaco de parametros (DAVIES, 2012).
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4.5.4 Deteccao de Elipses

Devido a uma diferenca de alinhamento entre a cAmera e o plano do objeto, muitas vezes
0s objetos circulares sdo vistos obliquamente, aparentando ser elipses. Em outros casos, os
objetos a serem detectados realmente sdo elipticos (e.g. mesas, janelas, piscinas). Sendo assim, a
utilizacao de algoritmos para deteccdo de elipses também € um caso relativamente comum na
industria (DAVIES, 2012).

A deteccdo de elipses pode parecer ligeiramente mais complexa que a detec¢do de circulos,
considerando apenas a adi¢do de mais um parametro. Contudo, a excentricidade destroi a simetria
do circulo, de modo que a direcao do eixo principal também tem de ser definida (o que resulta

numa equagao com 5 parametros).

A equagdo de uma elipse no espaco cartesiano (x, y) é semelhante a de um circulo, sendo

dada por:

x)?  ()? Y cos® sin®) (x—xo

I
p—
|

S 4.10
b? y —sin® cosO Y=o (+10)

Onde,

(x0, ¥0) : Coordenadas do centro da elipse.
a: Semieixo maior.
b: Semieixo menor.

8: Angulo de rotacdo do eixo maior.

Nesse caso, o fato da equagdo possuir 5 parametros dard origem a um espaco de para-

metros SD, ou seja:

Ty
(X, y) (XO,)’OJ% b7 e) 4.11)
Se, no caso do circulo, trabalhar em um espaco de parametros de 3 dimensdes ja era algo
custoso do ponto de vista computacional, pensar em utilizar um espaco com 5 dimensdes se
torna altamente invidvel. Felizmente, assim como no caso anterior existe uma série de artificios
disponiveis para aumentar a velocidade de execugao do algoritmo e diminuir os requisitos de

processamento € memoria, como os sugeridos em (DAVIES, 2012) e (XIE; JI, 2002).
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4.5.5 Deteccao de Formas Arbitrarias

Baseado no exposto a respeito da transformada de Hough, é de se esperar que a téc-
nica possa ser aplicada a qualquer curva parametrizavel, bastando que sejam feitas algumas

adaptacdes’.

Entretanto, aplicacdes reais podem possuir formas geométricas das mais diversas, in-
cluindo curvas curvas nao-parametrizaveis (i.e. formas arbitrarias). Visando resolver essa

necessidade, foi desenvolvida a Transformada de Hough Generalizada (em inglés, GHT).

O principio de funcionamento da GHT ¢é o seguinte: primeiramente, a partir do remplate
da forma arbitrdria que se deseja detectar, escolhe-se um ponto de localizag¢do L (e.g. o centrdide

da forma).

A Figura 35 fornece um exemplo de uma forma geométrica arbitrdria para definicao dos

parametros da GHT:

Figura 35 — Representagdo de uma forma geométrica arbitréria para definicdo dos parametros da
GHT

Fonte: Adaptado de (DAVIES, 2012)

Em seguida, para cada pixel de borda da imagem, marca-se um ponto na matriz de
acumulagdo a uma distancia R(8), na dire¢do ¢(0) (onde 6 € a direcao da normal a borda em
andlise). Esse procedimento ird gerar, na matriz de acumulacao, um ponto de maximo localizado

em L.

As fungdes R(0) e ¢(6) podem ser programadas no algoritmo ou, no caso de formas

completamente arbitrérias, armazenadas em look-up tables (LUTs).

3 Além disso, pode-se afirmar que a quantidade de dimensdes da matriz de acumulagio é igual a quantidade de
parametros da curva que se deseja procurar em uma imagem.
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4.5.6 Variagdes da Transformada de Hough

Apesar de ser bastante robusto, o método da transformada de Hough é extremamente
custoso em termos de quantidade de memoria e poder de processamento, o que acaba tornando-o

proibitivo em muitas aplicacdes.

Para contornar essas limitacdes, uma série de variagdes de implementacao da transformada
foram desenvolvidas, visando sobretudo o aumento da velocidade de execugao do algoritmo e a

redugdo da memoria necessdria (tornando-o mais adequado a aplicagdes em tempo-real).

Dentre as diversas variagdes da técnica, pode-se destacar as seguintes:

Aleatorizacao/Randomizacio (Randomization)
A aleatorizaco se baseia na ideia de que um pequeno subconjunto dos pontos de bordas,

selecionados aleatoriamente, podem ser suficientes como entrada para o algoritmo.

De acordo com Kiryati, Eldar e Bruckstein (1991), essa modificacio é capaz de reduzir
significativamente o tempo de execucao, ao custo de uma redu¢do minima em termos de

precisao.

Ponderaciao com base no Gradiente (Gradient Weighting)
Tradicionalmente, ao construir a matriz de acumulagdo, o “voto” de cada pixel de borda
possui 0 mesmo peso, independentemente do contraste da borda na imagem original

(Ponderagao Uniforme ou Uniform Weighting).

Uma maneira de melhorar a precisdo do método € adicionar essa informagdo do contraste
ao algoritmo, construindo um sistema de ponderagdo baseado na intensidade do gradiente
(DAVIES, 2012).

Reducido da Dimensao da Matriz de Acumulacao

A constru¢do de uma matriz de acumulacao gera 2 problemas de ordem prética:

1. A necessidade de uma zona de memoria muito grande;

2. Um custo computacional significante (oriundo do processo de busca dos pontos de

maximo dessa matriz).

Uma alternativa proposta por Davies (2012) € dividir uma matriz de acumulaciao nD
em n matrizes 1D.

No caso da deteccdo de linhas, por exemplo, primeiramente se constréi a matriz de
acumulagao referente a um dos parametros (i.e. p ou 0) e realiza-se uma busca pelos pontos
de médximo dessa matriz. Em seguida, com base nos resultados encontrados, constrdi-se a

22 matriz de acumulagio e realiza-se outra busca pelos pontos de maximo.
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Utilizacao de Restricoes Geométricas
Conforme descrito no Tépico 4.5.4, o elevadissimo custo computacional que surge com a
aplicacdo do método da transformada de Hough a uma curva descrita por varios parametros

torna a utilizacd@o direta do método invidvel.

Em alguns casos € possivel reduzir a complexidade do problema e, consequentemente,
seu custo computacional, através de restricoes geométricas definidas com base na forma

procurada.

A deteccdo de elipses, por exemplo, normalmente se baseiaria na determinacdo de 5
parametros diferentes. Entretanto, para contornar esse problema, Xie e Ji (2002) sugere a
utilizagcdo de uma técnica baseada apenas na detec¢do do eixo maior, reduzindo o espago

de pardmetros de 5D para ID.

Como serd visto no Capitulo 5, algumas das modificacdes listadas acima foram implemen-
tadas no algoritmo desenvolvido, enquanto outras foram deixadas como sugestdes de melhorias

para os trabalhos posteriores.
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5 Desenvolvimento da Pesquisa

5.1 Introducéao

O objetivo deste capitulo € expor as principais etapas do desenvolvimento do trabalho,
abordando desde a escolha dos métodos de segmentacdo de imagens até a andlise dos resultados
obtidos.

A 17 secdo introduz as caracteristicas do problema, de modo a subsidiar a escolha dos
métodos de segmentagdo de imagens adotados. A 2% se¢do descreve os diferentes cendrios de
simulacdo utilizados. As se¢des 3, 4 e 5 dizem respeito ao detalhamento de um dos algoritmos
utilizados, incluindo uma breve discussao de seus resultados. Finalmente, a dltima secdo é

dedicada a comparacdo dos resultados obtidos.

5.2 Escolha dos Métodos de Segmentacao de Imagens

Infelizmente, ainda ndo existe panacéia para a segmentacdo de imagens (i.e. um método
que resolva qualquer problema). Sendo assim, em todo projeto de sistema de visdo computacional

€ necessdrio avaliar quais os métodos de segmentacdo mais adequados a aplicacao.

O 1° passo desse processo € analisar as caracteristicas do problema, que servirdo de guia
para a escolha dos métodos de segmentacdo a serem testados (essas etapas serdo descritas a

seguir, nos Topicos 5.2.1 e 5.2.2).

Finalmente, apds a etapa de implementacdo dos métodos escolhidos, realiza-se os respec-

tivos testes e avalia-se os resultados obtidos.

5.2.1 Caracteristicas do Problema

Conforme exposto no Capitulo 1, o objetivo a longo prazo do projeto € automatizar o
processo de deteccdo, classificacdo e retirada dos casulos que ndo atendam aos critérios de

qualidade (e.g. tamanho, forma, cor e textura dentro de um padrdo pré-estabelecido).

Apesar do recorte deste trabalho se limitar a etapa de segmentacdo de imagens, € essencial

que o mesmo considere as caracteristicas do problema como um todo.
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Nesse contexto, a Figura 36 mostra uma imagem obtida da linha de producdo e outra feita

na bancada do laboratodrio e utilizada no desenvolvimento dos algoritmos.

