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Resumo

A aplicacdo de sistemas de visdo computacional para a identificacdo de objetos e determina-
¢do de suas caracteristicas basicas € cada vez mais frequente nas indlstrias para otimizacao
do processo em larga escala. Porém, fazer com que o computador seja capaz de reconhecer
objetos em imagens ou sequéncias de imagens ainda é um dos grandes desafios da com-
putagéo. O objetivo desse trabalho é detectar e extrair caracteristicas de jatos pulverizadores
utilizados em industrias para o processo siderurgico. As imagens foram obtidas a partir de uma
bancada de teste e submetidas ao algoritmo Haarcascade que utiliza a técnica de machine le-
arning para a detecgdo da regido de interesse. Posteriormente foram submetidas a técnicas
de suavizacao utilizando filtro Gaussiano e de mediana, segmentacéo pelo operador de Canny
e a transformada de Hough da biblioteca OpenCV implementada na linguagem Python. Com
as caracteristicas bésicas da imagem processada, implementou-se um algoritmo utilizando re-
lacdes trigonométricas para extrair caracteristicas fundamentais para avaliagédo do jato como
o angulo e a cobertura teérica. Como resultado, o algoritmo Haarcascade apresentou um per-
centual de acerto de 80,77% para a detec¢éo da regido de interesse e o algoritmo desenvolvido
para o calculo do &ngulo e da cobertura teérica apresentou 92,06% de acerto. Como resultado
do teste realizado com video de 30 frames/segundo foi possivel processar 50% da taxa de
frames/segundo do video original e o algoritmo para calculo dos parametros apresentou um
percentual de 76,22%, 77,57% e 88,12% de acerto de acordo com as classificagcdes do jato.

Palavras-chave: Machine learning, Transformada de Hough, Jato pulverizador, Siderurgia.



Abstract

The application of computer vision systems to the identification of objects and determination
of their basic characteristics are increasingly frequent in the industries for large scale process
optimization. However, making the computer capable of recognizing objects in images or se-
quences of images is still one of the great challenges of computing. The objective of this work
is to detect and extract characteristics of spray nozzles used in industries for the steel industry
process. The images were obtained from the test bench and submitted to the Haarcascade
algorithm for the detection of the region of interest and later to the smoothing techniques using
Gaussian and median filters, segmentation by the Canny operator and the Hough transform
of the OpenCV library implemented in Python language. With the basic characteristics of the
processed image, an algorithm was implemented using trigonometric relations to extract funda-
mental characteristics for jet evaluation such as angle and theoretical coverage. For the images
submitted to the test Haarcascade presented a percentage of correctness of 80.77% for the de-
tection of the region of interest and the algorithm developed for the calculation of the angle and
the theoretical coverage presented 92.06% of correctness. For the test performed with video
of 30 frames/second it was possible to process 50% rate of the original frame/second and the
algorithm for calculation of the parameters presented a percentage of 76,22%, 77,57% and
88,12% of correctness according to the jet classifications.

Keywords: Machine Learning, Hough Transform, Spray nozzle.
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1 Introducao

“Aquele que conhece o inimigo e a si mesmo,
lutara cem batalhas sem perigo de derrota.”
Sun Tzu

Na computagéo, é vigente a demanda em conseguir simular as capacidades humanas
para a realizacao de funcgdes relacionadas a analise de imagens (MARENGONI; STRINGHINI,
2009). Essa simulacao deve ter a habilidade em extrair apenas informacdes importantes a
partir de uma cena repleta de informacgdes, entre as quais muitas irrelevantes, habilidade para
fazer inferéncias a partir de informag6es incompletas e, principalmente, conseguir identificar
um objeto ou padrao em uma imagem com a maior independéncia possivel em relacao a fato-
res como mudancas de posi¢ao, tamanho, orientagdo e variagdes no ponto de vista (ARAUJO,
2009).

A aplicacéo desses sistemas computacionais para a identificagdo de objetos e deter-
minacao de suas caracteristicas basicas sao cada vez mais frequentes nas industrias para
otimizagao do processo em larga escala. O conjunto de técnicas utilizadas para captura, apri-
moramento, representagao e transformacéo de imagens com o auxilio do computador € deno-
minada Processamento Digital de Imagens (PDI). Em geral, entre os pesquisadores néo existe
um consenso de onde o PDI termina e comegam outras areas relacionadas como a andlise de
imagens e a visdo computacional (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008). Sistemas que utilizam essas
técnicas vem se tornando cada vez mais comum no ambiente fabril. Eles substituem siste-
mas e procedimentos de alto custo, que demandem tempo ou que nao oferecem a exatidao
necessaria (SCOMAZZON, 2014).

Sistemas de visdo computacional também estao sendo utilizados na area da medicina
para deteccao de manchas de pele auxiliando no diagnéstico de cancer (OLIVEIRA et al.,
2012) (SOARES, 2008) e avaliacao de tipos sanguineos dentre os tipos ABO e os fatores Rh
(OLIVEIRA et al., 2012); na &rea geografica para obter informagdes a partir de sensoriamento
remoto (GRIGIO, 2003); na area agricola para deteccao e reconhecimento de variedades de
plantacdes e vegetagdes (LULIO, 2011), caracterizacao fisica de graos (GUEDES et al., 2011),
reconhecimento de padrdes de plantas (SILVA, 2014) e variedades de soja (KHATCHATOU-
RIAN; PADILHA, 2008); na area de microscopia para classificagao microestrutural de elemen-
tos quimicos (FERNANDES et al., 2012), andlise microestrutural em asfaltos para determinar
propagacao de defeitos (ZHANG; REN; LU, 2016); na area de reconhecimento facial (MA-
NUEL, 2015) e deteccéo facial (MANUEL et al., 2016), detecgcao de objetos (PINTO, 2015); na
area industrial para reconhecimento de falhas em processos (KUROIWA; CARRO, 2015) e au-
tomatizacao de processos lentos e demorados (SILVA, 2014); na area de transito detectando
trafego de automoveis, sinais de transito, pedestres e demais elementos (NEU, 2014).

No ambiente industrial as aplicagées mais comuns para sistemas de visdo computaci-
onal sao divididas por Golnabi e Asadpour (2007), em quatro categorias:
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Monitoramento e controle de processos (PFEIFER; WIEGERS, 2000);

Inspecao (ALMEIDA; CORSO; JUNIOR, 2009), (YOON; CHUNG, 2004);

Orientagdo e controle de manipuladores robéticos e mecanismos (MENG; ZHUANG,
2007).

Para a area siderurgica, sistemas de visdo computacional ja foram utilizados para au-
tomatizar o processo de inspecao de defeitos em chapas e classifica-los no processo de fa-
bricacao do agco (QUEIROZ, 2015), (MARTINS, 2010), analisar irregularidades na produgao
(BENTO, 2016), auxiliar operadores para andlise nos sistemas de automacao (SALIS; PE-
REIRA, 2007) e avaliar o desempenho eletromagnético de ago elétrico (FILHO et al., 2017).

Atualmente, para a produgéo do ago, o processo siderurgico dispde de objetos respon-
saveis por realizar a remocéao de 6xidos de ferro presente na composi¢cao quimica do material,
emissao de agua ou ar para a mistura quimica, pulverizagcao nas areas primarias e resfria-
mento do material processado. Esses objetos sdo chamados de bicos de pulverizacao.

Em um cenario generalistico, os bicos de pulverizacdo sao utilizados em escala in-
dustrial emitindo jatos de agua, elementos quimicos, ou ar sob grande pressdao em diversos
ramos. Os principais ramos sao o mercado de alimentos, farmacia e biologia, lavagem de au-
tomédveis, madeira composta, papel e celulose, petroquimica, produtos quimicos, siderurgia,
agropecudria dentre outras. Na industria siderargica, os bicos pulverizadores sao utilizados
principalmente no processo de laminagéo de tiras a quente. Neste processo os bicos sao utili-
zados para a remocao de 6xidos agregados no aco, denominados carepa. A siderurgia utiliza
agua na maioria de seus processos produtivos e a eficiéncia na utilizagdo desse recurso €
um fator muito importante na atividade industrial tanto do ponto de vista econémico quanto
ambiental.

Como mostrado na figura 1, os bicos de spray sao utilizados na area de refino primario
para amenizar a emissao de particulados onde a matéria prima é armazenada; na area de
reducao onde o processo de aquecimento da solugao nos alto-fornos precisa ser controlada;
na area de refino para emissao de elementos nos convertedores; na area de lingotamento para
resfriamento e solidificagdo do agco em placas e por fim na area de laminagdo a quente onde
a emissado de agua com grande pressao dos bicos de spray sdo responsaveis por realizar a
descarepagao na chapa que esta sendo laminada.

Figura 1 — Processos que utilizam bicos pulverizadores na industria siderurgica

Fonte: Spraying Systems Co

Reconhecimento e classificacao de pecas (RUDEK; COELHO; JR, 2001), (BENTO, 2016);

)
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Atualmente, a avaliagdo da qualidade do bico pulverizador utilizado na laminacao de
tiras a quente é realizada manualmente. Um operador utiliza métodos fisicos para medigéo e
observacgao visual para determinar a qualidade do jato emitido.

Contudo, essa avaliagdo esta suscetivel a interferéncias humanas uma vez que um
operador pode ser mais rigoroso que outro. Ocasionalmente, fatores ambientais, fisicos e com-
portamentais (como estresse, fadiga, sono, fome) podem causar divergéncias na avaliagao.

1.1 Motivacao

O aco, produto da siderurgia, é um elemento fundamental para quase todos os seg-
mentos da economia. E matéria-prima essencial para a construgao civil, o setor automotivo e a
producao de maquinas e equipamentos. Para garantir a produtividade, economia nos proces-
sos e a qualidade do produto final, € fundamental que a industria siderdrgica utilize sistemas
de pulverizagao precisos. O uso dos bicos de pulverizagédo certos e em bom estado esta direta-
mente ligado a qualidade do aco. Uma bobina de ago com defeito, por exemplo, sera inutilizada,
representando um prejuizo de aproximadamente R$ 80 mil para a usina (SPRAYINGSYS-
TEMS, a). Uma parada na producgao provocada por problemas com os bicos de pulverizacdo
também sera extremamente onerosa (SPRAYINGSYSTEMS, b). A figura 2 mostra a principal
area que utiliza os bicos pulverizadores para controle de temperatura do material e remocéao
de impurezas (figura 3).

Figura 2 — Desenho esquematico da linha de laminagdo a quente de uma siderurgia e os prin-
cipais pontos da linha que utilizam bicos pulverizadores para diferentes fungdes.

~— REHEAT FURNACE — ROUGHING MILL

@
DESCALING WASHDOWN ROLL COOLING STRIP CODLING
DescaloJot* Pro AND BLOW OFF VaJet® salt-aligning Fuldat® nozzies
nozzles and headers FoodJet* nozzles nozzles and headers Fulllgt maximum
HatJet™ nozzles free passage nozzles
WindJet* nozzies Laminar flow headers

Fonte: Spraying Systems Co
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Figura 3 — Desenho esquematico da utilizagcao do bico pulverizador para o processo de des-
carepagao (remogao de carepa) na laminacao de tiras a quente em uma siderurgia.

Steam Layer Steam Layer

Fonte: Spraying Systems Co catalogo B628

A automatizagao do processo de avaliagéo do jato é importante, uma vez que implica
em ganho de tempo para determinacdo da qualidade e cumprimento de um padrao fixo esta-
belecido. Consequentemente aumenta-se o lucro no processo em que o bico é utilizado ja que
nao apresentara defeitos na linha de produgao uma vez que ja tera sido avaliado na bancada
de testes. A figura 4 mostra um exemplo dos jatos sendo utilizados em bancada de teste.

Figura 4 — Imagem exemplo dos jatos emitidos pelos bicos sendo utilizados na area de des-
carepagao da laminagéo de tiras a quente.

Fonte: Lechler Co

Sendo assim, de quais formas as técnicas de visao computacional e processamento
digital de imagens podem ser utilizadas para auxiliar no processo de avaliagdo dos jatos emi-
tidos pelos bicos pulverizadores?
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1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral desenvolver um método para detectar e extrair
caracteristicas de imagens ou sequéncias de imagens de jatos emitidos por um bico pulveri-
zador.

1.2.1 Objetivos Especificos
Para alcancar o objetivo geral proposto, foram definidos os seguintes objetivos especi-

ficos:

Detectar areas de interesse na imagem utilizando algoritmo de aprendizagem supervisi-
onado;

Extrair caracteristicas das imagens como o angulo e a cobertura teérica do jato;

Avaliar o formato do jato em relacdo a uma escala de especificacoes técnicas pré-
definidas;

Avaliar o desempenho de acertos das classificagcdes do método a partir de um estudo de
caso utilizando os jatos em bancada de teste.

1.3 Justificativa

A avaliagao dos jatos de bicos pulverizadores, atualmente, é realizada de forma manual
a partir de medigdes fisicas por profissionais da area. Podendo sofrer assim, influéncia de
fatores externos e oscilagbes do comportamento humano impedindo uma padronizagéo do
método e sua confiabilidade.

A avaliacao consiste em determinar parametros essenciais para a validacao positiva/-
negativa do jato. As principais, como mostrada na figura 5, sdo a determinagcdo do angulo
de incidéncia de pulverizacao, a distancia da pulverizacao e a comparacao entre a cobertura
tedrica e real obtida.