Figura 36 — Exemplos de imagens dos casulos do bicho-da-seda

BANCADA DO LABORATORIO

LINHA DE PRODUGAO

Fonte: Autoria prépria

Com base nas imagens obtidas e nas demais informacdes do processo, foram identificadas

as seguintes caracteristicas do problema:

Objetos

Tipo: Casulos do Bicho-da-Seda;

Cor: Brancos (Casulos Bons);

Brancos com Tons de Cinza / Tons de Marrom (Casulos Defeituosos);

Forma: Elipsoide;

Dimensoes (Eixo Maior x Eixo Menor): ~ 40 x 25 mm

Textura: Peculiar;

Posicao Relativa: Separados / Se tocando / Sobrepostos;

Plano de Fundo

e Tipo: Mesa / Esteira da Linha de Produgao;
e Cor: Escura;

e Textura: Discreta / Inexistente;

Tipo de Inspecao

e Online x Offline: Depende do local onde serd feita a inspecao (i.e. numa mesa de

trabalho ou na esteira da linha de producao);

e 100 % dos Casulos x Amostras Aleatorias: A definir junto ao cliente;
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5.2.2 Meétodos Escolhidos

A luz das caracteristicas do problema e dos diversos métodos de segmentaciao de imagens

disponiveis na literatura, optou-se por implementar 3 métodos:

Segmentacio pelo Método do Threshold
Por ser um método simples (tanto conceitualmente quanto em termos de implementagdo) e
de baixo custo computacional, sua implementacdo torna-se quase que obrigatdria durante
a etapa inicial de avaliacdo dos métodos de segmentacdo de imagens mais adequados a

uma determinada aplicagdo.

Segundo Maintz (2005), provavelmente € a técnica de segmentacdo de imagens mais
utilizada atualmente. E a escolha ébvia no inicio de um projeto e costuma ser adotada

como solucao final, caso seu desempenho seja satisfatorio.

No contexto deste trabalho, o forte contraste entre a cor branca dos casulos e a cor escura do
plano de fundo (vide Figura 36) sugere que o histograma da imagem seja do tipo bimodal

(i.e. possuird 2 picos), o que aumenta a viabilidade da segmentacdo por threshold.

Segmentacio pelo Método do Watershed
Apesar de ser uma técnica mais complexa e custosa (do ponto de vista computacional)
do que a do theshold, também ¢ bastante utilizada, pois possui a grande vantagem de
conseguir separar objetos que se tocam (um dos cendrios que acontece na pratica e,

consequentemente, serd analisado neste trabalho).

Segmentacao pelo Método da Transformada de Hough
Técnica bastante robusta, porém complexa e de custo computacional elevado. A robustez
dessa técnica é capaz de mitigar efeitos indesejaveis provocados por fendmenos como

oclusao, ruido e outros artefatos.

A transformada de Hough costuma ser utilizada em aplicacdes onde os objetos possuem for-
mas especificas conhecidas e, preferencialmente, simples (i.e. que podem ser representadas

com poucos parametros).

Sendo assim, a forma elipséide e bem definida dos casulos pode funcionar como uma

informacao importante para a etapa de segmentagao.

A ordem em que os métodos foram apresentados acima indica um aumento da robustez
do algoritmo, ao preco de uma maior complexidade e de um maior custo computacional do

mesmo.

Em suma, a metodologia adotada foi a de implementar 3 técnicas de caracteristicas
distintas e comparar os resultados obtidos (onde a escolha das técnicas também levou em

consideragdo as aplicacdes semelhantes encontradas na literatura).
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5.3 Metodologia & Cenarios de Teste

O objetivo principal dessa sec@o € detalhar alguns aspectos de ordem prética da realizagdo

deste trabalho, de acordo com a metodologia definida no Tépico 1.8 - Aspectos Metodolégicos.

O 1° passo do projeto consistiu em entender melhor o problema e definir o escopo do
trabalho. Esta fase inicial contou com o apoio da empresa Fiacao de Seda BRATAC S/A, que

disponibilizou o seguinte material:

e Um video da sua linha de producdo em operacao;

e Dois conjuntos de casulos selecionados manualmente, sendo um conjunto de casulos bons

(98 unidades) e outro de casulos defeituosos (107 unidades);

e Uma imagem do quadro de tipos de defeitos comuns em casulos (utilizada como referéncia

no controle de qualidade interno feito pela empresa).

Em seguida, foi necessario obter um conjunto de imagens dos casulos do bicho-da-seda,

que fosse representativo, para utiliza¢io nos algoritmos.

Inicialmente cogitou-se a ideia de trabalhar diretamente com os frames do video recebido,
mas esta hipétese foi abandonada devido a variacao constante de caracteristicas da imagem ao
longo da gravacao (e.g. iluminagdo, distancia de trabalho, enquadramento), o que aumentaria

desnecessariamente a complexidade do problema.

De modo a contornar esse problema, optou-se por utilizar os conjuntos de casulos
recebidos para recriar, na bancada do laboratério, condi¢cdes semelhantes as da linha de produgdo
(vide Figura 36).

Essa abordagem, de utilizar imagens obtidas em um ambiente controlado para desenvolver
algoritmos que funcionardo em um ambiente real, pode ser considerada natural, visto que,
numa aplicacao industrial, o projeto do sistema deve incluir mecanismos que favorecam o bom

funcionamento do algoritmo e aumente a robustez da aplicacgao.
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Para testar o desempenho dos métodos escolhidos, foram criados 3 cendrios distintos em

que cada um dos algoritmos desenvolvidos foi aplicado:

Cenario 01 - Casulos Separados
Os casulos se encontram distantes uns dos outros, de modo a ndo se tocarem em hipétese

alguma.
Como serd visto posteriormente, esta configuragao corresponde a condicao ideal para o

funcionamento dos algoritmos.

Cenirio 02 - Casulos se Tocando
Neste cendrio, alguns casulos estdo encostados uns nos outros (o que dificulta o processo

de segmentacio).
A priori pode parecer uma modificagcdo desprezivel em relacdo ao cendrio anterior, mas
esse detalhe pode arruinar o funcionamento de alguns métodos.
Cenario 03 - Casulos Sobrepostos
Os casulos podem se tocar e até mesmo ficarem uns em cima dos outros.

No pior dos casos, quando os casulos estdo sobrepostos, a detecc@o se torna praticamente

inviavel.

A Figura 37 mostra uma comparacao entre os 3 cendrios construidos:

Figura 37 — Exemplo de imagens de cada um dos cendrios de teste escolhidos

CASULOS SEPARADOS CASULOS SE TOCANDO CASULOS SOBREPOSTOS

Fonte: Autoria prépria

Cada um dos conjuntos de casulos enviados pela empresa foi dividido em 4 subconjuntos

(totalizando 4 subconjuntos de casulos bons e 4 subconjuntos de casulos defeituosos).

Em seguida, obteve-se uma imagem de cada subconjunto para cada um dos 3 cendrios

definidos acima, como mostram as Figuras 38 e 39.
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Figura 38 — Imagens dos casulos bons utilizadas nos algoritmos

CASULOS BONS

CENARIO 01

CENARIO 02

CENARIO 03

SUBCONJUNTO 01

(23 CASULOS)

SUBCONJUNTO 02

(30 CASULOS)

SUBCONJUNTO 03

(20 CASULOS)

SUBCONJUNTO 04

(25 CASULOS)

IMAGEM B01.01

IMAGEM B03.01

IMAGEM B04.01

IMAGEM B04.02

IMAGEM B04.03

Fonte: Autoria prépria
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Figura 39 — Imagens dos casulos defeituosos utilizadas nos algoritmos

CASULOS DEFEITUOSOS
CENARIO 01 CENARIO 02 CENARIO 03

SUBCONJUNTO 01
(23 CASULOS)

SUBCONJUNTO 02
(26 CASULOS)

SUBCONJUNTO 03
(31 CASULOS)

SUBCONJUNTO 04
(27 CASULOS)

IMAGEM D04.01

IMAGEM D04.02

IMAGEM D04.03

Fonte: Autoria prépria
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Ap06s aplicar os algoritmos desenvolvidos em cada um dos cendrios escolhidos, os
resultados encontrados sdo expostos e analisados. Por dltimo, € feita uma comparagdo entre as

técnicas, com foco em 2 parametros de desempenho:

e A taxa de acertos;

e O custo computacional (i.e. tempo de execugdo).

O critério adotado para calcular a taxa de acertos considerou como “acerto” todo casulo

que foi segmentado individualmente (o que caracteriza uma abordagem conservadora).

O custo computacional, por sua vez, foi medido através do comando Run and Time do

MATLAB, que fornece o tempo de execucao das diferentes fungdes utilizadas no algoritmo.

Para garantir a isonomia nas medi¢des do tempo de execucdo, € imprescindivel trabalhar
sempre sob as mesmas condi¢des. Dentro deste contexto, todas as simulacdes foram feitas na

seguinte plataforma:

Notebook DELL Latitude E6430

Processador 17-3540M CPU @ 3 GHz x 2

8 GB de Memodria RAM DDR3

Sistema Operacional: Linux Mint 16 Cinnamon 64-bit

MATLAB R2013a 64-bit

Mesmos programas sendo executados em segundo plano
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5.4 Segmentacao pelo Método do Threshold

5.4.1 Algoritmo

A Figura 40 mostra o fluxograma do algoritmo implementado para realizar a segmentacao

pelo método do threshold:

Figura 40 — Fluxograma do algoritmo de segmentacdo - Método do Threshold

SEGMENTAGAO — METODO DO THRESHOLD

Pré-Processamento Processamento Pés-Processamento
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Imagem dos Célculo do Limiar Calculo dos
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Aplica uma Mascara a
Imagem Original

Conversdo RGB =>

Limiarizagdao
Escala de Cinza

v 01.03 \ 4 03.03
Equalizagao do ° Imagem Segmentada
Histograma
 / 01.03

Operagdo de Abertura FIM

por Reconstrugdo

\ 01.04
Operagao de

Fechamento por
Reconstrucao

 / 01.05

Operagao de
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Fonte: Autoria prépria
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Etapa 01.01
Especifica o diretério e o nome do arquivo da imagem a ser segmentada e, em seguida,

carrega a imagem na memoria.