Figura 5 — Cobertura e angulo de pulverizagao do jato utilizado no descarepador.

>
Angulo de
Pulverizagdo

Disténcia da
Pulverizagdo

|————— Cobertura Tedrica —————|

Fonte: Spraying Systems Co
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2 Referencial Tedrico

“Conheca o inimigo e a si mesmo e vocé obtera vitdria sem qualquer perigo;
conhecga o terreno e as condigdes da natureza, e vocé sera sempre vitorioso.”
Sun Tzu

2.1 Processamento Digital de Imagens

O processamento digital de imagens consiste no conjunto de técnicas empregadas
para a captura, aprimoramento, representacao e transformacao de imagens com o auxilio do
computador (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

Gonzales e Woods (2010) divide conceitualmente esse processo em trés areas basi-
cas como sendo (1) processamento de baixo nivel, (2) processamento de nivel intermediario
e (3) processamento de alto nivel. O processamento de nivel baixo envolvem operacdes pri-
mitivas, como pré-processamento de imagens para reduzir o ruido, o realce de contraste e o
agucamento de imagens. Um processo de nivel baixo é caracterizado pelo fato de tanto a en-
trada quanto a saida serem imagens. O processamento de nivel médio envolve tarefas como a
segmentacao (separagcao de uma imagem em regides ou objetos), a descricdo desses objetos
para reduzi-los a uma forma adequada para o processamento computacional e a classificacao
(reconhecimento) de objetos individuais. Um processamento de nivel médio é caracterizado
pelo fato de suas entradas, em geral, serem imagens, mas as saidas sao atributos extraidos
dessas imagens (bordas, contornos e a identidade de objetos individuais). Por fim, o proces-
samento de nivel alto envolve "dar sentido"a um conjunto de objetos reconhecidos, como na
andlise de imagens e realizar as fungdes cognitivas normalmente associadas a visdo. Essas
etapas séo ilustradas conforme a imagem a seguir.

Figura 6 — Passos fundamentais para o processamento digital de imagens.

Representacdo e
descricdo

Reconhecimento e
interpretacdo

Dominio
do
Problema

BEase de conhecimento :
. Resultados

Aquisicdo de
imagens

Fonte: Adaptado (GONZALES; WOODS, 2010)
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A representacdo de uma imagem, segundo Gonzales e Woods (2010) pode ser feita
graficamente como uma matriz de intensidade visual ou uma matriz numérica. A figura 7 ilustra
essa definigcéo:

Figura 7 — (A) Imagem representada como uma matriz de intensidade visual. (B) Imagem
representada como uma matriz numérica 2-D (0, .5 e 1 correspondem ao preto,
cinza e branco, respectivamente).

Origem Origem
A ¥ “To000000000.....0000000000 e
B 000000000 000000000
0000000 . 00000000
goooooo0 . 0000000
000000 ...555... 000000
00000 55 00000
00000 5. . 00000
2 i B9
11
. 1. .
00000 ;i 00000
] : 00000
000000 000000
0000000 0000000
000000000 000000000
0000000000...... 0000000000
L
X X

Fonte: Adaptado (GONZALES; WOODS, 2010)

Gonzales e Woods (2010) define uma imagem digital como sendo

uma fungdo bidimensional, f(x,y), em que x e y sdo coordenadas espaciais
(plano), e a amplitude de f em qualquer par de coordenadas (x,y) é chamada
de intensidade ou nivel de cinza da imagem nesse ponto. Quando X, y e 0s
valores de intensidade de f sGo quantidades finitas e discretas, chamamos de
imagem digital. O campo do processamento digital de imagens se refere ao
processamento de imagens digitais por um computador digital. (GONZALES;
WOODS, 2010, p. 36).

Portanto, uma imagem digital pode ser escrita como uma matriz numérica MxN como
mostrada na equagéo 2.1.

£(0,0) f£(0,1) . fO,M—1)
£(1,0) f,1) .. fA,M—1)
fz,y) = . (2.1)
f(N;l,O) f(N-1,1) .. f(N-1,M—1)

Os dois lados dessa equagao sdo formas equivalentes de representar quantitativa-
mente uma imagem digital. No lado direito, cada elemento dessa matriz é chamado de ele-
mento de imagem, elemento pictério, pixel ou pel. Pixel é o termo mais utilizado para repre-
sentar os elementos em uma imagem digital. Sendo assim, para o processamento, tratamento
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e extracdo de caracteristicas das imagens, sao utilizadas operacées matematicas. A seguir
sao descritas as formas principais para o tratamento e as operacoes utilizadas.

2.2 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento tem como objetivo aprimorar a qualidade da imagem
e prepara-la para as etapas seguintes de processamento (QUEIROZ, 2015). E nesta etapa
que as imagens sao suavizadas dilatadas, reduzidas ou recortadas a fim de reduzir ruidos,
suprimir ou evidenciar caracteristicas.

2.2.1 Filtragem no Dominio Espacial

Segundo Pedrini e Schwartz (2008), o dominio de imagem refere-se ao conjunto de
pixels que compde uma imagem, ao proprio plano da imagem. No dominio espacial, o nivel
de cinza de um ponto f(x,y) apés a transformagao depende do valor do nivel de cinza da
vizinhanga desse ponto f(z,y).

A operagéao de filtragem produz uma nova imagem a partir da imagem de entrada.
Entretanto, cada pixel da imagem resultante depende apenas dos pixels da imagem original,
ou seja, os resultados de uma operacao efetuada nao afetam os resultados dos outros pixels.

A figura 8 ilustra o funcionamento da filtragem espacial linear utilizando uma vizinhanga
3 x 3. Em qualquer ponto (z,y) da imagem, a resposta g(x, y), do filtro € a soma dos produtos
dos coeficientes do filtro com os pixels da imagem englobados pelo filtro como mostrado pela
equacao 2.2:

g(z,y) =w(-1,-1)f(z—1,y—1)+w(—-1,0) f(z—1,y)+...4w(0,0) f(z,y)+...+w(1, 1) f(z+1,y+1)
(2.2)

Em geral, a méscara que percorre a imagem pode ter ordem m X n em que m € n
sao inteiros positivos impares. Entretanto, por uma questao de simetria, a literatura sugere a
utilizacdo de matrizes quadradas e por questdes de eficiéncia computacional, normalmente
sao selecionados valores pequenos para n.
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Figura 8 — Funcionamento da filtragem espacial linear utilizando uma mascara 3x3.

Origem

Pixels da imagem

w(-1,-1)

w(-1,0) | w(-1.1)

w(0-1) | w©0,0) | wo,))

w(l-1) | w(10) | w(ll)

Coeficientes do filtro

f(x-1y-1) f(x-1y+1)

foy-1) | Fxy) | Fxyel)

flx+1y-1)| f(x+ly) |f(x+1y+1)

Pixels da secdo daimagem
sob a mascara

Fonte: (GONZALES; WOODS, 2010)

2.2.2 Suavizacao

A etapa de suavizag¢do das imagens consiste em aplicar esses filtros espaciais resul-
tantes do pré-processamento. Dois conceitos estdo relacionados a suavizagdo por meio da
filtragem espacial, a correlagdo e a convolugao.

Segundo Gonzales e Woods (2010), a correlacao é o processo de mover uma mascara
pela imagem e calcular a soma dos produtos em cada posigao. O funcionamento da convolu-
cao é o mesmo, exceto o fato de o primeiro filtro ser rotacionado a 180°. A melhor forma de
compreender esses conceitos é por meio de exemplos.

Considere uma imagem unidimensional f representada pelo vetor da figura 9 em que
uma operacéo de correlacao pela filtragem da média € aplicada. Essa operacao consiste em
substituir cada pixel da imagem pela média de seu nivel de cinza e de seus dois vizinhos.

Figura 9 — Exemplo de correlagdo unidimensional.

Fonte: Adaptado de (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008)
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Considerando uma janela de n = 3 temos que o calculo da média para o pixel com o
valor 2, por exemplo, produzird o valor 5, resultado da média aritmética entre 7, 2 e 6. Para o
caso da filtragem da média, é possivel realizar o deslocamento de uma mascara com pesos
iguais a 1/3, em que cada um dos valores dos pixels € multiplicado por esse peso e entao
somados. A mascara (1/3,1/3,1/3) forma o filtro, a aplicagéo desse filtro a cada um dos pixels
da imagem corresponde ao processo de correlacao.

A correlacao para o caso bidimensional é similar. Considerando que a imagem e o filtro
possuem agora duas dimensdes, a correlacdo € definida como a soma da operagao ponto a
ponto entre as matrizes como ilustra a figura 10

Figura 10 — Produto ponto a ponto.

13 3| 1 110 | 1 131 0] 1
g(MM|14] *|2]|1]2]| = |-18|11 |24
5169 110 | 1 5108

Fonte: Elaborado pela autora.

A convolucao consiste em um processo similar a correlacéo, com a diferenca de que o
filtro percorrido na regido deve sofrer uma rotagdo de 180° antes de ser aplicado a imagem.
A figura 11 ilustra um exemplo de correlacao e convolugao. O resultado da correlacdo para a
regido em destaque é igual a 13x(—1)+3x0+1%1+9x(—2)+11x14+14%24-5%(—1)+6+«0+9x1 = 22,
o resultado da convolugao, por suavez, éiguala 13«1+ 3«0+ 1% (—1)+ 9«2+ 11«1+ 14«
(—2)+5%14+6%04+9x(—-1)=9

Figura 11 — Exemplo de correlagéo e convolug&o.

Imagem
110 1
2112
13 3 1
110 1
S L filtro
5 16 9

Fonte: Adaptado de (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008)

E valido destacar que a correlacdo e a convolugdo sdo idénticas quando o filtro é
simétrico.
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Os filtros podem ser classificados como lineares ou n&o lineares. A diferenga entre eles
€ o tipo de operacéo realizada entre a méscara e o pixel f(x,y) da imagem. Filtros lineares
calculam o valor resultante do pixel f/(z,y) como uma combinagao linear dos niveis de cinza
em uma vizinhanca local do pixel f(z,y) na imagem original. Ou seja, a operagao é facilmente
revertida tais como filtro de média, filtro de operacdo ponto a ponto, etc. Ja os filtros nao
lineares nao podem ser revertidos. Tais como filtros de mediana, filtro de minimo, maximo e
Gaussiano.

2.2.2.1 Filtro de média

O filtro de média é um filtro linear, classificado como passa-baixas, ou seja, para sua-
vizacdo de imagens. Ele substitui cada pixel da imagem pelo valor médio de sua vizinhanca.
Quanto maior a ordem da matriz que representa a mascara, maior serd o numero de pixels
vizinhos considerados, logo, mais intenso sera o efeito de suavizacao.

Na pratica, apenas o filtro de média aplicado sozinho nao € muito utilizado. Ele serve
de base para os filtros Gaussiano e Mediana.

2.2.2.2 Filtro Gaussiano

O filtro gaussiano é um filtro ndo linear passa-baixas, isto €, atenua as altas frequén-
cias que estao relacionadas com a informacéo de detalhes da imagem. Este apresenta bons
resultados no tratamento de imagens com ruido gaussiano. Diferente do filtro de média, o filtro
gaussiano possui um parametro que define o grau de suavizacao. Esse parametro, denomi-
nado o (sigma) refere-se ao desvio padrdao da fungao gaussiana. Na pratica, quanto maior
o valor desse parametro, mais intensa sera a suavizacao. A equacao 2.3 mostra a funcao
Gaussiana discreta onde o valor de o é definido por um ndmero inteiro positivo. .

1 =@+
exr
P 952

G(z,y) = (2.3)

2mo?

O filtro Gaussiano segue o comportamento da fungdo Gaussiana ilustrada na figura
12 (a) que em notagao matricial pode ser descrita como mostrada na figura 12 (b). Assim, é
possivel obter como resultado, uma imagem suavizada de maneira que os pontos de borda
ndo sofram alteracdes bruscas.

Segundo Pedrini e Schwartz (2008), podemos destacar as caracteristicas do filtro
gaussiano como:

e Em duas dimensbes, fungdes Gaussianas sdo simétricas com relacido a rotacdo. Isso
significa que o grau de suavizagao realizado pelo filtro ser& 0 mesmo em todas as dire-
coes;

e A suavizacdo da imagem é realizada por meio da substituicdo de cada pixel por uma
média ponderada dos pixels vizinhos, tal que o peso dado a um vizinho decresce mono-
tonicamente com a distancia do pixel central;
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Figura 12 — (a) fungédo Gaussiana bidimensional com média (0,0) e ¢ = 1. (b) matriz com
pesos Gaussianos para serem aplicados em uma imagem

(@) (b)

Fonte: Adaptado de (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008)

e O grau de suavizagao do filtro Gaussiano esta relacionado com o parametro o. Quanto
maior o valor de o, maior a largura do filtro Gaussiano e maior o grau de suavizagao.

Como ilustrado na figura 13, o efeito borramento permite suprimir ruidos presentes na
imagem (como a rua e os telhados) mas sem perder completamente as bordas principais da
imagem. A aplicagao do filtro Gaussiano nesta imagem foi utilizando utilizando o = 3 e uma
janela deslizante de 5 x 5.

Figura 13 — Aplicagéo do filtro Gaussiano em uma imagem real utilizando ¢ = 3 e uma janela
deslizante 5 x 5.

Fonte: Elaborado pela autora.