Etapa 01.02 *
Converte o espacgo de cores de RGB para Escala de Cinza.

Como a priori a informagdo de cor ndo serd utilizada na segmentagdo, € interessante

realizar essa conversao para reduzir a quantidade de dados a ser processada.

Etapa 01.03 *
Aumenta o contraste da imagem através de uma equalizac¢io do histograma.

Etapa 01.04 *
Realiza uma operacdo de abertura-por-reconstru¢cdo (Opening-by-Reconstruction) utili-

zando um elemento estruturante em forma de disco.

Enquanto a operagdo de abertura cldssica é implementada através de uma erosao seguida
de uma dilatacdo, a abertura-por-reconstrucao substitui a etapa de dilatacdo por uma

reconstru¢do morfolégica.

De uma maneira geral, as operacdes baseadas em reconstru¢do sdo mais eficientes em

remover pequenas imperfei¢cdes do objeto a ser segmentado (sem afetar a forma do objeto).

Etapa 01.05 *
Realiza uma operagdo de fechamento-por-reconstrucdo (Closing-by-Reconstruction) utili-

zando um elemento estruturante em forma de disco.

Etapa 01.06 *
Substitui a intensidade de cada pixel por seu valor complementar:

Inew = 1255 —Iorp|

Esta etapa de correcdo € feita apenas para ajustar o resultado obtido a convengao utilizada
pelo MATLAB (i.e. objetos brancos em um fundo preto).

Etapa 02.01 *

Calcula o valor do limiar através do método de Otsu.

Etapa 02.02 *
Compara o valor de cada pixel com o do limiar calculado anteriormente, de modo a

transformar a imagem em bindria.

Os pixels abaixo do limiar serdo classificados como plano de fundo (cor preta) e os pixels

acima desse limiar como objetos (cor branca).

*Vide detalhes da operagé@o no tépico 3.3.2.
"Vide detalhes da operagio no tépico 5.4.
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Etapa 03.01
Esta etapa calcula os diferentes componentes conectados presentes na imagem € suas

respectivas caracteristicas (e.g. coordenandas do centréide, circularidade).

Etapa 03.02
Aplica um nivel de transparéncia a resposta encontrada (i.e. imagem segmentada) e, em

seguida, a sobrepde a imagem de entrada.
Esta etapa visa facilitar a visualizagdo dos resultados através de uma comparacdo com a

imagem original.

Etapa 03.03

Exibe a imagem final apds o processo de segmentagao.

5.4.2 Resultados & Discussao

Apesar de ndo estar explicito no fluxograma da Figura 40, apés a execu¢do de cada
etapa é exibida uma imagem de saida, o que permite acompanhar a evolug¢do do processo de

segmentacao.

Um exemplo dessa evoluc¢do pode ser visto na Figura 41, que compara a imagem original

com a mesma imagem apds o pré-processamento e apds o0 pds-processamento:

Figura 41 — Exemplo da evolu¢do da imagem ao longo do processo de segmentacdo - Método do
Threshold

APOS O PRE-PROCESSAMENTO APOS O POS-PROCESSAMENTO

IMAGEM D03.01

Fonte: Autoria propria

De modo a ilustrar o resultado final do algoritmo, que exibe uma imagem para cada objeto

detectado, foram geradas as Figuras 42 e 43.

Como as figuras deixam claro, os resultados se referem a aplicagdo do algoritmo ao
Subconjnto 01 de cada um dos tipos de casulos (i.e. bons e defeituosos) e para todos os 3

cenarios definidos.
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Figura 42 — Resultado da segmentag¢@o do Subconjunto 01 do conjunto de casulos bons - Método
do Threshold

IMAGEM B01.01

IMAGEM B01.01.01

IMAGEM B01.01.02

IMAGEM B01.01.23

s R
CASULQOS BONS
CENARIO 01 CENARIO 02 CENARIO 03
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IMAGEM B01.02

IMAGEM B01.02.01

IMAGEM B01.02.02

IMAGEM B01.02.07

IMAGEM B01.03.01

IMAGEM B01.03.02

IMAGEM B01.03.04

Fonte: Autoria prépria
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Figura 43 — Resultado da segmentacdo do Subconjunto 01 do conjunto de casulos defeituosos -
Método do Threshold

Ve

CASULOS DEFEITUOSOS

CENARIO 01

CENARIO 02

CENARIO 03

SUBCONJUNTO 01

(23 CASULOS)

IMAGEM D01.01.01

IMAGEM D01.01.02

IMAGEM D01.01.23

IMAGEM D01.02.01

IMAGEM D01.02.02

IMAGEM D01.02.15

IMAGEM D01.03.01

IMAGEM D01.03.02

IMAGEM D01.03.09

Fonte: Autoria prépria
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Os resultados encontrados evidenciam que o algoritmo desenvolvido estd sujeito a basica-

mente 3 tipos de problemas:

Falsos Negativos (vide Figura 41)
Este problema ocorre quando o limiar escolhido ndo € suficiente para detectar todos os

casulos da imagem.

Uma andlise visual da imagem apds o pré-processamento revela que € possivel distinguir
facilmente entre os casulos ndo-detectados e o plano de fundo, o que indica que o problema

provavelmente pode ser resolvido através da mudanca do método de escolha do limiar.

Segmentacio Incompleta (vide detalhe da Figura 41)
A presenca de uma regido um pouco mais escura em um casulo, causada por uma sombra ou

algum defeito de cor, pode fazer com que o objeto seja segmentado de maneira incompleta.

Para resolver o problema da sombra, pode-se realizar uma corre¢do de iluminagdo (via

software ou via hardware).

Quando o problema € gerado por defeitos de cor do préprio casulo, pode-se pensar em
trabalhar com outro espaco de cores, que maximize a semelhanga entre pixels do casulo e

minimize a semelhanca com os pixels do plano de fundo.

Muiltiplos Casulos Detectados como um Sé (vide Figura 42)
Apesar de aparentemente ser algo trivial, quando um ou mais casulos da imagem estao se

tocando o processo de segmentac¢do tem dificuldades em distinguir um objeto do outro.

Neste caso, o que acaba ocorrendo € que o grupo de casulos € considerado como se fosse

um unico objeto.

Além disso, nessas situacdes até mesmo alguns espacos entre casulos acabam sendo

considerados como parte do objeto detectado.

A resolucgdo desse problema € nao-trivial, devendo envolver a implementacdo de algum
método que evite que os objetos segmentados se toquem. No caso dos casulos sobrepostos,

a correta segmentacdo pode se tornar impraticavel.

A Tabela 3 traz uma compilacdo dos resultados encontrados para todas as imagens

analisadas (conforme conven¢ao de nomenclatura definida nas Figuras 38 e 39):
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Tabela 3 — Resumo dos resultados da segmentagdo - Método do Threshold.

SEGMENTACAO PELO METODO DO THRESHOLD

TAXA DE ACERTOS x
# IMAGEM ABSOLUTA RELATIVA TEMPO DE EXECUCAO
01  B01.01 23/23 100,00 % 7,14 s
02  B01.02 3/23 13,04 % 3,17s
03 BO01.03 1/23 4,35 % 2,09 s
04 B02.01 30/30 100,00 % 8,49 s
05 B02.02 12/30 40,00 % 4,43 s
06  B02.03 5/30 16,67 % 2,62
07  B03.01 20/20 100,00 % 5,85s
08  B03.02 8/20 40,00 % 1,79 s
09 B03.03 0/20 0 % 1,60 s
10 B04.01 25/25 100,00 % 6,81s
11 B04.02 11725 44,00 % 4,42 s
12 B04.03 4/25 16,00 % 2,55s
13 DO01.01 23/23 100,00 % 6,23 s
14  DO01.02 10/23 43,48 % 4,44 s
15 DO01.03 6/23 26,09 % 3,13s
16 DO02.01 26/26 100,00 % 6,50 s
17  D02.02 8/26 30,77 % 3,59 s
18  DO02.03 6/26 23,08 % 3,50s
19  DO03.01 28/31 90,32 % 6,85 s
20  D03.02 3/31 9,68 % 2,35s
21  D03.03 3/31 9,68 % 2,11s
22 D04.01 27127 100,00 % 6,75 s
23 D04.02 6/27 22,22 % 3,39 s
24 DO04.03 6/27 22,22 % 2,81s
MEDIA POR CENARIO
CENARIO 01 202/205 98,54 % 6,83 s
CENARIO 02 61/205 29,76 % 345s
CENARIO 03 31/205 15,12 % 2,55s

Fonte: Autoria propria
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Como pode-se observar, para cada uma das imagens foram analisados dois parametros de

desempenho:

e A taxa de acertos;

e O custo computacional (i.e. tempo de execugdo).

Ao analisar os resultados por cendrio, fica evidente que o algoritmo funciona extrema-
mente bem quando os casulos estdo distantes uns dos outros, atingindo uma taxa de acertos

proxima a 100 %.

No caso dos outros cendrios a taxa de acertos decai bastante, principalmente em con-
sequéncia da defini¢do de acerto que foi adotada. Apesar de conseguir segmentar corretamente
um grupo de casulos que estdo em contato, o algoritmo ndo € capaz de, em seguida, segmenta-los

individualmente, o que caracteriza um erro.

Em outras palavras, qualquer casulo que nao esteja isolado nao sera detectado corre-

tamente.

Em relacdo ao tempo de execuc¢do do algoritmo, os valores encontrados sdo relativamente
pequenos, da ordem de poucos segundos. Obviamente que para uma aplicagdo em tempo real,
como por exemplo uma inspecao feita na linha de produgao, seria necessario reduzir esse tempo

(mas esse nao foi o foco do trabalho desenvolvido).

Finalmente, € interessante frisar que, de maneira geral, mais da metade do tempo de
execucao foi gasto com fungdes de exibicdo dos resultados, o que indica que ha bastante espaco

para otimizagdo deste parametro de desempenho.
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5.5 Segmentacdo pelo Método do Watershed

5.5.1 Algoritmo

A Figura 44 mostra o fluxograma do algoritmo implementado para realizar a segmentacao

pelo método do watershed:

Figura 44 — Fluxograma do algoritmo de segmentacdo - Método do Watershed
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Fonte: Autoria prépria
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O algoritmo, desenvolvido com base na aplica¢do apresentada em (MATHWORKS,

2014b), segue as seguintes etapas:

Etapas 01.01, 01.02 e 01.03 *
Essas etapas sdo idénticas as etapas homodnimas descritas para o caso do algoritmo de

segmentacgdo pelo método do threshold.

Etapa 02.01 *
Calcula a funcao de segmentacao (que sera utilizada no algoritmo juntamente com 0s

marcadores).

A funcdo de segmentacdo € uma versao modificada da imagem original, que visa garantir

que o resultado do algoritmo do watershed corresponda as fronteiras entre os objetos.
Neste caso, a funcdo de segmentagdo escolhida foi a magnitude do gradiente da imagem

original.

Etapa 02.02 *
Calcula os marcadores internos (i.e. marcadores dos objetos) através de uma sucessao de

sub-etapas baseadas em operacdes morfoldgicas:

1. Abertura-por-Reconstrucao;
2. Fechamento-por-Reconstrugao;
3. Localiza¢do dos Maximos Locais;

4. Eliminacao dos Componentes Conectados abaixo de um determinado tamanho.

Como pode-se inferir a partir das sub-etapas acima, cada marcador obtido serd um compo-

nente conectado interno a um tnico objeto.

Etapa 02.03 *
Calcula os marcadores externos (i.e. marcadores do plano de fundo) através de uma

sucessao de sub-etapas:

1. Limiarizacdo da Imagem de saida da Etapa 02.02.02;

2. Calculo do Esqueleto por Zonas de Influéncia (Skeleton by Influence Zones).

Como pode-se inferir a partir das sub-etapas acima, os marcadores obtidos correspondem
a um esqueleto do plano de fundo (i.e. linhas de 1 pixel de espessura, localizadas no centro

de cada regido do plano de fundo).

*Vide detalhes da operag@o no tépico 3.3.2.
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Etapa 02.04 *

Realiza a segmentagdo da imagem através do método do watershed.

Para tal, utiliza-se a funcdo de segmentacdo, os marcadores internos € os marcadores

externos calculados nas etapas anteriores.

Etapa 03.01

Exibe a imagem original sobreposta pelos marcadores calculados.

Etapa 03.02
Utiliza uma escala de cores conhecida para atribuir uma cor a cada objeto identificado

(incluindo o plano de fundo).

Etapa 03.03
Exibe a imagem segmentada, onde os objetos e o plano de fundo sao diferenciados por

meio de cores.

Etapas 03.04 e 03.05
Essas etapas sdo idénticas as etapas homonimas descritas para o caso do algoritmo de

segmentagao pelo método do threshold.

"Vide detalhes da operagio no tépico 5.5.
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5.5.2 Resultados & Discussao

Apesar de ndo estar explicito no fluxograma da Figura 44, apés a execucgdo de cada
etapa é exibida uma imagem de saida, o que permite acompanhar a evolug¢do do processo de

segmentacao.

Um exemplo dessa evolu¢do pode ser visto na Figura 45, que compara a imagem original
com a mesma imagem apds o pré-processamento, apos a inclusao dos marcadores, apds a

segmentacdo completa e apds o pds-processamento:

Figura 45 — Exemplo da evoluc¢do da imagem ao longo do processo de segmentacio - Método do
Watershed

IMAGEM B01.02 APOS O PRE-PROCESSAMENTO

RESULTADO DA SEGMENTAGAO

APOS O POS-PROCESSAMENTO

Fonte: Autoria prépria

O resultado final do algoritmo € exposto nas Figuras 46 e 47.

Como as figuras deixam claro, os resultados se referem a aplicacio do algoritmo a todas

as imagens de teste (conjunto de casulos bons e defeituosos, para todos os 3 cendrios definidos).
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Figura 46 — Resultado da segmentacio do conjunto de casulos bons - Método do Watershed

-

CASULOS BONS

~

CENARIO 01

CENARIO 02

CENARIO 03

SUBCONJUNTO 01

(23 CASULOS)

SUBCONJUNTO 02

(30 CASULOS)

SUBCONJUNTO 03

(20 CASULOS)

SUBCONJUNTO 04

(25 CASULOS)

IMAGEM B01.01

IMAGEM B03.01

IMAGEM B04.01

IMAGEM B04.02

IMAGEM B04.03

Fonte: Autoria prépria
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Figura 47 — Resultado da segmentacgdo do conjunto de casulos defeituosos - Método do Watershed

~
( CASULOQOS DEFEITUOSOS

CENARIO 01 CENARIO 02 CENARIO 03

SUBCONJUNTO 01
(23 CASULOS)

SUBCONJUNTO 02
(26 CASULOS)

SUBCONJUNTO 03
(31 CASULOS)

SUBCONJUNTO 04
(27 CASULOS)

IMAGEM D04.01

IMAGEM D04.02 IMAGEM D04.03

Fonte: Autoria prépria
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Os resultados encontrados evidenciam que o algoritmo desenvolvido estd sujeito a basica-

mente 5 tipos de problemas:

Falsos Negativos (vide Figura 47)
Uma andlise visual das imagens ao longo da evoluc¢do do algoritmo revela que a ocorréncia

de falsos negativos estd associada a 2 fatores:

1. Falha do algoritmo em gerar um marcador para algum dos objetos da imagem:;

2. Escolha inadequada do limiar utilizado na Etapa 02.03.01 (neste caso, apesar dos

marcadores existirem, eles acabam se fundindo com o marcador do plano de fundo).

Na 1? situacdo, é necessdrio examinar, caso a caso, em qual etapa que antecede a geragdo

dos marcadores estd o problema.

Na 22 situagdo, o problema provavelmente pode ser resolvido através da mudancga do
método de escolha do limiar.

Segmentacio Incompleta (vide Figura 47)
A presenca de uma regido um pouco mais escura em um casulo, causada por uma sombra ou
algum defeito de cor, pode fazer com que o objeto seja segmentado de maneira incompleta
(e.g. resultado da imagem D02.01).

Em ambos os casos, a resolu¢@o do problema segue o mesmo racioncinio utilizado no caso

da segmentacdo por threshold

Muiltiplos Casulos Detectados como um Sé (vide Figura 46)
Apesar de aparentemente ser algo trivial, quando um ou mais casulos da imagem estao se

tocando o processo de segmentagdo tem dificuldades em distinguir um objeto do outro.

Neste caso, o que acaba ocorrendo é que o grupo de casulos € considerado como se fosse

um Unico objeto.

Conforme exposto na Secdo 5.5, devido a seu modus operandi o método do watershed é

bastante eficiente em reduzir a ocorréncia desse tipo de problema.

Para melhorar ainda mais o desempenho do algoritmo, € necessario aprimorar a etapa de
geracao de marcadores, evitando que haja falha na geracdo de um marcador ou fusdo de

dois marcadores ao longo das etapas.

No pior caso, quando os casulos estdo sobrepostos, a solu¢dao do problema continua sendo

semelhante, porém mais complexa de se obter.
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Plano de Fundo classificado como parte do Objeto (vide detalhe da Figura 45)
Em algumas situagdes, o espaco entre casulos acaba sendo considerado como parte de um

dos objeto detectados.

Esse problema € ocasionado quando ha a ococrréncia de 2 erros sucessivos:

1. Preenchimento do espaco entre casulos devido a Etapa 02.02.01;

2. Escolha inadequada do limiar utilizado na Etapa 02.03.01.

Na 1? situag@o, é necessdrio examinar a influéncia do tamanho/forma do elemento estrutu-

rante utilizado, de modo a tentar minimizar a ocorréncia desse tipo de problema.

Na 2? situacdo, o problema provavelmente pode ser resolvido através da mudanca do

método de escolha do limiar.

Sobre-Segmentacao do Plano de Fundo (vide Figura 46)
A sobre-segmentagdo do plano de fundo ocorre quando o algoritmo gera mais de um

componente conectado associado ao plano de fundo da imagem.

As causas desse fenomeno ndo foram identificadas, exigindo uma anélise mais aprofundada

do algoritmo.

Entretanto, uma solu¢@o pratica para o problema pode ser feita através da fusdo dos
componentes conectados acima de um determinado tamanho (visto que o tamanho dos
componentes conectados associados ao plano de fundo sdo muito maiores que os associa-

dos aos objetos).

A Tabela 4 traz uma compilagcdo dos resultados encontrados para todas as imagens

analisadas (conforme convencao de nomenclatura definida nas Figuras 38 e 39):
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Tabela 4 — Resumo dos resultados da segmentagdo - Método do Watershed.