2.2.2.3 Filtro de Mediana

O filtro de mediana é nao linear e apresenta bons resultados no tratamento de ruido do
tipo sal e pimenta. Por ser um filtro passa-baixa, ele atua suavizando as transi¢goes abruptas da
imagem e utilizando o conceito de estatistica (calculo da mediana), evita a suavizagao préximo
as bordas preservando, assim, regiées interessantes de contorno.

Matematicamente, este filtro atua alterando o valor de cada pixel-alvo pela mediana
estatistica dos valores dos pixels vizinhos. Como mostrado na imagem 21, a operacao matri-
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cial do filtro de mediana consiste em realizar a operacao estatistica de mediana dos valores
originais da regiao a ser aplicada na imagem e inserir o resultado no pixel-alvo.

Figura 14 — Exemplo de aplicagao do filtro de mediana.

5116] 9 5116| 9
9125|M|—>56 9 9/9:9111625 —> | g [[gi11
96|09 gl6|g

Fonte: Elaborado pela autora

A figura 15 ilustra o resultado do filtro de mediana aplicado utilizando a janela desli-
zante de ordem 3. A primeira imagem € a imagem original, a segunda com ruido do tipo sal e
pimenta e a terceira o resultado apés aplicacao do filtro de mediana.

Figura 15 — Aplicacao do filtro de mediana com janela deslizante de ordem 3, aplicada a uma
imagem sob o ruido sal e pimenta.

p—

Fonte: Elaborado pela autora

2.3 Segmentacao

A etapa de segmentacao consiste em delimitar as regides de borda, localizacdo e a
forma dos objetos. Segundo Pedrini e Schwartz (2008), processar uma imagem de modo a
segmentar um numero de objetos, possivelmente em diferentes posigdes e com diferentes
tamanhos e formas, € uma tarefa dificil e extremamente dependente da correta extracao de
caracteristicas de objetos, especialmente em imagens ruidosas.

A maioria dos algoritmos de segmentacao baseiam-se em uma das seguintes propri-
edades basicas de valores de intensidade: descontinuidade e similaridade. Na primeira ca-
tegoria, a abordagem consiste em dividir uma imagem com base nas mudancas bruscas de
intensidade, como as bordas. As abordagens da segunda categoria sdo baseadas na divisdo
da imagens em regides de acordo com um conjunto de critério pré-denidos, como acontece
no caso de limiarizagdo de imagens (GONZALES; WOODS, 2010).
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2.3.1 Operadores de Gradiente

A deteccao de bordas € parte principal da etapa de segmentacao de imagens. As mu-
dancas significativas dos tons de cinza em uma imagem revela fortes evidéncias de presenca
de borda. Segundo Pedrini e Schwartz (2008), essas mudangas podem ser descritas por meio
do conceito de derivadas. Como uma imagem depende de duas coordenadas espaciais, as
bordas da imagem podem ser expressas por derivadas parciais. O operador de gradiente é
comumente utilizado em diferenciagdo de imagens, uma vez que esse vetor indica os locais
nos quais os niveis de cinza sofrem maior variagao.

A figura 16 mostra uma se¢ao ampliada de uma imagem contendo um segmento de
borda reto. Cada quadrado corresponde a um pixel e o objetivo € obter a intensidade e a dire-
¢ao da borda no ponto destacado com um quadrado em negrito. Os pixels em cinza possuem o
valor 0 e os pixels brancos 1. Como mostrado na equacéo 2.5 e 2.6, para calcular as derivadas
nas dire¢des x e y utilizando uma vizinhanga 3 x 3 centrada sobre um ponto, basta subtrarir
0 conjunto de pixels localizados na linha superior dessa vizinhanga dos pixels localizados na
linha inferior encontramos a derivada parcial na dire¢gdo . Da mesma forma, subtrair os pixels
na coluna esquerda dos pixels na coluna da direita encontramos a derivada parcial na direcao
y (GONZALES; WOODS, 2010).

A figura 16 mostra também que a borda de um ponto é ortogonal ao sentido do vetor
gradiente naquele ponto. a direcdo do gradiente € sempre perpendicular a direcdo tangente
da borda.

Figura 16 — Usando o gradiente para determinar a intensidade e a diregdo da borda em um
ponto. A borda é perpendicular a diregao do vetor gradiente no ponto onde o gra-
diente é computado. Cada quadrado da figura representa um pixel.

—
a b - y C - :
Vetor gradiénte Velor ﬁa(li{ nte
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Fonte: (GONZALES; WOODS, 2010)

O vetor gradiente V f(z, y) de uma imagem na posi¢ao (z,y) pode ser calculado pelas
derivadas parciais como mostrado na equagao 2.4.

_ 0f(z.y), N of (x,y). (2.4)

Vi(z,y) o oy j

Em que i e j séo vetores unitarios nas diregoes x e y, respectivamente. Dessa forma,
uma rapida variagdo de f(z,y) ao longo da direcado = e lenta ao longo da dire¢éo y indica a
presenca de uma borda praticamente vertical.
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A identificacdo de pontos de borda baseada no operador de gradiente pode ser defi-
nida como sendo a magnitude do vetor gradiente. Esse vetor tem a importante propriedade
geométrica de apontar no sentido da maior taxa de variagao de f no local (z,y). Esta, é de-
finida como a distancia entre dois pontos um pertencente a regido interna e o outro a regiao
externa, abordados como as derivadas parciais, tendo como resultado a dire¢ao do vetor gra-
diente mostrando assim, um possivel ponto de borda. A determinacao desses pontos de borda
€ descrito pelo algoritmo mostrado na figura 17 que utiliza uma imagem de entrada f com di-
mensodes M x N pixels e um limiar T. Os algoritmos utilizados para a detec¢édo de borda nesse
trabalho sdo baseados no célculo do gradiente.

Figura 17 — Algoritmo para determinagéo de pontos de borda em uma imagem.

1: entradas: uma imagem de entrada f com dimensoes M = N pixels e um limiar T.
» for x =0 até M - 1 do

1 fory=0até N - 1do

4 [/ ealeular a magnitude do gradiente VF(x, ¥)

= (2R (2e2l)

ox ay
fi S/ efetuar a limiarizac3o
T if VF(x,y) > T then
(x. ) é um ponto da borda
i end if
= end for
11: end for

I

Fonte: (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008)

E importante ressaltar que, como estamos lidando com quantidades digitais, uma apro-
ximacao digital das derivadas parciais em uma vizinhanga sobre um ponto € necessaria. Por-
tanto, segundo Gonzales e Woods (2010), podemos definir as derivadas parciais como sendo:

of (z,y)

Tzf(wrl,y)—f(:r,y) (2.5)
W = floy 1) — floy) (2.6)

2.3.2 Operador Sobel

O operador de Sobel, também nomeado de filtro de Sobel, € uma operacao usada
para realcar contornos em imagens. Esse filtro nao linear realca linhas verticais e horizontais
mais escuras que o fundo, sem realcar pontos isolados. Além dessa caracteristica, ele possi-
bilita realcar as arestas independente da direcao: a filtragem pode ser realizada tanto vertical
quanto horizontalmente. As regides destacadas por esse procedimento resultam em bordas
mais "grossas"comparadas ao resultado obtido com outras técnicas. Por isso, o operador de
Sobel ndo é tao utilizado para realgar bordas em imagens, sendo mais comum usa-lo para de-
teccdo de bordas. Mesmo assim, esse operador continua sendo de grande importancia, pois



Capitulo 2. Referencial Tedrico 28

outros filtros para realgar imagens utilizam-no como base. A figura 18 mostra a aplicacao do
filtro de Sobel aplicado no eixo x e no eixo .

Figura 18 — Aplicagdo do filtro de Sobel para o eixo x e eixo y.

Fonte: Elaborado pela autora

2.3.3 Operador Laplaciano

O operador laplaciano € um dos mais populares e usados para realgar bordas. Assim
como o operador de Sobel, o laplaciano também é um filtro espacial. Ele possui uma mascara
de ordem 3, que percorre toda a imagem alterando o pixel-alvo pela média ponderada dos
pixels vizinhos, e depois eleva ao quadrado o valor obtido. A imagem 19 mostra a aplicacao do
filtro de Laplace.

Figura 19 — Aplicacao do filtro de Laplace.

Fonte: Elaborado pela autora

Para solucionar o problema com ruidos, um filtro passa-baixas, como o gaussiano,
pode ser aplicado antes de a imagem ser submetida ao filtro laplaciano. Esse procedimento
é tao eficaz que um filtro conhecido como laplaciano de gaussiano foi implementado a fim de
aprimorar essa técnica conjunta. O filtro laplaciano de gaussiano unifica essa ideia aplicando
uma Unica mascara e reduzindo consideravelmente o nimero de operacoes.
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2.3.4 Detector de bordas de Canny

O detector de bordas de Canny é um dos mais eficientes algoritmos para detectar
bordas em imagens. Esse método foi desenvolvido por John Canny (1986) que propés inici-
almente suavizar a imagem por um filtro Gaussiano e em seguida, a magnitude e a direcao
do gradiente sdo calculadas utilizando aproximacdes baseadas em diferencas finitas para as
derivadas parciais. Canny definiu que um bom detector deveria respeitar trés caracteristicas
principais:

1. O algoritmo deve ser capaz de identificar todas as bordas possiveis;
2. Todas as bordas detectadas devem estar préximas das bordas originais da imagem;

3. Bordas falsas ndo podem ser criadas, ou seja, cada borda deve ser definida uma Unica
vez.

Segundo Pedrini e Schwartz (2008), apds o célculo do gradiente, a borda é localizada
tomando-se apenas os pontos cuja magnitude seja localmente maxima. Entretanto, a borda
pode ainda conter certos fragmentos causados pela presenca de ruido ou textura fina. Uma
solucao para remover esses fragmentos € utilizar um limiar. Entretanto, a escolha desse limiar
€ uma tarefa complexa, podendo acarretar em bordas falsas caso o limiar seja muito baixo, ou
em perda de fragmentos da borda caso o limiar seja muito alto.

Para solucionar esse problema, o operador de Canny utiliza dois limiares diferentes, T
e T, com Ty > T5. Na proposta do algoritmo, Canny sugere que a proporcao desse limiar seja
de dois para um ou trés para um. A figura 20 ilustra um exemplo da aplicacao do filtro de Canny
em uma imagem apos o tratamento em escala de cinza. Foi utilizado o valor de 77 = 100 e
T> = 200 seguindo a recomendacao de proporcionalidade de dois para um, obteve-se 0 melhor
resultado se comparado com outros valores testados. O resultado final com o filtro de Canny
€ dado pela terceira imagem a direita.

Figura 20 — Aplicagéo do filtro de Canny com limiar minimo de 100 e maximo de 200.

Fonte: Elaborado pela autora

2.3.5 Segmentacéao por binarizacdo adaptativa

A segmentacao por binarizagdo também é conhecida como aplicagéo de limiar de in-
tensidade. A separacdo do objeto de interesse por meio desse método ocorre pela definicdo
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do valor de um limiar. Quando uma imagem € submetida a esse procedimento, os pixels re-
presentados por valores maiores que o limiar sdo estabelecidos como o objeto de interesse,
sendo redefinidos para a cor preta ou branca. Do contrario, os pixels representados por valo-
res menores que o limiar sédo estabelecidos como o segundo plano, sendo redefinidos para a
cor oposta a do objeto de interesse. A segmentacao por binarizacao resulta em uma imagem
binaria, na qual geralmente o objeto de interesse é representado pela cor branca e o segundo
plano pela preta.

A figura 21 ilustra a aplicacédo do filtro binarizado apés aplicagéo do filtro de mediana
com janela deslizante de ordem 7, e limiar adaptativo como sendo o Gaussiano da biblioteca
OpenCV. A imagem a esquerda apresenta o arquivo original carregado antes de ser convertido
para tons de cinza, e a mais a direita, a imagem apés sofrer o procedimento de binarizacao,
com os contornos da igreja segmentados.

Figura 21 — Aplicagdo da segmentagao por binarizagdo com limiar adaptativo sendo o Gaus-
siano da biblioteca OpenCV.

Fonte: Elaborado pela autora

2.3.6 Transformada de Hough

Para compreendermos melhor a transformada de Hough, é necessario rever alguns
conceitos algébricos referentes a equacao da reta. A equacao da reta pode ser definida como

y=mzr+b (2.7)

em que m é o coeficiente angular e b é o coeficiente linear. Segundo Pedrini e Schwartz
(2008), para valores diferentes de m e b, infinitas retas passam por um ponto p;(z1,y:), todas
elas satisfazendo a equagéo y; = mz; + b. Analogamente, infinitas retas que passam por um
ponto pa(x2, y2) podem ser expressas pela equagao yo, = mas + b.

Reorganizando a equacgao 2.7 de tal forma que m e b sejam os parametros e = e y
sejam as constantes, tem-se que b = y — mx. O plano mb é conhecido como espaco de para-
metros. Todas as retas que passam pelo ponto p; séo representadas no espago de parametros
pela equagao b = y; — mx1. DO mesmo modo, a equagéo b = y» — max, representa o conjunto
de todas as retas que passam pelo ponto p» no plano da imagem.

O ponto (m,b) no espago de parametros € comum a essas duas retas associadas
aos pontos p; e po. De fato, todos os pontos que séo colineares no plano da imagem se
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interceptam em um mesmo ponto no espago de parametros. A figura 22 ilustra o mapeamento
entre o plano da imagem e o espago de parametro. As coordenadas no espago (m, b) do ponto
de intersecgao fornecem os parametros da reta no espaco (z,y) que contém esses pontos.