SEGMENTACAO PELO METODO DO WATERSHED

TAXA DE ACERTOS

# IMAGEM ABSOLUTA RELATIVA TEMPO DE EXECUCAO
01  B01.01 23/23 100,00 % 3,94 s
02  B01.02 22/23 95,65 % 4,08 s
03 BO01.03 7/23 30,43 % 3,76 s
04 B02.01 30/30 100,00 % 3,63 s
05 B02.02 26/30 86,67 % 393s
06  B02.03 11/30 36,67 % 3,48 s
07  B03.01 20/20 100,00 % 3,76 s
08  B03.02 20/20 100,00 % 3,60 s
09 B03.03 12/20 60,00 % 3,67 s
10 B04.01 25/25 100,00 % 3,76 s
11 B04.02 25125 100,00 % 3,72s
12 B04.03 9/25 36,00 % 3,49 s
13 DO01.01 23/23 100,00 % 4,25 s
14  DO01.02 21/23 91,30 % 4,01 s
15 DO01.03 11/23 47,83 % 4,29 s
16  D02.01 26/26 100,00 % 4,65 s
17 D02.02 21/26 80,77 % 4,75 s
18  DO02.03 15/26 57,69 % 3,62
19  DO03.01 28/31 90,32 % 3,67s
20  D03.02 19/31 61,29 % 4,71 s
21  D03.03 11/31 35,48 % 3,98s
22 D04.01 27127 100,00 % 4,22 s
23 D04.02 23/27 85,19 % 4,24 s
24 DO04.03 12/27 44,44 % 4,18 s
MEDIA POR CENARIO
CENARIO 01 202/205 98,54 % 3,99 s
CENARIO 02 1771205 86,34 % 4,13 s
CENARIO 03 887205 42,93 % 3.81s

Fonte: Autoria propria
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Como pode-se observar, para cada uma das imagens foram analisados dois parametros de

desempenho:

e A taxa de acertos;

e O custo computacional (i.e. tempo de execugdo).

Ao analisar os resultados por cendrio, fica evidente que o algoritmo funciona extrema-
mente bem quando os casulos estdo distantes uns dos outros, atingindo uma taxa de acertos

proxima a 100 %.

Os resultados obtidos para o caso em que os casulos se tocam também sdo bastante

satisfatdrios, visto que a taxa de acertos foi acima de 85 %.

Finalmente, para o cendrio em que os casulos estdo sobrepostos, a taxa de acertos atingida

foi razodvel, girando em torno de 40 %.

Em ambos os casos, ¢ importante destacar que ainda existe espago para otimizagao do
algoritmo: uma melhoria nos resultados pode ser alcangada através do estudo e implementacao

das sugestdes expostas para resolu¢do dos problemas econtrados.

Em relagdo ao tempo de execugdo do algoritmo, os valores encontrados sdo relativamente
pequenos, da ordem de poucos segundos. Deste modo, para uma aplicacao em tempo real, como
por exemplo uma inspecao feita na linha de produgao, seria necessario reduzir esse tempo (mas

esse nao foi o foco do trabalho desenvolvido).

Finalmente, é interessante frisar que, de maneira geral, mais da metade do tempo de
execucao foi gasto com fungdes de exibi¢do dos resultados, o que indica que ha bastante espaco

para otimizagdo deste parametro de desempenho.
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5.6 Segmentacao pelo Método da Transformada de Hough

5.6.1 Modelagem do Problema

No Tépico 5.2.1, que analisa as caracteristicas do problema, uma das informacdes que
mais chama a atenc@o nas imagens € a forma geométrica peculiar dos casulos. Apesar disso,

nenhum dos métodos de segmentacao apresentados até o momento explora essa propriedade.

Visando aproveitar esta caracteristica para auxiliar no processo de segmentacdo, foi

desenvolvido um algoritmo baseado na transformada de Hough.

Conforme apresentado na Secdo 4.5, a segmentacdo pelo método da transformada de
Hough se baseia na detec¢ao de formas geométricas definidas a priori (que podem variar desde

simples retas até formas geométricas arbitrarias).

Numa andlise visual das imagens, a primeira impressao € que os casulos podem ser
representados por elipses. Entretanto, apds a execucdo de alguns testes empiricos, pode-se
concluir que a forma geométrica que mais se aproxima dos casulos €, na verdade, um retangulo

de bordas arredondadas.

De acordo com (WEISSTEIN, 2014), um retangulo de bordas arredondadas pode ser

descrito através de uma curva conhecida como superelipse, cuja equagdo no espago cartesiano

”:1 X _ c0§9 sin® [x—x0 5.1)
y —sin® cos6O y—Y0

(x0, ¥0) : Coordenadas do centro da superelipse.

(x, y) é dada por:

Onde,

a: Semieixo maior.
b: Semieixo menor.
0: Angulo de rotacdo do eixo maior.

n: Parametro relacionado ao grau de convexidade da curva.
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A Figura 48 traz um exemplo de uma curva da familia das superelipses, juntamente com

a indicagdo de seus respectivos parametros:
Figura 48 — Exemplo de curva da familia das superelipses (para n > 2)

Y
A ren

(o, Yo?_th;""

)

\

Fonte: Autoria prépria

E interessante notar que a equacgdo da superelipse nada mais € que uma generalizacao da

equacao classica da elipse, onde o parametro n pode assumir qualquer valor positivo.

Mantendo os demais parametros constantes e aumentando progressivamente o valor de n,

a curva da superelipse evolui conforme exposto na Figura 49:

Figura 49 — Influéncia do pardmetro n na curva da superelipse

CRUZ LOSANGO ELIPSE RETANGULO
| ! ! | >
I 1 I I n
0 1 2 )

Fonte: Autoria prépria

A andlise matemadtica das superelipses revela um problema em modelar os casulos a partir
de retangulos de bordas arredondadas: o fato da equacao possuir 6 parametros d4 origem a um

espaco de parametros 6D, ou seja:

Ty
(.X, y) ? (X(), Y0, a, b, 6, I’l) (5.2)
De modo a reduzir o tamanho do espago de parametros, diminuindo o custo computacional,

decidiu-se fixar o parametro n (trabalhando sempre com n = 3).

A determinagao do valor de n mais adequado a modelagem foi feita de maneira empirica.
Para um dado casulo de referéncia, cujos demais parametros foram medidos manualmente, foi
feita uma variacdo progressiva do valor de n. Em seguida, o valor mais adequado foi encontrado

por meio de interpolacdes sucessivas.
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5.6.2 Algoritmo

Ao fixar o valor de n, o espaco de parametros reduz-se de 6D para 5D. Apesar disso,
utilizar uma transformada de Hough em um problema de 5 dimensdes ainda é extremamente

custoso do ponto de vista computacional (vide Tépico 4.5.4).

Para aumentar a velocidade de execugdo do algoritmo e diminuir os requisitos de proces-
samento e memoria, Xie e Ji (2002) desenvolveram um método de deteccao de elipses baseado

na transformada de Hough de apenas uma das dimensdes.

A ideia geral do método € utilizar propriedades geométricas bem definidas da elipse para
reduzir a quantidade de célculo necessdria a deteccao. Em outras palavras, através dos vértices
do eixo maior da elipse, pode-se calcular diretamente 4 entre os 5 parametros necessarios. O

parametro restante, entdo, pode ser determinado através de um processo de votacao.

Primeiramente, realiza-se uma deteccdo de bordas na imagem original. Em seguida,
considera-se que cada par de pixels (x1, y1), (x2, y2) corresponde aos 2 vértices do eixo maior

de uma possivel elipse (Figura 50).

Figura 50 — Defini¢iio dos pontos e pardmetros da elipse utilizados no algoritmo!

(x, y)

T Il L L 3 (X2 v2)

(XOJ VO) §

Fonte: Adaptado de (XIE; JI, 2002)

Conhecendo os vértices do eixo maior de uma possivel elipse, pode-se calcular 4 dos 5

parametros necessarios:

x0 = (x1+x2)/2

yo=(y1+y2)/2

a—\/xz—xl +(y2—y1)%/2

6 = arctan[(y2 — y1)/(x2 —x1)] (5.3)

IPara definicdo dos pardmetros da elipse, consultar Figura 48.
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Enfim, para calcular o pardmetro restante, utiliza-se um terceiro ponto (x, y). Deste modo,

0 semieixo menor pode ser estimado através da Equacdo 5.4:

b* = (a*d*sin*1)/(a* — d*cos®t) .. cost=(a*+d* — f?)/(2ad) (5.4)

Apesar do algoritmo de Xie e Ji (2002) ser dedicado a detecgao de elipses, é de se esperar
que o mesmo possa ser adaptado e extendido a detectcdo de superelipses.

Uma andlise criteriosa das expressdes matematicas revela que:

e Para a Equacgdo 5.3: As relacdes nao sofrem alteracoes;

e Para a Equacio 5.4: E necessério deduzir a nova expressio a partir da Equagio 5.1:

EP+1EP =1 = |2 P+ P =P

Q=

+l;
= |41~ [0 =~
= o (] = 1) = =1f

3_ 1413
= b (M) = b

Py ©-3)

Pl

= |b* =

3 aPpP
= 1BI° = p—iip

3
= bl = 52

la.d.sint|?

=||pP =
] la]3 —|d.cost|?

Onde foram utilizadas as relacdes (vide Figura 50):

X =CO0ST

y=sinT
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O algoritmo desenvolvido neste trabalho utilizou como ponto de partida os algoritmos
desenvolvidos em (SIMONOVSKY, 2013) (para detectar a elipse) e (LONG, 1998) (para
desenhar a elipse detectada) e disponibilizados pelos respectivos autores na plataforma MATLAB

Central.

Além das alteracOes necessdrias para adaptar o algoritmo a deteccdo de superelipses,
foram implementadas algumas melhorias no algoritmo original, dentre as quais as principais

foram:

Visualizaciao da Matriz de Acumulacio

E dada ao usudrio a possibilidade de visualizar a matriz de acumulacao.

Eliminacao de Resultados Similares
Para evitar que o algoritmo detecte mais de uma elipse referente a um unico objeto, foi

implementado um parametro que mede o grau de similaridade entre as elipses detectadas.

Deste modo, a versao atual do algoritmo calcula uma simples distancia euclidiana entre os
parametros da elipse em andlise e as demais elipses, e, em seguida, compara essa distancia

a um limiar de similaridade, eliminando os resultados que sdo muito préximos.

Modos de Saida do Algoritmo
No algoritmo original, o usudrio precisa definir a priori quantas elipses deseja detectar na
imagem. O algoritmo, entdo, fornece as n melhores elipses que forem encontradas, com
base em um critério de pontuacao que mede o quao préximo de uma elipse o resultado

encontrado esta.

O algoritmo proposto fornece ao usudrio a possibilidade de optar por uma saida com base
em uma pontuacdao minima (score) definida pelo usudrio. Nesse caso, ndo € necessario
definir quantos objetos estdo sendo procurados na imagem, o que caracteriza uma vantagem

em muitas aplicacdes industriais.

A Figura 51 mostra o fluxograma do algoritmo implementado para realizar a segmentagao

pelo método da Transformada de Hough, cujas etapas sdo descritas abaixo.

Etapa 00
Para facilitar a modificacdo dos parametros de entrada do algoritmo de segmentacao, foi

desenvolvida uma rotina que salva os parametros configurados em um arquivo.
Toda vez que o algoritmo de segmentacao € executado, faz-se uma busca por um arquivo

com 0 mesmo nome, que contém os parametros necessarios. Caso o arquivo nao exista, é

utilizada uma configuracio padrao.

Etapas 01.01, 01.02 e 01.04 *
Essas etapas sdo idénticas as etapas homdnimas descritas para o caso do algoritmo de

segmentacgdo pelo método do threshold.
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Figura 51 — Fluxograma do algoritmo de segmentacao - Método da Transformada de Hough
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Fonte: Autoria prépria
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Etapa 01.03 *

Corrige os efeitos provocados por uma iluminac¢io nao uniforme (através de um filtro do

tipo fop hat).

Etapas 01.05 e 01.06 *
Conforme exposto em (XIE; JI, 2002), para reduzir a quantidade de dados de entrada
no algoritmo da transformada de Hough, focando apenas nas informagdes relevantes, o

algoritmo deve trabalhar com as bordas da imagem original.

Este processo € realizado em 2 sub-etapas:

1. Deteccdo de Bordas através de um Operador de Sobel;

2. Eliminacdo dos Componentes Conectados abaixo de um determinado tamanho.

Etapa 02.01

Verifica se todos os parametros foram configurados pelo usudrio e, em caso negativo, adota

a configuragao padrao.

Etapa 02.02

Considera que cada par de pixels (x1, y1), (x2, y2) da imagem corresponde aos 2 vértices

do eixo maior de uma possivel elipse.

Em seguida, calcula uma matriz com as distancias entre esses pares de vértices (i.e. calcula

o tamanho do eixo maior da elipse para cada situacao).

Etapa 02.03

Reduz o espacgo de buscas através da aplicacdo de algumas regras pré-definidas.

O processo de redugdo segue a seguinte ordem:

1. O tamanho do eixo maior deve estar dentro de uma faixa especifica (i.e. entre os

valores minimos e maximos estabelecidos);

2. O angulo de rotacao deve estar dentro de uma faixa especifica (i.e. entre os valores

minimos e maximos estabelecidos);

3. E feita uma selecfio aleatéria dos elementos da matriz de distancia (apenas se a

opcdo randomizacio estiver ativa).

Etapa 02.04 *

Realiza a segmentacdo da imagem através do método da transformada de Hough.

Etapa 03.01

Exibe o histograma das pontuacdes atingidas por cada possivel superelipse, juntamente

com o limiar escolhido.

*Vide detalhes da operagé@o no tépico 3.3.2.
"Vide detalhes da operagio no tépico 5.6.
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Etapa 03.02

Tracga a curva das superelipses encontradas.

Etapas 03.03 e 03.04
Essas etapas sdo idénticas as etapas homodnimas descritas para o caso do algoritmo de

segmentacgdo pelo método do threshold.

5.6.3 Resultados & Discussao

Apesar de ndo estar explicito no fluxograma da Figura 51, apds a execucao de cada
etapa é exibida uma imagem de saida, o que permite acompanhar a evolu¢iao do processo de

segmentacao.

Um exemplo dessa evolucgdo pode ser visto na Figura 52, que compara a imagem original

com a mesma imagem apos o pré-processamento e apds 0 pds-processamento:

Figura 52 — Exemplo da evolugdo da imagem ao longo do processo de segmentacdo - Método da
Transformada de Hough

IMAGEM B01.02 APOS O PRE-PROCESSAMENTO APOS O POS-PROCESSAMENTO

Fonte: Autoria prépria

O resultado final do algoritmo € exposto nas Figuras 53 e 54.

Como as figuras deixam claro, os resultados se referem a aplicacio do algoritmo a todas

as imagens de teste (conjunto de casulos bons e defeituosos, para todos os 3 cendrios definidos).
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Figura 53 — Resultado da segmentacdo do conjunto de casulos bons - Método da Transformada

de Hough
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Fonte: Autoria prépria
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Figura 54 — Resultado da segmentacdo do conjunto de casulos defeituosos - Método da Transfor-
mada de Hough
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Os resultados encontrados evidenciam que o algoritmo desenvolvido estd sujeito a basica-

mente 4 tipos de problemas:

Falsos Negativos (vide Figura 54)
Uma andlise visual das imagens ao longo da evoluc¢do do algoritmo revela que a ocorréncia

de falsos negativos estd associada a 3 fatores:

1. Falha do algoritmo de detec¢do de bordas;

2. Escolha inadequada do limiar de similaridade entre duas superelipses encontradas,
utilizado na Etapa 02.04.

3. Escolha inadequada do limiar de pontuacao, utilizado na Etapa 03.01;

Na 1? situacdo, o algoritmo de segmentagdo ndo é capaz de encontrar uma superelipse
pelo simples fato de que suas bordas nao foram corretamente detectadas. Esse problema é
bem nitido quando os casulos estdo sobrepostos, diminuindo o contraste entre a borda e o

plano de fundo.

O problema pode ser solucionado através da utilizacao de um algoritmo de detec¢do de

bordas mais sofisticado, que utilize, por exemplo, um limiar adaptativo (vide Tépico 4.3.2).

Na 2% situag@o o problema ocorre quando o limiar de similaridade é menor que o ideal.
Nesse caso, o algoritmo considera erroneamente que duas superelipses distintas sdo na

verdade o mesmo objeto.

Para corrigir esse problema, propde-se estudar outras solucdes para a avaliacdo do grau de

similaridade entre as superelipses encontradas.

A 3% situagdo, por sua vez, deriva da escolha de um limiar de pontuacdo muito elevado.
Como essa escolha foi feita de maneira empirica para cada imagem, € interessante desen-

volver um método sistemadtico para a determinacao do limiar 6ptimo.

Falsos Positivos
Mesmo que os resultados apresentados nas Figuras 53 e 54 ndo explicitem esse tipo
de problema, uma configuracio incorreta dos parametros do algoritmo pode provocar
a deteccdo de falsos positivos (i.e. casulos detectados em locais onde 0os mesmos ndo

existem).

As causas deste problema e, consequentemente, as solucoes, estdo ligada aos mesmos

fatores que geram os falsos negativos.
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Forma Geométrica dos Casulos: Ideal x Real (vide Figura 54)
A principal premissa para realizar uma segmentacgdo através do método da transformada

de Hough € a de que o objeto a ser detectado possui uma forma geométrica bem definida.

Entretanto, ao lidar com objetos que ndo sdo artificiais, sempre haverd uma variagao entre

a forma ideal e a forma real, o que pode trazer problemas a depender da aplicagao.

No caso dos casulos, uma maneira de mitigar esse problema seria incluir a variacdo do pa-
rametro n no algoritmo, fazendo com que a curva da superelipse tivesse mais possibilidades

de se ajustar ao objeto a ser detectado.

Erro nos Parametros da Superelipse (vide Figura 54)
Em alguns casos, apesar da superelipse ser detectada, a estimac¢do de seus parametros €

feita de maneira incorreta.

Isso normalmente esta associado a 2 fatores:

1. Uma etapa de deteccdo de bordas imperfeita;

2. Falha na etapa de segmentacao, que “confunde” os pontos de borda de dois casulos

diferentes.

A solugdo para a 1? situagdo € idéntica a solugdo para o problema dos falsos negativos.

Para a 2? situagcdo, uma maneira de melhorar os resultados seria diminuir o nivel de

randomizacao utilizado na Etapa 02.03 do algoritmo.

A Tabela 5 traz uma compilacdo dos resultados encontrados para todas as imagens

analisadas (conforme conveng¢do de nomenclatura definida nas Figuras 38 e 39):
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Tabela 5 — Resumo dos resultados da segmentacio - Método da Transformada de Hough?