Figura 22 — Principio da transformada de Hough. (a) plano da imagem; (b) espago de parame-

tros.
X m
8] > o] >
b=yz-mxs
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Fonte: (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008)

Esse conceito forma a base da transformada de Hough para a detecgéo de retas. Uma
dificuldade pratica com essa abordagem, porém, € que m se aproxima do infinito conforme a
reta se aproxima da dire¢do vertical. Uma maneira de contornar essa dificuldade é utilizar a
representacdo normal de uma reta em coordenadas polares:

xcosh + ysend = p (2.8)

A atratividade computacional da transformada de Hough surge da subdivisdo do es-
paco de parametros pf nas chamadas “células acumuladoras” (GONZALES; WOODS, 2010).
Como mostrado na figura 23(a) uma reta no plano zy é transformada utilizando a equacgao 2.8
em curvas senoidais da figura 23(b) e é contabilizado a quantidade de vezes que um ponto
xy € colinear, isto €, esta na mesma célula A(i,j) da figura 23(c). Assim, no final do pro-
cesso um valor em cada célula em A(i, j) representa pontos colineares das curvas senoidais
e consequentemente uma potencial reta no plano xy.

Figura 23 — (a) (p, #) Parametrizacao do plano xy. (b) Curvas senoidais no plano p6; (c) Divisao
do plano pf em células acumuladoras.
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Fonte: (GONZALES; WOOQODS, 2010)
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Uma duavida que pode surgir ao estudar a transformada de Hough é "como saber que
0 ponto considerado em 2.8 de fato pertence a reta do plano xy?” Ora, se manipularmos a
equacao 2.8 teremos:

—cos(0) p

sen(6) s sen(6) (@9)

y =

Assim, como mostrado na figura 23(b) p e 6 serdo constantes uma vez que diversos

valores de z e y resultara sempre nos mesmos pontos colineares. Dessa forma, o coeficiente

angular e o coeficiente linear da equacéao 2.9 serdo sempre 0s mesmos levando assim a uma
Unica reta para n pontos estabelecidos de = e y.

2.3.6.1 Transformada Probabilistica de Hough

A transformada probabilistica de Hough é uma forma simplificada de obtengéo dos
parametros da reta. Introduzida em 1990 por N. Kiryati, Y. Eldar e A. M. Bruckshtein, a trans-
formada probabilistica de Hough afirma que para descobrir objetos € suficiente computar a
transformada de Hough sé de uma propor¢éo a (0% < a < 100%) de pixels na imagem.
Esses pixels sdo randomicamente escolhidos de acordo com uma funcdo de densidade de
probabilidade uniforme, definida em cima da imagem. Isto € equivalente a computar a trans-
formada padrdo de uma amostra da imagem (JAMUNDA, 2019). A biblioteca OpenCV retorna
dois pontos pertencentes a reta de forma simplificada e rapida, assim, para a implementacao
deste trabalho optou-se por utilizar a transformada probabilistica de Hough.

2.4 Representacao e descricao

2.4.1 Algoritmo HaarCascade

Os detectores baseados em cascade (cascata) sdo chamados assim pois treinam uma
arvore de decisao em que cada nivel analisa um conjunto de atributos diferentes e avalia se
esses atributos representam ou ndo o objeto de interesse.

Cada nivel dessa arvore é chamado de estagio. Cada estagio é composto por um mais
classificadores fracos (weak classifiers). Esses classificadores fracos sdo, em geral, treinados
com algoritmos baseados em métodos de boosting, como o Adaboost, até que eles atinjam
uma taxa minima de verdadeiros positivos e, a0 mesmo tempo, uma taxa maxima de falsos
positivos. Um detalhe importante é que os exemplos incorretamente classificados sao auto-
maticamente escolhidos para a préxima iteracdao do algoritmos, s6 que com pesos maiores.
Ou seja, na préxima iteracdo, o algoritmo deve dar preferéncia a acertar os exemplos que ele
errou anteriormente. A figura 24 ilustra o funcionamento.

Na pratica, o sistema usa o esquema de janela deslizante sobre a imagem. Cada
janela correspondente € classificado pelo cascade como positivo ou negativo. Outro detalhe
importante é: para que um objeto seja considerado positivo, ele deve passar por todos os
estagios. Isso é importante para permitir o algoritmo economizar tempo, ja que se um Unico
estagio dizer que o objeto pertence a classe negativa, o algoritmo ja passa para préxima janela
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Figura 24 — Funcionamento em cascata do classificador.
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Fonte: Adaptado (BASTOS-FILHO CARMELO JA E SILVA, 2014)

e recomeca o processo. Todo esse processo € feito automaticamente pelo framework utilizado.
E necessario apenas se preocupar em treinar o detector. A OpenCV disponibiliza dois tipos
de features para treinamento de cascades: Haar e LBP (Local Binary Pattern). Atributos Haar
sao extraidos subtraindo diferentes pixels da imagem de acordo com as “mascaras” mostradas
na figura 25. Este foi o escolhido para o desenvolvimento deste trabalho.

Figura 25 — Filtros de Haar: Os pixels das regides brancas sao subtraidos dos pixels da regido
preta correspondente. Por exemplo, a mascara 1(a) apenas subtrai o valor de um
pixel do seu vizinho a direita. A mascara 2(c) subtrai o pixel central dos pixels logo
acima e abaixo. A mascara 3(a) subtrai um pixel central dos seus 8-vizinhos.

1. Edge features

(a) (b) (c) (d)
2. Line features ! /‘\
(e {f) (e (h)

(b) (c) (d)

(a)

3. Center-surround features

O

A figura 26 mostra um exemplo da janela deslizante sobre uma imagem. Os Haar
utilizam os filtros mostrados na figura 25 para percorrer toda a imagem positiva procurando o
padrdo que se encaixe

Fonte: (GRANATYR, 2018)
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Figura 26 — Exemplos de atributos Haar calculadas sobre uma imagem.

Fonte: (GRANATYR, 2018)

Por outro lado, atributos LBP séo calculados da seguinte forma: para cada pixel da
imagem, compare o pixel central com sua vizinhanga de 8-vizinhos, binarizando-os. Depois,
transforma o cédigo binario correspondente em um valor decimal. A figura 27 exemplifica esse
processo.

Figura 27 — Exemplo de cédigo LBP calculado para um pixel de uma imagem 16x16.
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Fonte: (GRANATYR, 2018)

2.5 Reconhecimento e interpretacao

A capacidade do ser humano de reconhecer padrdes e classificar objetos sempre im-
pressionou cientistas dos mais diversificados campos de estudo, principalmente os que se
dedicam a desenvolver tecnologias capazes de imitar a natureza humana. O reconhecimento
de padrdes € a técnica cientifica utilizada para descrever padrbes de objetos a fim de classifica-
los. Nos sistemas baseados em Visdo Computacional, as técnicas de reconhecimento de pa-
drées sao essenciais, pois possibilitam a classificagdo automatica de um objeto de interesse
(BARELLI, 2018). Assim, essas técnicas permitem que computadores enxerguem o mundo
a nossa volta, reconhecendo placas, pecas, caracteres, faces humanas, objetos e outros. O
reconhecimento de objetos detectados por n6s humanos é possivel gracas as caracteristicas
peculiares de cada um. Semelhantemente, para realizar essa tarefa, os sistemas executam
basicamente trés procedimentos apresentados na figura 28.
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Figura 28 — Sistemas de Reconhecimento de Padroes
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Fonte: Adaptado - (BARELLI, 2018)

Segundo Barelli (2018), para a classificagéao, os algoritmos mais populares em Viséo
Computacional sao os Bayesianos, o K-NN (K-Nearest Neighbor), a Légica Nebulos, as RNA
(Redes Neurais Atrtificiais). Os classificadores podem ser avaliados quanto a velocidade de
execucgao e a capacidade de fazer classificacées corretas e outros parametros. Para que os
classificadores consigam detectar os objetos em classes, sem que tenham sido explicitamente
programados, eles precisam aprender alguns critérios para executar essa tarefa. Existem dois
métodos de aprendizagem de maquina bastante usados: aprendizagem supervisionada € a
nao supervisionada.

2.5.1 Aprendizagem supervisionada

Nesse modelo de aprendizagem, o classificador é treinado para reconhecer padrdes
a partir de objetos ja conhecidos. Um conjunto de caracteristicas de objetos e suas respec-
tivas classes sédo apresentados ao classificador. A partir desses dados, ele é treinado para
identificar automaticamente padrdes nessas informagdes, tornando-se capaz de classificar no-
vos objetos. Justamente por necessitar de um agente externo, responsavel por apresentar ao
classificador dados para o treinamento, esse método € conhecido como supervisionado. Ge-
ralmente, os dados usados na etapa de treinamento s&o definidos por algum especialista no
problema. A figura a seguir apresenta um processo de aprendizagem supervisionada. Um con-
junto de objetos esta representado em um espaco de caracteristicas bidimensional. Todos os
objetos coloridos possuem classes definidas e indicadas na legenda; eles representam a base
de conhecimento do classificador. A figura 29 a esquerda exibe um elemento de classe desco-
nhecida, representado na cor preta. Os classificadores baseados nesse tipo de aprendizagem
sao capazes de classificar esse elemento a partir das informacdes sobre as caracteristicas
dos elementos conhecidos (ja classificados).

2.5.2 AdaBoost

O AdaBoost (do inglés Adaptive Boosting) é um algoritmo de aprendizado supervisi-
onado do tipo boost. O AdaBoost combina um conjunto de fungdes simples de classificagao,
denominadas classificadores fracos para formar um classificador forte.

Segundo Bastos-Filho Carmelo JA e Silva (2014) um classificador forte € composto de
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Figura 29 — Aprendizagem supervisionada
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Fonte: (BARELLI, 2018)

um conjunto de classificadores fracos, associados a pesos que classificam de forma precisa
dois conjuntos de dados, onde as caracteristicas com pesos maiores sdo mais significativas
para a classificacao de exemplos definidos como parte de um certo conjunto. Na Equacédo 2.10
é formalizada a criagcao de um classificador forte através de um algoritmo de Boosting.

H(z) = arhy + aghg + ... + anhy, (2.10)

onde H(x) € um classificador forte, «; € o peso associado ao classificador h;.

Dado uma base de dados de entrada, a fungéo do AdaBoost € encontrar 0 conjunto de
caracteristicas que irdo formar o classificador forte para uma melhor classificagdo do conjunto
de entrada.

E importante ressaltar que, no presente trabalho, o processo de deteccéo e extragéo
das caracteristicas da regiao de interesse foi utilizado o AdaBoost juntamente com o classifi-
cador HaarCascade. Obtendo assim, o aprendizado supervisionado por meio do AdaBoost e
a procura da caracteristica requerida por meio das features delimitadas pelo HaarCascade.

2.6 Biblioteca OpenCV

Open Source Computer Vision Library (OpenCV) é uma biblioteca desenvolvida pela
Intel no ano 2000. E uma biblioteca multiplataforma de cédigo aberto para desenvolvimento na
area de visdo computacional e aprendizado de maquinas. Possui médulos de Processamento
de Imagens e Video de entrada e saida, Estrutura de dados, Algebra Linear, GUI. Todas as
operacdes citadas neste trabalho, filtros de imagem, detecgéo, reconhecimento existem na
biblioteca.

A OpenCV foi escrita nativamente em C++ e hoje possui interface com varias lingua-
gens, como C, Python, Java, Visual Basic, Ruby, dentre outras. A biblioteca possui mais de
2.500 algoritmos otimizados para deteccao e reconhecimento de faces, identificacdo de ob-
jetos, extracdo de modelos de objetos em 3D, nuvens de pontos utilizando cdmeras estéreo,
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etc. A OpenCV conta com mais de 47 mil pessoas como usuarios na comunidade e nimero
estimado de downloads superior a 6 milhodes.

2.7 Plataforma Anaconda

Conda é um sistema de gerenciamento para pacotes open source e ambientes de de-
senvolvimento que executam em Windows, macOS e Linux. Conda instala, executa e atualiza
0s pacotes e suas dependéncias necessarias para integrar a aplicacao local com as ferra-
mentas utilizadas. Ele foi criado para programas em Python, mas se expandiu e também esta
disponivel para as principais linguagens que implementam machine learning como R, Lua,
Scala, Ruby e também Java, C e C++.
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3 Trabalhos Relacionados

“Considere e analise a situagdo do inimigo e onde ele deseja batalhar,
vocé pode ter uma compreensao clara das suas chances de sucesso.”
Sun Tzu

Na literatura, foram encontrados diversos trabalhos relacionados a solugcdes desenvol-
vidas para atribuir ao computador a capacidade de processar e interpretar imagens. Grande
parte dos trabalhos relacionados a visdao computacional seguem as etapas proposta por Aze-
vedo, Conci e Leta (2010) mostradas na figura 30. Em seguida sao listados os principais tra-
balhos relacionados.

Figura 30 — Etapas de um sistema de visdo computacional genérico.
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Fonte: Adaptado (AZEVEDO; CONCI; LETA, 2010)

Segmentacao

Queiroz (2015) propde um método para classificar amostras obtidas a partir de um
processo metalurgico utilizando técnicas de processamento digital de imagens. Para isso, ela
utiliza algoritmos de limiarizacao e histograma para o pré-processamento e para a segmenta-
¢dao utiliza um algoritmo que implementa o método de Canny para aplica¢ao de ltros e deteccao
de bordas na imagem. Esse método apresentou um desempenho melhor se comparado com
método de Sobel e ltros de média, Gaussiano e bilateral. Ainda para a etapa de segmentacao,
é utilizado limiar adaptativo e transformada de Hough.

Martins (2010) desenvolve um mecanismo de calibracao da camera para analise e cap-
tura das imagens retiradas da area operacional e utiliza a transformada de Hough, na segmen-
tacdo e deteccao de retas e circulos. Para a extracdo de caracteristicas € utilizado métodos
de textura baseada em estatisticas como o Analise de Componentes Principais (ACP) e Des-
critores de Haralick. O método APC consiste em encontrar um novo sistema de coordenadas
(a partir de transformacdes de matrizes em um espaco ortogonal) para representar o conjunto
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de dados que esta sendo trabalhado. O método de Haralick consiste em extrair as caracteris-
ticas das imagens a partir dos niveis de cinza apresentados no histograma da imagem. Para a
classificacao, € utilizado redes neurais implementadas com o algoritmo de mdltiplas camadas
(MLP) e redes neurais auto-organizaveis (SOM).

BENTO (2016) propde um método de identificagdo ndo supervisionada de propaga-
cao de trincas por meio de técnicas de processamento digital de imagens. Para a etapa de
pré-processamento foi utilizado técnicas de limiarizacdo e operacdes matematicas morfolégi-
cas. Para a etapa de segmentacao foi utilizado algoritmo de Sobel para remogao de ruidos e
eliminacao de fundo; para detecc¢ao de bordas algoritmo de Canny; para deteccao de retas a
bentonsformada de Hough.

SILVA (2014) desenvolve uma ferramenta para contagem automatica de telhas utili-
zando dispositivo mobile. Para isso, ele utiliza métodos exatos para a deteccdo de objetos.
Esse método se baseia em delimitar caracteristicas de objetos como comprimento, perimetro,
raio, distancia ao centro de massa, altura, rotacao, etc. Podendo ser utilizada uma ou mais
caracteristica combinada para definir se determinado objeto pertence ou ndo a uma classe.
Para a etapa de pré-processamento ele utiliza representacdo em escala de cinzas, limiariza-
cao e operadores morfoldgicos (erosao e dilatagdo); na etapa de segmentacgéao foi utilizado um
algoritmo de deteccao de bordas externas as telhas; e por fim aplicagdo do chamado filtro de
Kalman para predigédo e correcao da posi¢ao do objeto de interesse; algoritmo CONDENSA-
TION para o rastreamento de objetos em cenas ambiguas. Para a etapa de classificacao utiliza
redes neurais que é treinada de forma supervisionada através do algoritmo backpropagation.
O fluxo do sistema desenvolvido € mostrado na figura 31.

Figura 31 — Fluxo de processos do sistema contador de telhas.
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Fonte: Bruno Ramon de Oliveira e Silva, 2014

Salis e Pereira (2007) propde no trabalho Contagem Automatica de Tarugos a criagao
de um sistema que monitore a formagéo dos pacotes de tarugos produzidos por uma siderur-
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gica utilizando visdo computacional. Foi desenvolvido um sistema de obtengdo das imagens
utilizando a rede ja instaurada na empresa em estudo e utilizando duas metodologias o autor
extrai as caracteristicas de interesse para cada imagem. Para eliminar a distor¢cdo causada
pela iluminacao dos tarugos ainda quentes, na primeira metodologia foi aplicado o filtro topHat
que consiste na subtracdo de uma imagem aberta da sua original. Em seguida, é feito a bi-
narizacao da imagem e operacoes morfolégicas (erosdo) para remocéao de ruidos e filtros de
média. Logo apds, sucessivas operacoes de erosao e dilatagdo sao realizadas separar os ele-
mentos de interesse e deixa-los visiveis. Na segunda metodologia foi realizada uma adaptacao
e melhoria para deteccdo dos tarugos que se encontram com temperaturas mais baixas e por-
tanto com coloracao diferenciada. Para isso, sucessivas operacdes morfoldgicas aplicadas em
ordem diferentes das aplicadas na metodologia 1 foram executadas além de filtros de média.
Assim, o resultado a taxa pontual de acerto apresentada por este trabalho é de 96% com a
metodologia 1 e 100% para a metodologia 2.

Junior (2016) propde identificar e classificar a sinalizagdo em autovias com o objetivo
de auxiliar o motorista no transito e assim reduzir o indice de acidentes causados. Utilizando
técnicas morfolégicas, operadores de segmentagdao como filtro gaussiano e Canny ele con-
segue reduzir ruidos, identificar drea de interesse a ser trabalhada e em seguida aplica a
transformada probabilistica de Hough para identificar as faixas de sinalizagao e calcular a po-
sicdo do veiculo na faixa e os obstaculos ou outros veiculos ao redor. O processo desenvolvido
para a primeira etapa utilizado neste trabalho € ilustrado na figura 32

Figura 32 — Fluxograma proposto para a etapa de pré-processamento
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4 Materiais e Métodos

“Administrar um exército grande é, em principio, igual a
administrar um pequeno: é uma questao de organizagao.”
Sun Tzu

Os materiais utilizados como referéncia para o estudo e entendimento de técnicas de
processamento digital de imagens e visdo computacional incluem a leitura de artigos rela-
cionados ao tema, livros, tutoriais e materiais disponiveis na internet, cursos lecionados na
plataforma digital, demais trabalhos de concluséo de curso, além de teses de mestrado e dou-
torado.

A principal biblioteca de implementagéo para o desenvolvimento do algoritmo para re-
conhecimento é a OpenCV versao 4.0.1 utilizando a linguagem de programacao Python versao
3.7.3 no ambiente de desenvolvimento PyCharm versdo 2018.2.2, a plataforma Anaconda para
gerenciamento do OpenCV e instalacao das bibliotecas que foram utilizadas.

A implementacao foi realizada em um notebook DELL Special Edition com as seguin-
tes especificagdes técnicas:

e Processador Intel Core i7 5500U CPU 2.40Ghz;
e Memodria RAM 8,00GB;
e Sistema Operacional Windows 10 x64;

¢ Disco Rigido 1TB.
Para a etapa de aquisicdo de imagens as especificagdes técnicas do celular Zenfone 4 sao:

e Processador 2.2GHz
e Memoéria RAM 4GB

e Cémera Traseira Principal 12MP com abertura f/1.8
As imagens obtidas seguiram a seguinte configuracdo da camera:

e Tempo de exposi¢éo 1/30s para classe TC 3040E e 3040ENPRO
e Tempo de exposi¢ao 1/24s para classe DNEX 1328

Para a classe Classe TC 3030E ISO de 82 139 163 174

Para a classe 3040ENPRO ISO de 135 158 168

Para a classe DNEX 1328 ISO faixas de 230 238 245 253 278 296 315 325
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e Sem flash

e Distancia focal da lente da camera de 3.94mm

As principais atividades realizadas durante o projeto foram:
1. Estudo sobre deteccdo de objetos de interesse utilizando machine learning e técnicas
para Processamento Digital de Imagens;
2. Aquisicdo das imagens em bancada de teste;

3. Definicao das caracteristicas importantes das imagens obtidas a serem avaliadas e de-
tectadas pelo Haarcascade;

4. Treinamento do algoritmo com a imagem de interesse;
5. Extracao das caracteristicas;
6. Elaboracao de testes para validacao do algoritmo com as imagens do estudo de caso.
Azevedo, Conci e Leta (2010) subdivide os sistemas que utilizam processamento di-
gital de imagens em passos fundamentais: dominio do problema, obtengdo da imagem, res-
tauracao/realce (pré-processamento), segmentacao, extracao de caracteristicas, classificacao

e decisdo. Com essa divisdo proposta e com os passos acima delimitados, tem-se os passos
definidos pelo fluxograma apresentado na figura 33.
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Figura 33 — Metodologia utilizada para implementacdo da proposta.
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5 Aplicacao do algoritmo Haarcascade

“E dificil, porque se trata de transformar um tortuoso
caminho em uma estrada reta, transformar uma
desvantagem em vantagem”.

Sun Tzu

Para o desenvolvimento do algoritmo haarcascade foi necessario a etapa de aquisicao
de imagens, definicdo a regido de interesse a ser detectada; escolha das imagens negativas,
isto €, todas as imagens que nao contém o objeto de interesse; escolha das imagens positivas
que sao aquelas que contém o objeto de interesse; geragdo das mascaras Haar Features
e por fim a etapa de treinamento do algoritmo. E na etapa de treinamento que o algoritmo
consegue armazenar as informagdes da imagem correta a ser detectada das imagens a serem
descartadas. A figura 34 mostra em um fluxo esse funcionamento do haarcascade.

Figura 34 — Etapas para o funcionamento do haarcascade
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k4
) " Gerar vetor de " Selecionar imagens
Treinar o cascade < positivas N positivas

Fonte: Elaborado pela autora

5.1 Aquisi¢ao de imagens

As imagens foram obtidas a partir da bancada de teste em uma siderurgia como mostra
0 esquema da figura 35. Uma camera movel foi posicionada na frente da bancada de testes
com o jato em funcionamento a uma distancia x. Mediu-se a distancia do bico emissor do jato
até a superficie (distancia de pulverizacao y) para ser informada ao método desenvolvido e
a pressao da agua em que o bico foi submetido. As imagens obtidas formam trés classes de
objetos como mostrado na tabela 1.
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Tabela 1 — Imagens utilizadas para os testes realizados.

Classe Pressao Tipo arquivo Fabricante
DNEX 1328 10Kgf/cm? 37 imagens Kyoritsu
video com 14s de exposicao
TC 3040 E 10Kgf/cm? 18 imagens Spraying Systems
video com 13s exposicao
TC 3040EN PRO | 10Kgf/cm? 23 imagens Spraying Systems
video com 16s de exposicao

Fonte: Elaborado pela autora

O esquema mostrado na figura 35 para obtengao das imagens, ilustra que as imagens
obtidas sdo em 2D. Ou seja, para o contexto desse trabalho, ndo é possivel analisar e avaliar
os jatos de acordo com a forma que ele atinge a superficie. E valido lembrar que, como mostra
no trabalho de Peterson et al. (2015), a avaliacdo do desempenho dos jatos bem como a area
de contato com a superficie € realizada a partir de estudos considerando a pressao, fluido
emitido, tempo de emissao do fluido, etc. Sendo assim, este trabalho visa detectar e delimitar
o formato do jato para auxiliar no processo de avaliagdo da qualidade em termos visuais.

Figura 35 — Esquema para obtencado das imagens dos jatos emitidos pelo bico descarepador
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Fonte: Elaborado pela autora

5.2 Definicao da regido de interesse

As imagens que compdem a base de dados exibem o fundo da bancada de teste, a
base suspensa para o bico e algumas irregularidades da chapa traseira da bancada como
mostra a figura 36. Essas caracteristicas da bancada de teste geram ruidos e prejudicam a
andlise nas etapas de pré-processamento, segmentacao e reconhecimento de retas utilizando
a transformada de Hough.

Para amenizar esse tipo de problema, optou-se por selecionar uma Regi&do de Inte-
resse, ROl (Region of Interest), localizada na parte central da imagem de forma a detectar
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apenas o inicio do jato.

Figura 36 — Imagem do jato em bancada de testes com a ROI delimitada pelo bounding box
em verde.

Fonte: Elaborado pela autora

5.3 Definicao das imagens negativas

Para representar as imagens que nao possuem 0s objetos de interesse, foram utiliza-
das trés mil imagens arbitrarias e distintas. Todas com dimensdes 100x100 pixels para néo
comprometer o desempenho durante o treinamento do algoritmo.

As imagens negativas sdo enumeradas em um arquivo especial externo (bg.txt). Esse
arquivo criado manualmente contém o nome das imagens negativas e sua extensado. Na etapa
de treinamento do haarcascade esse arquivo é referenciado para mapeamento das imagens
negativas a serem consideradas.

5.4 Definicao das imagens positivas

Para as imagens positivas é necessario definir imagens contendo o objeto e a regido
de interesse desejada. E a partir dessas imagens que o haarcascade conseguira buscar a
regido de interesse nas imagens da base de dados.

Para o primeiro experimento, foram escolhidas 3 imagens de cada classe das imagens
obtida. Para o segundo experimento, em uma tentativa de aumentar o indice de acertos e
diminuir os falsos positivos, foram escolhidas 5 imagens de cada classe.
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A figura 37 ilustra as imagens positivas que foram submetidas para o primeiro experi-
mento.

Figura 37 — Imagens positivas utilizadas para treinamento do classificador
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Fonte: Elaborado pela autora

5.4.1 Geragao do vetor de positivas

Apo6s definir a ROI, criou-se o vetor de positivas para cada imagem positiva mostrada
na figura 37 com a utilizagdo do componente create samples do OpenCV. Esse componente
do OpenCV cria um arquivo contendo cada imagem negativa e a posi¢cao da imagem positiva
sobreposta. Para essa criagao, € necessario especificar alguns parametros como:

e maxxangle: maximo valor de rotagao que a imagem positiva terd no eixo x;

e maxyangle: maximo valor de rotagdo que a imagem positiva tera no eixo y;

e mazzangle: maximo valor de rotacdo que a imagem positiva tera no eixo z;

bgcolor: valor da cor em RGB do fundo da imagem que se deseja tornar transparente;

bgthresh: quantidade de tolerancia que o parametro bgcolor tem para ser transformado
em transparente.