SEGMENTACAO PELO METODO DA TRANSFORMADA DE HOUGH
TAXA DE ACERTOS

#  IMAGEM — el RELATIVA  TEMPO DE EXECUCAO
01 BO01.01 23/23 100,00 % 20,77 s
02 B01.02 23/23 100,00 % 52,558
03 B01.03 11/23 47,83 % 52,258
04 B02.01 30/30 100,00 % 29,73 s
05 B02.02 30/30 100,00 % 68,90 s
06 B02.03 20/30 66,67 % 66,54 s
07 B03.01 20/20 100,00 % 18,91s
08  B03.02 20/20 100,00 % 45,64 s
09 B03.03 17/20 85,00 % 52,37 s
10  B04.01 25/25 100,00 % 23,57 s
11 B04.02 25/25 100,00 % 55,58 s
12 B04.03 18/25 72,00 % 58,05 s
13 DO01.01 23/23 100,00 % 21,128
14  DO01.02 22/23 95,65 % 46,14 s
15 DO01.03 12/23 52,17 % 50,43 s
16 D02.01 26/26 100,00 % 24,87 s
17 D02.02 25/26 96,15 % 44,65 s
18  D02.03 19/26 73,08 % 64,66 s
19 D03.01 30/31 96,77 % 25,83 s
20 D03.02 29/31 93,55 % 54,33 s
21  D03.03 14/31 45,16 % 55,77 s
22 D04.01 27/27 100,00 % 23,958
23 D04.02 26/27 96,30 % 54,58 s
24 D04.03 22/27 81,48 % 86,72 s
MEDIA POR CENARIO
CENARIO 01 204/205 99,51 % 23,59 s
CENARIO 02 200/205 97,56 % 52,80 s
CENARIO 03 133/205 64,88 % 60,85 s

Fonte: Autoria propria

Para garantir um tempo de execucio aceitdvel, todos os resultados expostos nesse trabalho foram obtidos
através de simulacdes realizadas com o pardmetro randomizacao ativo.
Devido a caracteristica de aleatoriedade dessa etapa do algoritmo, existe uma pequena variag@o relativa a
reprodutibilidade dos resultados encontrados.
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Como pode-se observar, para cada uma das imagens foram analisados dois parametros de

desempenho:

e A taxa de acertos;

e O custo computacional (i.e. tempo de execugdo).

Ao analisar os resultados por cendrio, fica evidente que o algoritmo funciona extrema-
mente bem quando os casulos estdo distantes uns dos outros, atingindo uma taxa de acertos

proxima a 100 %.

De maneira semelhante, os resultados obtidos para o caso em que os casulos se tocam

também sdo excelentes, visto que a taxa de acertos foi acima de 97 %.

Finalmente, para o cendrio em que os casulos estdo sobrepostos, a taxa de acertos atingida

foi acima da média, girando em torno de 65 %.

Em ambos os casos, ¢ importante destacar que ainda existe espago para otimizagao do
algoritmo: uma melhoria nos resultados pode ser alcangada através do estudo e implementacao

das sugestdes expostas para resolu¢do dos problemas econtrados.

Em relagdo ao tempo de execugdo do algoritmo, os valores encontrados sdo relativamente
altos, da ordem de algumas dezenas de segundos. Deste modo, para uma aplicagdo em tempo
real, como por exemplo uma inspecao feita na linha de producao, seria necessario reduzir esse

tempo (mas esse ndo foi o foco do trabalho desenvolvido).

Uma andlise da influéncia de cada etapa do algoritmo no tempo total de execugao
revela que cerca de 90 % desse tempo € gasto na etapa de processamento. Sendo assim, a
optimizag¢do desse parametro passa, necessariamente, por uma melhoria das etapas relacionadas

a transformada de Hough.
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5.7 Comparacao dos Resultados

A Tabela 6 faz uma comparacao dos resultados encontrados, por algoritmo de segmenta-

¢do, para cada um dos 3 cendrios utilizados (conforme convencdo de nomenclatura definida na

Figura 37):

Tabela 6 — Resumo dos resultados da segmentagao - Comparagdo entre os métodos utilizados

COMPARACAO ENTRE OS METODOS DE SEGMENTACAO

, s TAXA DE ACERTOS ~
METODO DE SEGMENTACAO —weSrima RELATIVA~ TEMPO DE EXECUCAO
CENARIO 01
THRESHOLD 202/205 98,54 % 6,83 s
WATERSHED 202/205 98,54 % 3,99 s
TRANSFORMADA DE HOUGH  204/205 99,51 % 23,59 s

CENARIO 02
THRESHOLD 61/205 29,76 % 3455
WATERSHED 177/205 86,34 % 4,13 s
TRANSFORMADA DE HOUGH  200/205 97,56 % 52,80 s
CENARIO 03
THRESHOLD 31/205 15,12 % 2,55s
WATERSHED 88/205 42,93 % 3.81s
TRANSFORMADA DE HOUGH  133/205 64,88 % 60,85 s

Fonte: Autoria prépria

Analisando a taxa de acertos para o caso em que os casulos ndo se tocam (i.e. Cendrio

01), pode-se concluir que o desempenho dos 3 algoritmos € bastante satisfatorio.

Os resultados do Cendrio 02 deixam claro que o algoritmo de segmentacao por threshold,
da maneira como foi implementado, ndo € capaz de isolar os casulos que se tocam. Esse problema

pode ser contornado com a utilizacdo de um dos outros dois métodos implementados.

Finalmente, no caso especifico da ocorréncia de oclusdo parcial dos objetos a serem
detectados (i.e. Cendrio 03), apenas o método de segmentacao pela transformada de Hough é

capaz de fornecer uma saida correta.

Para todos os cendrios analisados, o algoritmo de segmentacdo pelo método da transfor-
mada de Hough foi o que alcangou a maior taxa de acertos, seguido pelo método do watershed e,

por ultimo, pelo método do thresold.

Em relacdo ao tempo de execucgdo, essa ordem se inverte, sendo o método da transformada

de Hough, de longe, o mais custoso do ponto de vista computacional.



117

6 Consideracoes finais

Este capitulo apresenta um apanhado geral do trabalho desenvolvido, visando expor os

resultados obtidos, as contribuicdes realizadas e as principais propostas de trabalhos posteriores.

6.1 Conclusdes

Dado o exposto, pode-se considerar que os objetivos do trabalho foram atingidos, visto

que foi possivel:

e Criar um banco de imagens dos casulos do bicho-da-seda;
e Analisar, de maneira sistemadtica, as caracteristicas do problema;

e Comparar os diferentes métodos de segmentacdo de imagens (com base em suas principais

caracteristicas);

e Identificar os métodos de segmentacdo de imagens mais adequados a resolu¢do do pro-

blema;

e Implementar os algoritmos identificados e comparar seus respectivos desempenhos.
O teste das hipéteses definidas no Capitulo 1 revelou que:

Hipotese 01 — Validada
Os resultados obtidos demonstram que, sob condi¢des especificas de trabalho, todos os
3 métodos cldssicos de segmentacdo de imagem implementados podem ser utilizados na

deteccdo de casulos do bicho-da-seda.

Hipdtese 02 — Parcialmente Validada
Para avaliar se o desempenho dos métodos implementados € suficiente ou ndo para
utilizacdo em uma aplicacdo industrial, é preciso analisar junto ao cliente todas as

possiveis solugoes.

Por exemplo, caso a inspecao possa ser feita offline, as restri¢des em relacio ao tempo de

execugdo do algoritmo serdo menos rigorosas (o que flexibiliza as decisdes de projeto).

Os resultados encontrados demonstram que qualquer um dos algoritmos pode ser utilizado

na situacao definida no Cendrio O1.

Ja no Cenadrio 02, o método do threshold ndo é capaz de isolar os casulos que se tocam,

tornandeo-se inadequado a tarefa.
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Finalmente, para o Cendrio 03, apenas o método da tranformada de Hough é capaz de

detectar os casulos que estdo parcialmente sobrepostos.

Para todos os cendrios analisados, o algoritmo de segmentacdo pelo método da transfor-
mada de Hough foi o que alcangou a maior taxa de acertos, seguido pelo método do watershed e,

por ultimo, pelo método do thresold.

Em relacdo ao tempo de execugdo, essa ordem se inverte, sendo o método da transformada

de Hough, de longe, o mais custoso do ponto de vista computacional.

6.2 Contribuigdes

Além das contribuicdes j4 elencadas (Secdo 6.1), acredita-se que talvez a maior con-
tribuicdo do trabalho tenha sido a identificacdo da possibilidade de modelar um casulo do

bicho-da-seda através de uma superelipse e, em seguida, a valida¢do desse modelo.

6.3 Atividades Futuras de Pesquisa

Em continuidade a este trabalho, sugere-se as seguintes ac¢des futuras:

Sistema de Deteccao, Classificacao e Retirada dos Casulos

e Projeto do algoritmo de classificacdo dos casulos (em execug¢do);
e Especificacdo do sistema de aquisicao de imagens;

e Especificacio do hardware que possuird o algoritmo de visdo computacional embar-

cado;
e Projeto do sistema de condicionamento;
e Projeto do sistema de retirada dos casulos defeituosos (i.e. atuador);

e Integracdo de todo o sistema.
Algoritmos
e Utilizar uma linguagem mais eficiente e mais adequada a ser embarcada (e.g. C,
C++);

e Implementar técnicas de paralelismo (Paralelismo Algoritimico x Paralelismo de
Dados);

e Estudar a arquitetura de processador mais adequada ao problema (incluindo a possi-

bilidade da utilizacdo de processadores graficos);

e Implementar as sugestdes de melhoria dos algoritmos de segmentacao ja sugeridas

no Capitulo 5.
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Modelagem

e Utilizar alguma técnica de ajuste de curvas para determinar o valor do parametro n

que mais se adequa aos casulos.