Os parametros maxangle para os eixos x,y e z foram definidos como 0.5 para terem a
mesma inclinacdo. O ajuste desses parametros permite que o algoritmo consiga reconhecer o
objeto de interesse mesmo que esteja posicionado a alguns angulos diferentes. Os primeiros
testes foram feitos utilizando o valor de bgcolor em 0 (uma vez que o objetivo é tornar o fundo
preto da imagem em transparente) e o valor para bgthresh em 100. Porém, os resultados
obtidos nas imagens da regido de interesse nao foram satisfatérias. Assim, foi preciso diminuir
o valor de bgtresh. A figura 38 ilustra o resultado do teste realizado para obtencao da ROI.
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Figura 38 — Imagens da ROI para o parametro bgthresh igual a 100
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Fonte: Elaborado pela autora

Apos alguns testes verificamos que o melhor valor para bgtresh seria de 20. Assim,
obtivemos as seguintes regides de interesse mostradas na figura 39

Figura 39 — Imagens da ROI para o parametro bgthresh igual a 20
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Fonte: Elaborado pela autora

Apoés a criagao de todos os vetores de imagens positivas sobrepostas nas imagens
negativas, um Unico arquivo compacto foi gerado para que o treinamento fosse realizado con-
siderando todas as especificacdes contidas em cada imagem trabalhada anteriormente. E
véalido ressaltar que a dimensao das imagens utilizadas foi de 24x24 pixels. Esse foi o limiar
encontrado de melhor custo X beneficio. Entre o melhor desempenho de processamento com
0 equipamento utilizado e o resultado aceitavel para o proposto trabalho. Valores maiores que
24 pixels se tornaria muito custoso e com resultados nao muito distintos se comparado aos
obtidos.

Objetivando resultados melhores para a deteccdo da regido de interesse foram reali-
zados testes utilizando mais imagens positivas para a criagao do cascade. Portanto, ao invés
de 3 imagens para cada classe das imagens obtidas, o classificador foi criado utilizando 5
imagens de cada classe. Dessa forma, e com o ajuste dos parametros scaleFactor e min-
Neighbors, o cascade apresentou menos falsos positivos € melhor qualidade na deteccao da
ROI. Os resultados obtidos sdo descritos na sessao "Experimento 2”.
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5.5 Treinamento do cascade

Na etapa de treinamento do cascade, utilizou-se o componente opencyv_traincascade
da biblioteca OpenCV. Para isto, especificou-se a quantidade de imagens positivas e negativas
a serem criadas. O resultado do treinamento sdo arquivos em XML contendo os estagios de
processamento, um arquivo contendo os parametros e um arquivo contendo as especificagcoes
do classificador. Este, é utilizado no programa desenvolvido em Python para detectar a regido
de interesse. A imagem abaixo com o cédigo em XML mostra as tags contendo detalhes dos
estagios criados, a dimenséo das imagens, etc.

Um destaque especial para os parametros minHitRate e maxFalseAlarmRate. O minHi-
tRate refere-se a taxa de acerto minima desejada para cada estagio do classificador. Quanto
mais préximo de 1 melhor. De acordo com experimentos, o0 melhor valor a ser utilizado € 0.998.
O maxFalseAlarmRate refere-se a taxa maxima de alarme falso desejado. Esse valor é para
definir quantas features precisam ser adicionadas ao processo. A intengéo é fazer com que o
algoritmo encontre o0 maximo de janelas positivas e remova as negativas o mais rapido possi-
vel. O valor especificado foi de 0.5 que, de acordo com experimentacao e recomendacdes, foi
o melhor valor para remover as janelas negativas mais rapidamente. O tempo para processa-
mento final do treinamento do cascade foi cerca de 15 minutos. Entretanto, para a criacao dos
vetores de imagens positivas demorou cerca de 3 minutos para cada imagem positiva subme-
tida. Considerando as 15 imagens positivas, A criacdo do vetor de classificacdo demorou 45
minutos. Resultando em um tempo total de treinamento de 1 hora.

<?xml version="1.0"7>
<opencv_storage>
<cascade>
<stageType>B00ST</stageType>
<featureType>HAAR</featureType>
<height>24</height>
<width>24</width>
<stageParams>
<boostType>GAB</boostType>
<minHitRate>9.9500000476837158e-01</minHitRate>
<maxFalseAlarm>5.0000000000000000e-01</maxFalseAlarm>
<weightTrimRate>9.4999999999999996e-01</weightTrimRate>
<maxDepth>1</maxDepth>
<maxWeakCount>100</maxWeakCount></stageParams>
<featureParams>
<maxCatCount>0</maxCatCount >
<featSize>1</featSize>
<mode>BASIC</mode></featureParams>
<stageNum>6</stageNum>
<stages>
<!-- stage 0 -->
<maxWeakCount>1</maxWeakCount >
<stageThreshold>8.6046510934829712e-01</stageThreshold>

<weakClassifiers>
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<internalNodes>

0 -1 6 -2.4327360093593597e-02</internalNodes>

<leafValues>
8.60465109348
></ >

<!-- stage 1 -->

29712e-01 -1.</leafValues></_></weakClassifiers

<maxWeakCount>1</maxWeakCount>

<stageThreshold>5.3
<weakClassifiers>

<internalNodes>

256702423095703e-01</stageThreshold>

0 -1 11 -1.6071248683147132e-04</internalNodes>

</opencv_storage>

5.6 Resultados obtidos

5.6.1 Experimento 1

Fonte: Elaborado pela autora

Nos primeiros experimentos, o algoritmo foi treinado utilizando imagens positivas com
a ROI maior. Isto é, considerando uma regido mais ampla. Para esse cascade, foram utiliza-

das 400 imagens positivas para

geracao do arquivo com a listagem das imagens negativas e

positivas sobrepostas e 3 imagens positivas de acordo com as classificagdes das imagens da
base de dados. Para esse cascade obtivemos o resultado conforme mostrado na figura 40.

Figura 40 — Detecg¢ao do algoritmo haarcascade para o primeiro experimento utilizando 400

imagens negativas

Fonte: Elaborado pela autora
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Em alguns casos, como mostrado na figura 41 observou-se a presencga de falsos po-
sitivos. Nesses casos, é possivel ajustar o resultado da classificacdo alterando os parametros
scaleFactor e minNeighbors. O primeiro parametro especifica quanto o tamanho da imagem
€ reduzido em cada escala da imagem. Isso significa que quanto menor o valor passado,
mais detalhadamente o algoritmo fara a busca do objeto de interesse. Isso implica em demora
de processamento, uma vez que ele fard a busca mais lenta. O segundo parametro refere-
se a quantos vizinhos cada retangulo candidato deve ter para manter-se como uma regiao
em potencial que contém o objeto. Valores muito altos significam deteccoes menores, porém,
apresenta maior qualidade de deteccao.

Figura 41 — Deteccao de falsos positivos detectados pelo algoritmo haarcascade.

Fonte: Elaborado pela autora

5.6.2 Experimento 2

Para o segundo experimento, o algoritmo foi treinado com a ROl de tamanho menor.
A criacdo do cascade foi refeita e definiu-se 5 novas imagens positivas de cada classe (mais
préximas do inicio da emissao do jato) e com 500 imagens negativas com a sobreposi¢ao das
imagens positivas. Assim, obteve-se o resultado mostrado na figura 42.

Figura 42 — Deteccéo do algoritmo haarcascade para o segundo experimento

Fonte: Elaborado pela autora
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Os primeiros experimentos descritos anteriormente foram realizados considerando ima-
gem por imagem para visualizar a influéncia dos parédmetros scaleFactor e minNeighbors de
forma minuciosa. Entretanto, o algoritmo foi implementado de forma otimizada para processar
as n imagens contidas na base de dados. Dessa forma, foi necessario escolher um limiar para
o melhor resultado, isto é, para 0 menor numero de falsos positivos possiveis. Apds varios
testes experimentais, 0 melhor desempenho foi encontrado como sendo scaleFactor = 1.8 €
minN eighbor = 8 como mostra a figura 43

Figura 43 — Deteccao do algoritmo haarcascade para o experimento com o limiar para scale-
Factor e minNeighbors especificados
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6 Algoritmo proposto para extracao de
caracteristicas

“Se vocé iniciar o fogo antes da linha do vento, nunca ataque contra o vento.
E provéavel que o vento que soprou constantemente

durante o dia, se acalme a noite”.

Sun Tzu

6.1 Pré-processamento

A imagem a ser tratada na etapa de pré-processamento € resultado da deteccado da
regiao de interesse processada pelo Haarcascade ja cortada apenas com a regiao de interesse
e em escala de cinza. Sendo assim, o primeiro passo foi redimensionar a imagem recebida
para uma escala menor. Apés experimentos realizados, a melhor dimensao para trabalhar com
a imagem foi 200x300 pixels. Posteriormente, foram utilizados filtros de suaviza¢do aplicados
nas imagens da base de dados.

Os filtros de suavizagao sao utilizados para borramento e reducao de ruido. Aplicando
as operagdes de borramento nas imagens, foi possivel remover os pequenos detalhes da ima-
gem antes da extracéo de objetos e conectar pequenas descontinuidades nas linhas apresen-
tadas pelas imagens que futuramente foram extraidas na segmentagéo.

6.1.1 Aplicagéo do filtro Gaussiano

A primeira etapa consistiu em aplicar o filtro gaussiano para suavizar a imagem. Se-
gundo Gonzales € Woods (2010), a ordem da matriz precisa ser um numero impar e, por
questdes de simetria, uma matriz quadrada. Assim, o resultado da operagao da mascara des-
lizante seré aplicada no pixel central da imagem.

Como descrito em detalhes no referencial te6rico deste trabalho, a largura de um filtro
Gaussiano, ou seja, seu grau de suavizagao esta relacionado com o parametro . Quanto
maior o valor de o, maior a largura do filtro Gaussiano € maior o seu grau de suavizag¢ao. Para
o desenvolvimento, optou-se por utilizar dois filtros de suavizagao distintos, o gaussiano e o
de mediana. Assim, utilizou-se para o filtro Gaussiano, uma matriz de ordem (3, 3) e o valor de
o = 3. Apenas o filtro Gaussiano aplicado o resultado é como mostra a figura 44 (c).

O filtro Gaussiano é um filtro passa-baixa e, como tal, um dos principais problemas
relacionados a eliminagdo de ruido em imagens por meio desses filtros é a supressao de
detalhes finos e bordas da imagem. Entretanto, por ser um filtro ndo linear, o filtro Gaussiano
realiza a suavizacado de forma mais atenuada seguindo a distribuicdo normal. Assim, o filtro
aplicado na imagem possui uma matriz com pesos distintos seguindo a fungdo Gaussiana.

Como a aplicagao do filtro espacial ndo interfere na deteccao de bordas, é possivel
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Figura 44 — Imagem da ROl original (a), com filtro mediana (b), Gaussiano (c) e filtro Gaussi-
ano e mediana (d) aplicado.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: Elaborado pela autora

aplica-lo iterativamente. Assim, a aplicagao do filtro de mediana permitiu remover o restante
dos ruidos nao removidos pelo filtro Gaussiano.

6.1.2 Aplicagéo do filtro de mediana

O filtro de mediana utilizado é ndo linear e consiste em substituir a intensidade de
cada pixel pela mediana das intensidades na vizinhanca do pixel. Segundo Pedrini e Schwartz
(2008), considerando uma mascara de ordem n, sendo n impar, existe uma vizinhanga n X n
pixels em que a mediana das intensidades ordenadas encontra-se na posi¢éo (n? + 1)/2.

Segundo Gonzales e Woods (2010), os filtros de mediana proporcionam excelentes
resultados na reducao de ruido, com borramento consideravelmente menor do que filtros line-
ares de suavizagdo de tamanho similar. Os filtros de mediana séo eficazes na presenga de
ruido impulsivo, também chamado de ruido sal e pimenta em razao de sua aparéncia, como
pontos brancos e pretos sobrepostos em uma imagem. Embora os ruidos na imagem em con-
texto nao sejam essencialmente do tipo sal e pimenta, por ser passa-baixa e por isto combinar
com o filtro Gaussiano, o filtro de mediana foi escolhido para suavizar as imagens do jato.

Apoés alguns experimentos e verificagdo na literatura, o limiar definido para o kernel
(ordem da matriz) do filtro de mediana para o presente trabalho foi definido como n = 5. E
valido ressaltar que quanto maior o valor definido para o kernel, maior o borramento realizado
pela mascara e, portanto, mais detalhes finos podem ser removidos da imagem. Tendo em
vista 0 contexto das imagens da base, quanto maior o borramento, melhor o resultado para a
deteccao das retas na etapa de segmentacao. Portanto, o valor de n = 3 nao foi o suficiente e
n = 5 permitiu maior reducao do ruido gerado pelo fundo das imagens.

Nesta etapa, o interesse era reduzir os ruidos apresentados ao fundo da imagem do
jato para que ndo fossem detectados como parte da regido onde as caracteristicas seriam
extraidas e ao mesmo tempo que nao suavizasse as bordas entre o jato e a parede. Os resul-
tados foram como mostra a figura 44 (b).

A deteccao de borda realizada com o operador de Canny, explicado na préxima segao,
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€ muito sensivel aos pequenos ruidos presentes na imagem. Isso ocorre devido ao calculo da
derivada parcial e para isto a oscilacao das cores em escala de cinza presente na imagem tem
grande influéncia na detecgéo das bordas. A figura 45 ilustra 0 comportamento da derivada
parcial de acordo com as variagdes das bordas. A primeira coluna em 45 (a) ndo apresenta
ruido. As demais imagens 45 (b), (c) e (d) estdo corrompidas por um ruido gaussiano aditivo
com média zero e o igual a 0,1 1,0 e 10,0 niveis de intensidade respectivamente. O grafico
abaixo de cada imagem é um perfil de intensidade horizontal onde o nivel 0 representa o preto
e 0 255 o branco.

A segunda coluna de cada imagem é o resultado da aplicacdo da primeira derivada
e os respectivos perfis de intensidade. Conforme acrescenta-se o ruido, percebe-se que o
grafico da derivada se torna cada fez mais diferente se comparada a derivada original da figura
45(a). A terceira coluna mostra as imagens resultantes da segunda derivada e os perfis de
intensidade. Neste caso, percebe-se que a segunda derivada é ainda mais sensivel ao ruido.
A Unica imagem que se assemelha mais ao comportamento original € aquela correspondente
a um ruido com ¢ = 0, 1. As demais imagens de segunda derivada seria dificil detectar seus
componentes positivos e negativos, que sao caracteristicas Uteis da segunda derivada para a
deteccao de borda.

Figura 45 — Imagens de bordas em declives submetidas a um ruido gaussiano, os resultados
da aplicacao da derivada de primeira ordem, os resultados da aplicacdo da deri-
vada de segunda ordem e os respectivos perfis de intensidade para cada caso: (a)
Ruido com desvio padrao de 0,0; (b) Ruido com desvio padrao de 0,1; (c) Ruido
com desvio padrao de 1,0; (d) Ruido com desvio padréo de 10,0.

(a) (c)
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Fonte: (GONZALES; WOODS, 2010)

Portanto, convencionou-se que a utilizagao de dois filtros de suavizacao permitiria a
melhor detecg¢ao das bordas. Assim, apds a aplicagédo do filtro Gaussiano e em seguida o filtro
de mediana, o resultado obtido é mostrado na figura 44 (d). Visualmente, a figura 44(b), (c)
e (d) ndo apresentam diferengas exorbitantes, porém, os pixels de fundo estao relativamente
mais suaves, isto é, sem mudangas bruscas na coloragdo como na imagem original e ao
mesmo tempo, os pixels do jato contrastando com os pixels do fundo. As imagens com essas
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caracteristicas obtiveram um excelente resultado na etapa de delimitacdo das retas para o
célculo do angulo.

A figura 46 ilustra o impacto que os filtros Gaussiano e de mediana geram para o
resultado final das imagens. Como explicado pela figura 45, a delimitacao das bordas em uma
imagem a partir das derivadas parciais se torna muito sensivel a presenca de ruidos. Durante
0s experimentos realizados, isso se comprovou como mostrado na imagem 46. Na figura 46
(a) € mostrado a aplicagdo apenas de filtro Gaussiano, figura 46 (b) aplicacdo apenas de filtro
mediana e 46 (c) aplicacao da combinacao dos filtros Gaussiano e mediana.

Figura 46 — Imagem da ROI e os resultados do processamento apds aplicagéao de filtro Gaus-
siano (a); apds aplicacao de filtro de mediana (b) e filtro Gaussiano e mediana
aplicados simultaneamente (c).

(b)

Fonte: Elaborado pela autora

Tendo em vista as caracteristicas das imagens que compdem a base de dados, a
metodologia da etapa de pré-processamento foi voltada a suprimir ruidos e delimitar as retas
que sao o formato do jato.
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6.2 Segmentacéo

Na etapa de segmentagado o objetivo é identificar corretamente a forma dos objetos
presentes na imagem. Baseando-se principalmente na variacdo dos valores de intensidade
dos pixels da imagem, deteccao de descontinuidades e técnicas de limiarizacéao.

Nesta etapa, as imagens resultantes da suavizagao dos filtros Gaussiano e mediana
foram submetidos a operacdes para delimitacao do jato. Essa operacao foi realizada utilizando
primeiramente o operador de Canny para deteccao das bordas na imagem e a transformada
de Hough para a obtencao das retas que parametrizam o formato do jato.

6.2.1 Operador de Canny

O principal gargalo para a aplicagao de filtros segmentadores é a definigdo do limiar
para reduzir falsos pontos de borda. O algoritmo de Canny tenta melhorar essa situacao utili-
zando a limiarizacao por histeresse que, de forma simplificada e pratica, utiliza dois limiares:
um limiar baixo 77, € um limiar alto T5. Canny sugeriu que a razao do limiar alto para o baixo
deve ser de dois ou trés para um.

Sendo assim, de acordo com experimentos realizados e seguindo a faixa estabelecida
por Canny, utilizou-se 0 T;, = 50 e Ty = 150. Definiu-se, também, o valor do kernel igual a 3
para a ordem da janela deslizante.

A figura 47 mostra o resultado do tratamento apds aplicacédo do filiro de suavizacao
gaussiano e mediana e em seguida a aplicagao do operador de Canny em duas ROI. Nessa
figura é possivel verificar que as imagens resultantes do pré-processamento foram diferentes.
Na figura 47(a) a ROI esta delimitada em uma regido menor, ja na figura 47(b) a ROI foi de-
tectada com uma regido maior. Isso implicou diretamente no resultado do operador de Canny.
Uma vez que os ruidos da primeira ROI ficaram mais expostos.

Casos com essas caracteristicas dificultaram na escolha do melhor limiar para a uti-
lizacdo de Canny. Uma vez que nao poderia ser muito baixo (se nao, para o caso de ROI
menor apresentaria muito ruido e consequentemente dificultaria na extracao de caracteristi-
cas) e nem muito alto, visto que poderia suprimir partes importantes da imagem caso fosse
uma ROI com uma regido maior.
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Figura 47 — Resultado ap6s aplicagao do filtro Gaussiano, Mediana e operador de Canny para
delimitar contorno do jato com uma ROI mais préxima do observador (a) € uma
ROI mais distante do observador (b).

() (b)

Fonte: Elaborado pela autora

6.2.2 Transformada de Hough

A transformada de Hough foi utilizada para a delimitacao de retas formadas pelas bor-
das do jato como mostrada na figura 47. Para isso, a biblioteca OpenCV disponibiliza a trans-
formada probabilistica de Hough. Ela retorna de forma simplificada dois pontos para cada reta
encontrada na imagem. Assim, é possivel trabalhar algebricamente com a reta extraindo as
informagdes pertinentes como o coeficiente angular.

Os principais parametros da transformada de Hough séo listados a seguir juntamente
com os valores convencionados para a detec¢ao no algoritmo:

rho = 1: distAncia do acumulador em pixels;
e theta = w/180: &ngulo de resolucao do acumulador em radianos;

e threshold = 80: valor do limiar do acumulador. Sé serdo selecionadas retas que possui-
rem quantidades de votos maiores que esse limiar;

e min_line_length = 5: tamanho minimo para uma reta. Segmentos de reta menores que
este atributo serao desconsideradas;

e max_line_gap = 20: distAncia maxima permitida entre pontos de uma mesma reta. Valo-
res menores que este fardo com que os pontos figuem vinculados.

E valido ressaltar que definir o valor de limiar para maz_line_gap néo foi uma tarefa
trivial, uma vez que foi necessario estabelecer um valor para todas as imagens a serem pro-
cessadas. Apds experimentos realizados, observou-se que o valor padrao de 20 foi o melhor
valor para que no resultasse em pequenos fragmentos de retas (caso em que max;inegap
assume valores baixos) e ndo resultasse em retas falsas (caso em que max;inegap assume
valores altos os pontos mais distantes séo vinculados).

Outro parametro igualmente importante definido é o limiar threshold. Ele representa
a quantidade de votos contabilizados no plano acumulador (p, §) e que assim possuem mais
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chances de representarem uma reta no plano (z,y). Estabelecer esse valor também nao foi
uma tarefa trivial, uma vez que valores baixos faz com que muitas retas sejam detectadas e
valores altos que retas pertinentes sejam desconsideradas. A figura 48 ilustra o resultado do
processamento apos a aplicagédo do filtro de Canny e a transformada de Hough para um caso
bem sucedido.

Figura 48 — Primeira imagem € o jato real, a segunda do jato com delimitacao de bordas e ter-
ceira com a transformada de Hough para detec¢édo das retas segundo os critérios
estabelecidos.

Fonte: Elaborado pela autora

6.3 Algoritmo proposto para extracao das caracteristicas

O algoritmo proposto consiste em determinar o angulo que o jato apresenta e obter
caracteristicas como a distancia de pulverizacdo. Assim, apos as etapas de deteccdo da ROlI,
pré-processamento e a delimitagdo das retas que originam o jato, foi necessario aplicar algum
método matematico para definicdo do angulo e a distancia teérica de pulverizagao.

A ideia central para o céalculo do &ngulo entre as duas retas delimitadas € a relagcao tri-
gonométrica existente entre duas retas concorrentes em um plano. A figura 49 ilustra a relacao
entre duas retas que se interceptam formando um angulo 6 entre si.

Figura 49 — Posigéao relativa entre duas retas concorrentes.

Yy

0, X
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Fonte: Elaborado pela autora
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6.3.1 Calculo dos parametros de interesse

Por relacdao geométrica, é possivel inferir que 8 = «+ 6, aplicando relagao de tangente
em ambos os lados, temos que tg(f) = tg(8 — «). Considerando m, a inclinacao da reta r e
portanto a tangente do angulo 5 e m a inclinagao da reta s a tangente do angulo o obtemos
a relacao trigpnométrica mostrado na equacao 6.1, consequentemente, o valor do angulo 6 é
conforme mostrado equagéo 6.2.

my — Mg
tg(6) = T mom. (6.1)
my —m
_ + T S 2
0= arcty({ 1) (6.2)

Com o angulo de referéncia calculado, foi possivel obter a distancia de pulverizagao
com uma aproximacao esquematica do modelo real. Como mostra a figura 50 a imagem do jato
pode ser aproximada de um triangulo retangulo com um angulo 6/2, cateto adjacente como a
distancia de pulverizagao informada pelo usuério (H ), o cateto oposto a metade da cobertura
tedrica procurada (D/2) e a hipotenusa uma das retas encontradas pela transformada de
Hough.

Figura 50 — Relacao trigonométrica para o calculo da abertura do jato e da cobertura teérica.

D2

Fonte: Elaborado pela autora

Dessa forma, o valor da cobertura teérica procurado pode ser escrito como 6.4

D= (tg(g) « H) 2 (6.3)

d=tg(a)x H (6.4)
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6.3.2 Restrigcdes aplicadas para o calculo do angulo

Para reduzir essa taxa de erro resultante das etapas anteriores, definiu-se uma faixa
aceitavel para os angulos encontrados entre as retas encontradas pela transformada de Hough.
Retas que apresentarem angulos menores que 1° ou maiores que 90° sdo desconsideradas e
o algoritmo busca a préxima reta que se encaixe na faixa 1° < 6 < 90°.

Dessa forma, para os casos como mostrado na figura 51(a) nao sdo consideradas
vélidas as retas colineares ou retas que formam angulo préximo a zero (b). E importante res-
saltar que devido ao valor do threshold estabelecido na transformada de Hough (tendo em
vista o resultado da detecgéo das bordas pelo operador de Canny) as primeiras retas a serem
delimitadas sdo sempre as retas de interesse.

Figura 51 — Resultado da aplicacao da transformada de Hough com deteccao de retas coline-
ares (a) e retas que nao sao de interesse para extragao de caracteristica (b).

(a) (b)

Fonte: Elaborado pela autora

6.3.3 Testes realizados em video

Utilizando o mesmo algoritmo desenvolvido para detecgcédo do jato e extracdo das ca-
racteristicas foram realizados experimentos para captura de frames nos videos gravados na
etapa de aquisicao de imagens. O video processado contém 30 frames por segundo e resolu-
¢ao em HD (1280x720 pixels)

Para cada classe do bico adquirido os parametros do Haarcascade foram reajustados.
Para a classe DNEX 1328 o scaleFactor = 2 e minNeighbors = 16; para a classe TC3040E
scaleFactor = 1.9 e minNeighbors = 15 e para a classe TC 3040ENPRO scaleFactor = 3 e
minNeighbors = 15. Dessa forma foi possivel obter melhores resultados sem a detecgao de
falsos positivos ou falsos negativos.

A figura 52(a) mostra o resultado do processamento ap6s a utilizagdo do operador de
Canny e a figura 52 (b) apés a aplicacao da transformada de Hough.



Capitulo 6. Algoritmo proposto para extragao de caracteristicas

62

Figura 52 — Resultado da aplicacao da do operador de Canny (a) e da transformada de Hough

(b) para o video da classe DNEX 1328.

.
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(a) Resultado dos frames processados com o operador de Canny
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(b) Resultado dos frames processados pela transformada de Hough

Fonte: Elaborado pela autora

6.4 Avaliacao do processo

O experimento foi realizado para trés classificagées de jato. Um jato tipo 3040E, um
jato DNEX 1328 e outro 3040EN PRO. As tabelas a seguir da figura 53, figura 54, figura 57

mostra os resultados calculados pelo algoritmo de cada classe de imagem considerando a

distancia de pulverizacdo como um parametro informado de 30cm.