Além disso, de modo semelhante ao que foi feito para o caso da superelipse (Se¢ado 5.6),
Gielis (2003) demonstra que, partindo da féormula de um circulo, pode-se chegar a uma equacao
relativamente simples e capaz de descrever uma miriade de formas geométricas presentes na

natureza, conhecida como Superférmula.

Sendo assim, outra alternativa interessante de trabalho futuro seria explorar a utilizacdo da
técnica da transforma de Hough aliada a modelagem por meio de superférmulas. Unir a robustez
da segmentacgdo pela transformada de Hough a simplicidade e versatilidade da modelagem por

superféormulas pode se revelar como um grande avango no campo da segmentacio de imagens.
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APENDICE A — Dicionarios

Durante a etapa de revisdo bibliografica, feita em grande parte em lingua inglesa, houve

dificuldade na compreensdo de alguns termos especificos relacionados ao tema do trabalho.

Ciente desta dificuldade e visando facilitar os trabalhos posteriores, elaborou-se uma lista

nao-exaustiva desses termos. A lista foi dividida em duas partes, de acordo com o tema:

Producdo da Seda;

e Processamento de Imagens & Visdo Computacional.

E importante destacar que:

Nem todas as palavras da lista foram utilizadas no texto da monografia (mas todas sao

comumente encontradas na bibliografia disponivel);

O critério de selecao das palavras foi subjetivo e arbitrario (cabendo ao autor avaliar os

graus de dificuldade e especificidade de cada termo).

"Uma lista mais refinada, elaborada por expecialistas da 4rea e contendo mais de 2 500 termos, pode ser
consultada em (FISHER et al., 2005).
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A.1  Producao da Seda

Animal Husbandry ........................ Pecudria

Automatic Reeling Machine (ARM) ......... Miquina Automdtica de Enrolamento

Bale ... ... . Fardo

Book ... Conjunto de objetos (neste caso novelos de seda) embalados e

protegidos por uma capa ou cobertura

Caterpillar ..............ccciiiiiiiinn.. Lagarta

COCOON ..o Casulo

Cottage Industry .......................... Inddstria pequena e normalmente informalmente organizada

Degum, to ............ ... ... . .. Tirar a goma, Descolar?

Denier .........cccoiiiiiiiiiiiiiiiii.. Unidade de medida para densidade linear de fibras (g/9000.m)

Drape ........ ... i Panejamento

Dye, to ... Tingir

Fabric ... ... Tecido

Loom ..... ... Maigquina de Tear

Moth ... Mariposa

Mould ............ .. .. .. ... ... Mofo

Moult, t0 oo Trocar de pele

Mulberry (or Morus) ...................... Amora

Peel,to ... ... Descascar; Puxar a ponta de algo para desenrolar

Rear, to ....... ... . Criar

Reel, to ........ .. .. ... Enrolar; Bobinar

Ripe ..o Maduro

Satin ... o Cetim

Sheen ... Brilho

Silke oo Seda

Silkworm ... .. .. . i Bicho-da-Seda

Skein (or Hank) ................cccccoouu.. Novelo; Meada

Thread ............. .. i Linha; Fio

Throw, to ........c.coiiiiiiiiiii i Trancar o fio de seda bobinado para produzir a fibra téxtil

Warp ... .o Fios que formam um tecido no sentido de seu comprimento

Weave, to ........ ... .. Tecer

Weft ..o Fios que formam um tecido no sentido perpendicular ao seu
comprimento

Wool .......cccoiiii i La

Yarn ... Fibra Téxtil

ZNeste contexto, se refere ao processo de amolecer e/ou remover parte da sericina do casulo do bicho-da-seda.
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A.2 Processamento de Imagens & Visdo Computacional

Active Contours/Snakes ................... Contornos Ativos/Cobras;

Nome de uma técnica de segmentacdo de imagens

Affine Projection .......................... Projecdo Afim

AFLFACT ..o Artefato’

Background/Foreground ................... Plano de Fundo/Plano Frontal

Binarylmage .................cccciiii.. Imagem Bindria (i.e. composta apenas por 2 cores: Branco e
Preto)

Blob ......... ... .. . ... Gota

Catchment/Drainage Basin ................ Bacia de Captacdo/Drenagem

Clustering ............ccoiiiiiiiiiann.. Clusterizacdo; Agrupamento

(Closing/Opening)-by-Reconstruction . . . .. .. (Fechamento/Abertura)-por-Reconstru¢io

Commercial Off-the-Shelf (COTS) .......... Componentes Comerciais “de Prateleira”

Connected Components ................... Componentes Conectados

Comvex Hull .............. ... ... Envoltéria Convexa; Envelope Convexo

Dam ..... .. Barragem; Represa

Dilation ...........c.coiiiiiiiiii Dilatagao

Erosion ............ ... .. il Erosao

Feature ......... ... . . . . . . . ... Caracteristica; Atributo®

Flood, to ......... ... ... ... ... ... ...... Inundar; Alagar

Frame .......... ... ... ... .. . ... ... .. ..... Quadro

Hue ... i, Matiz; Tonalidade

Landscape .............cccciiiiiiiiii... Paisagem

Likelihood ............................... Probabilidade; Verossimilhanca

Look-Up Table (LUT) ..................... Tabela de Referéncia

Machine Vision ...............cccciiii.. Visdo de Maquina; Visdo Artificial; Sistema Automatizado de

Inspecdo Visual

Match, to ..........ccu i Comparar; Confrontar

Parameter Space ......................... Espaco de Parametros

Pruning ...... ... . ... il Poda

Ridge ... ... ... .. . .. Tergo; Cumeada; Cumeeira; Formagao Geografica Oposta ao
Vale

RubberBand ............................. Elastico; Tira de Borracha

Rugged ...... ... . . i, Robusto

Scrutinize, to ......... ... ... ... i Examinar minuciosamente

Skeletonization ........................... “Esqueletizacao”

Skeleton by Influence Zones (SKIZ) ... ...... Esqueleto por Zonas de Influéncia

Smooth, t0 ..........c. . .. Suavizar
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Thickening ............ccccoiiiiiiiiea... Espessamento
Thinning .........c.ooiieeiiiiiinnnnn.. Afinamento; Desbaste
Threshold ..................cciiiiiiin... Limiar

Top Hat .........ccooiiiiiiiiiiniiinnnnn. Cartola

Watershed .............. ... ... ... ..., Bacia Hidrografica

3Neste contexto, o artefato é um erro na percepgio ou representagio de alguma informagio visual ou sonora,
introduzido pelos equipamentos ou técnicas utilizadas.
4E dificil traduzir a palavra feature de maneira precisa. De acordo com (FISHER et al., 2005), feature pode ser:

e Uma caracteristica notavel de algo (e.g. nariz e olhos de uma face; quinas e bordas de uma mesa);

e Um atributo derivado de um objeto/forma (e.g. brilho, textura, circularidade).
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ANEXO A — Informacoes de Producao

Para melhorar a visualizacdo das informacdes, parte dos dados utilizados na construgdo

das Figuras 3 e 4 foram omitidos.

As tabelas abaixo (Tabelas 9 e 10) trazem os dados completos, tal qual obtidos no site da
FAO.

Tabela 9 — Ranking mundial de producao de casulos do bicho-da-seda

CASULOS DO BICHO-DA-SEDA

(2012)

POSICAO PAIS PRODUCAO (TON.) PRODUCAO (%)
1° China 370 002 65,66%
20 [ndia 151 000 26,80%
3° Uzbequistao 25 500 4,53%
4° Tailandia 4 600 0,82%
5° Ira 3300 0,59%
6° Brasil 3219 0,57%
7° Vietna 2 500 0,44%
8° Coreia do Norte 900 0,16%
9° Roménia 790 0,14%
10° Afeganistdo 700 0,12%
11° Japdo 202 0,04%
12° Camboja 160 0,03%
13° Turquia 151 0,03%
14° Egito 110 0,02%
15° Quirguistio 100 0,02%
16° Espanha 60 0,01%
17° Italia 50 0,01%
18° Madagascar 50 0,01%
19° Libano 40 0,01%

20° Nepal 31 0,01%

21° Bulgaria 20 <0,01%
22° Grécia 10 <0,01%
23° Azerbaijao 3 <0,01%
24° Siria 1 <0,01%
25° Franca <1 <0,01%
26° Myanmar <1 <0,01%
27° Pol6nia <1 <0,01%
28° Coreia do Sul <1 <0.01%

Fonte: Adaptado de (FAO, 2012)
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Tabela 10 — Ranking mundial de producao de seda crua

SEDA CRUA
(2012)

POSICAO PAIS PRODUCAO (TON.) PRODUCAO (%)
1° China 126 001 77,94%
20 India 20 410 12,63%
3° Vietna 7517 4,65%
4° Roménia 2100 1,30%
5° Tailandia 1 600 0,99%
6° Uzbekistao 1200 0,74%
7° Ira 900 0,56%
8° Brasil 500 0,31%
90 Coreia do Norte 400 0,25%
10° Japao 280 0,17%
11° Tajiquistao 200 0,12%
12° Turcomenistiao 200 0,12%
13° Indonésia 120 0,07%
14° Afeganistao 50 0,03%
15° Quirguistio 50 0,03%
16° Turquia 50 0,03%
17° Camboja 30 0,02%
18° Espanha 15 0,01%
19° Italia 12 0,01%

20° Libano 10 0,01%
21° Bulgéria 5 <0,01%
22° Grécia 5 <0,01%
23° Egito 3 <0,01%
24° Coreia do Sul 3 <0,01%
25° Franga <1 <0,01%

Fonte: Adaptado de (FAO, 2012)