As imagens que apresentaram erro foram originados de falsos positivos detectados
pela primeira etapa com o haarcascade e por isso nao foi possivel detectar bordas com o
operador de Canny e consequentemente tragar retas com a transformada de Hough como é o

caso da imagem 18.



Capitulo 6. Algoritmo proposto para extragao de caracteristicas

63

Figura 53 — Resultado dos angulos e cobertura teérica calculados pelo algoritmo desenvolvido

para classe do jato 3040E.

Angulo Cobertura
Imagem Calculado tedrica
1 19,79 10,16
2 20,52 10,52
3 20,57 10,54
4 19,07 9,80
5 21,08 10,79
& 19,64 10,08
7 20,03 10,28
g 20,71 10,61
g 19,90 10,21
10 19,77 10,15
11 erro erro
12 20,36 10,44
13 21,84 11,16
14 20,15 10,34
15 21,00 10,75
16 20,57 10,54
17 20,71 10,61
18 erro erro

Fonte: Elaborado pela autora

Alguns casos especiais onde o angulo resultou em 0° como na imagem 23 (mostrado
na figura 54) nao foi possivel tracar a reta pela transformada de Hough seguindo os valores
estabelecidos nos parametros (valor de threshold nesse caso foi alto demais para conseguir
detectar uma reta). A figura 55 (a) mostra o resultado do processamento do operador de Canny
aplicado na imagem 23 e a figura 55 (b) o resultado da reta detectada pela transformada de

Hough.
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Figura 54 — Resultado dos angulos e cobertura teérica calculados pelo algoritmo desenvolvido
para classe do jato DNEX 1328.

Angulo Cobertura Angulo Cobertura

Imagem Calculado tedrica Imagem Calculado tedrica
19 22,06 11,27 38 20,15 10,33
20 20,84 10,67 39 ermo erro
21 21,81 11,15 40 19,90 10,21
22 20,95 10,73 41 20,24 10,38
23 0,00 0,00 42 21,14 10,82
24 erro erro 43 20,21 10,36
25 35,15 17,27 44 21,01 10,76
26 8,15 4,26 45 19,85 10,19
27 erro erro 46 19,99 10,25
28 erro erro 47 21,62 11,05
29 21,83 11,16 48 12,03 6,25
30 21,87 11,18 49 21,55 11,02
31 20,02 10,27 50 ermo erro
32 20,97 10,73 51 ermo erro
33 20,99 10,75 52 21,14 10,82
34 1,35 0,71 53 erro erro
35 20,19 10,35 54 17,86 9,20
36 ermro erro ] 21,08 10,79
a7 20,16 10,34

Fonte: Elaborado pela autora

Figura 55 — Resultado do processamento da ROI nao delimitada corretamente pelo Haarcas-
cade da imagem 23 para a detecc¢ado de bordas (a) e deteccéo de retas (b).

(b)

Fonte: Elaborado pela autora

Outro caso para ser avaliado é a imagem 26 e imagem 34. A imagem 26 é um caso
semelhante a imagem 23 como explicado anteriormente. Como mostrado na figura 56 (a), a
deteccao de bordas de Canny resultou em uma ruptura da lateral direita do jato que perdeu
informacdes importantes da imagem devido aos filtros aplicados. Como o parametro de Hough
considera como uma reta valores em que o acumulador seja maior que 80, nao foi possivel
estabelecer uma reta na lateral direta do jato (figura 56(b)). Esse erro também poderia ter sido
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solucionado caso o classificador tivesse detectado uma ROI melhor.

Figura 56 — Resultado do processamento para a deteccdo de bordas (a) e detecgédo de retas
(b) em uma imagem ROI n&o delimitada corretamente na etapa do Haarcascade.

b w7

(b)

Fonte: Elaborado pela autora

Ja a imagem 34 é um erro do préprio algoritmo para a definicdo de qual reta utilizar.
Como o angulo encontrado estava dentro da faixa de aceite permitido 1° < 6 < 90° o resul-

tado foi tido como valido. Esse resultado faz parte da margem de erro previsto pelo algoritmo
desenvolvido.

Para a classe de imagens jato 3040EN PRO nao houveram casos especiais que fos-

sem diferentes dos citados anteriormente. Os resultados estao listados na tabela da figura
57.
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Figura 57 — Resultado dos angulos e cobertura teérica calculados pelo algoritmo desenvolvido
para classe do jato 3040EN PRO.

Angulo Cobertura
Imagem Calculado tedrica
57 18,12 9,33
58 18,84 9,69
59 18,80 9,67
60 18,94 9,74
61 19,01 977
62 erro erro
63 19,25 9,89
64 17,98 9,26
65 19,11 9,82
66 18,77 9,66
67 19,84 10,18
68 18,69 9,61
69 18,22 9,38
70 17,80 917
7 17,88 9,21
72 0,00 0,00
73 18,70 9,62
74 18,83 9,69
75 arro arro
76 0,00 0,00
7 20,03 10,28
78 erro erro

Fonte: Elaborado pela autora

A partir das figuras em tabelas mostradas anteriormente chegamos ao valor médio de
aproximadamente 20° para o angulo calculado pelo algoritmo e cobertura teérica de pulveri-
zagao de 10,22cm para uma distancia de pulverizacao igual a 30cm informada pelo usuario.

Esses dados sdao mostrados na tabela 2.

Tabela 2 — Valores médios para o angulo e a cobertura teé-

rica calculada

Valor médio do angulo calculado

Valor médio da cobertura calculada

19,95°

10,22cm

Fonte: Elaborada pela autora.
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Tendo em vista a base de dados com 78 imagens no total, o classificador cascade
conseguiu identificar corretamente 63 imagens dos bicos. Totalizando assim 19,23% de erro e
80,77% de acerto como mostrado na tabela 3.

Tabela 3 — Resultados para a detec¢gdo com Haarcascade.

Falsos positivos 15

Total de imagens na base de dados 78
Percentual de erro 19,23%
Percentual de acerto 80,77%

Fonte: Elaborada pela autora.

Para a etapa de pré-processamento as 63 imagens resultantes da detecgao com o
Haarcascade foram submetidas e dessas 5 imagens foram outliers apresentando incoeréncias
tanto ao angulo calculado quanto a cobertura teérica. Dessa forma, como mostrado na tabela
4 considerando 100% as 63 imagens submetidas as técnicas de suavizagcao, segmentacao e
extracao de caracteristicas pelo algoritmo desenvolvido, foi obtido 92,06% de acertos e 7,94%
de erros como mostrado na tabela 5.

Tabela 4 — Resultados gerais para a etapa de pré-
processamento

Imagens que nao apresentaram erros | 58

Outliers removidos 5
Total de imagens validas processadas | 63
Fonte: Elaborada pela autora.

Tabela 5 — Percentual de erros e acertos do pré-

processamento
Percentual de erros Percentual de acertos
7,94% 92,06%

Fonte: Elaborada pela autora.
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Para a avaliacdo do video, o método desenvolvido foi aplicado a uma sequéncia de
imagens, com as mesmas caracteristicas das imagens isoladas, obtido na etapa de aquisi-
cao de imagem. O video contém originalmente 30 frames/segundo e com resolugdo em HD
(1280x720 pixels) de 14 segundos. Como mostra a tabela 6, 219 frames foram processados no
total resultando em uma taxa de processamento de 15,64 frames/segundo (50% do video ori-
ginal). Destes 219 frames processados, 97 apresentaram erro de deteccao e 29 apresentaram
erro de célculo do angulo e da cobertura teérica resultando, portanto, em 93 frames validos.
Com isto, obtivemos uma taxa de acerto de 42,47% que a priori pode parecer um valor baixo.
Entretanto, considerando um cenario com o tempo de monitoramento de analise igual a 60 se-
gundos, a taxa de 42,47% ¢é equivalente a 36 segundos consecutivos de defeito apresentado
pelo jato. Ou seja, utilizando o método atuando em tempo real, é possivel detectar que o jato
apresenta algum tipo de defeito em até 36 segundos.

Outra andlise importante a ser feita € em relacdo ao percentual de acertos do algo-
ritmo para o célculo do angulo e da distancia de pulverizagéo sobre o total de frames sem erro
de deteccdo. Dos 219 frames processados 97 apresentaram erro de deteccdo, portanto, 122
imagens foram de fato submetidas ao algoritmo para o célculo. Destas, 93 foram calculadas re-
presentando assim em 76,23% de acerto em relacao as imagens que de fato foram calculadas
pelo algoritmo.

De forma analoga ao que foi descrito acima, a tabela 6 mostra os resultados da aplica-
¢do do método para as classes TC3040E e TC3040ENPRO.

Tabela 6 — Percentual de erros e acertos do pré-

processamento
DNEX1328 | TC3040E | TC3040ENPRO
Taxa de 15,64 12 15,62
frames/segundo
processados
Frames Processados | 219 156 250
Erro Haarcascade 97 55 143
Erro calculo 29 12 24
parametros
Frames validos 93 89 83
Percentual de acerto | 42,47% 33,2% 57,05%
do método

Percentual de acerto | 76,22% 77,57% 88,12%
do algoritmo calculo

parametros
Angulo médio 21,01° 19,25° 18,57°
calculado
Cobertura tedrica 10,75cm 8,67cm 9,18cm

média calculada
Fonte: Elaborada pela autora.
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Uma observacao importante é para o redimensionamento utilizado durante o processo.
Como ja explicado no desenvolvimento, as imagens de ROI foram processadas utilizando a di-
mensao 200x300 pixels por uma questao de custo computacional. O video foi processado
com esta mesma configuracdo para comprovar os resultados obtidos anteriormente com as
imagens. Porém, utilizando a resolugao original do video foi possivel processa-lo e obter resul-
tados com valores maiores. Dessa forma, para um sistema real implantado com o método aqui
desenvolvido, € possivel processar as imagens utilizando a resolugéo original (em HD) das
imagens capturadas. Entretanto, é necessario reajustar alguns parametros para a detec¢ao do
haarcascade e possivelmente o threshold da transformada de Hough. A imagem 58 mostra o
resultado do processamento do frame DNEX 1328, o frame TC 3040E e o frame TC 3040EN
PRO.

Figura 58 — Resultado da aplicagdo do método desenvolvido para os frames da classe DNEX
1328, TC3040E e TC3040EN PRO.

DNEX 1328

Fonte: Elaborado pela autora
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7 Conclusao

“O prémio maior de uma vitoria é triunfar por meio
de estratagemas, sem usar as tropas”.
Sun Tzu

Com base no referencial tedrico e nas pesquisas realizadas para o desenvolvimento,
este trabalho propés um método para auxiliar o processo de avaliagao e identificagcdo de de-
feitos de bicos pulverizadores em bancada de teste. Sendo assim, esse trabalho descreve as
técnicas a serem utilizadas para calibrar a acuracia da detecgao e utilizando trigonometria, é
capaz de medir parametros essenciais para avaliagdo do bico. Desse modo, o objetivo geral
foi alcancado.

Os objetivos especificos também foram alcancados uma vez que o método desen-
volvido foi capaz de detectar a regiao de interesse, delimitar segmentos de retas, represen-
tando as bordas do jato emitido, e calcular os parametros como o angulo e a cobertura teérica
para auxiliar o avaliador. A implementacao foi capaz de reconhecer os jatos tanto em imagens
quanto em sequéncias de imagens capturadas em tempo real.

O desenvolvimento desse projeto apresentou algumas dificuldades principalmente na
etapa de aquisi¢cdo de imagens reais para compor a base de dados. Impactando, assim, em
uma andlise minuciosa dos valores calculados em relagdo ao manual técnico disponibilizado
pelas empresas fornecedoras.

Entretanto, a detec¢ao da regido de interesse e o processamento de forma simplificada
da imagem demonstrou a validade em aplicar a visdo computacional acoplada as técnicas de
PDI para elaborar um processo de avaliagdo mais otimizado.

Como trabalhos futuros para a extensao desse projeto é possivel citar:

Implementar um sistema para interagdo com o usuario avaliador e a camera para captura
de imagens em tempo real (ou insergcao de imagens digitalizadas ou arquivadas);

Melhorar o classificador realizando treinamento com mais imagens e testar com a base
de imagens diferenciadas;

Utilizagao de RNA para classificagao das diferentes variagdes dos jatos;

Utilizar processamento em GPU.

Os experimentos realizados mostraram que é possivel, utilizando visdo computacional
e técnicas de processamento digital de imagens, fazer andlise dos jatos pulverizadores tendo
em vista o acerto de 80,77% utilizando o Haarcascade para deteccao da regiao de interesse
e 92,06% de acertos utilizando filtragem espacial para suavizagdo das imagens, operador de
Canny para deteccao de bordas, transformada de Hough para deteccao de retas e operacoes
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matematicas para céalculo do angulo e cobertura de pulverizagao. Para os testes realizados em
video, o método apresentou o percentual de 42,47% para o frame DNEX1328, 57,05% para
o frame TC3040E e 33,2% para o frame TC3040ENPRO valores aceitaveis dado o cenario
de processamento em tempo real. Quando avaliado apenas o algoritmo para o célculo dos
parametros do angulo e cobertura tedrica, a taxa de acerto apresentada foi de 76,22% para a
classe DNEX1328, 77,57% para a classe TC3040E e 88,12% para a TC3040ENPRO.
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